UNIVERSIDADE DO ESTADO DO RIO GRANDE DO NORTE
UNIVERSIDADE FEDERAL RURAL DO SEMI-ARIDO
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM CIENCIA DA

COMPUTACAO

Jeferson Queiroga Pereira

UMA ABORDAGEM VIA METAHEURISTICA
HIBRIDA PARA O PROBLEMA DE ATRIBUICAO DE
LOCALIDADES A ANEIS SONET/SDH

Mossor6-RN
2018



Jeferson Queiroga Pereira

~ UMA ABORDAGEM VIA METAHEURISTICA
HIBRIDA PARA O PROBLEMA DE ATRIBUICAO DE
LOCALIDADES A ANEIS SONET/SDH

Dissertacao apresentada ao Programa de Pés-Graduacao
em Ciéncia da Computacao - associagdo ampla entre a
Universidade do Estado do Rio Grande do Norte e a Uni-
versidade Federal Rural do Semi-Arido, para a obtencao

do titulo de Mestre em Ciéncia da Computagcao.

Orientador: Prof® Dr. Dario José Aloise

Mossor6-RN
2018



© Todos os direitos estdo reservados a Universidade do Estado do Rio Grande do Norte. O contelddo desta obra é de
inteira responsabilidade do(a) autor(a), sendo o mesmo, passivel de san¢Bes administrativas ou penais, caso sejam
infringidas as leis que regulamentam a Propriedade Intelectual, respectivamente, Patentes: Lei n°® 9.279/1996 e Direitos
Autorais: Lei n® 9.610/1998. A mesma podera servir de base literdria para novas pesquisas, desde que a obra e seu(a)
respectivo(a) autor(a) sejam devidamente citados e mencionados os seus créditos bibliograficos.

Catalogacao da Publicacdo na Fonte.
Universidade do Estado do Rio Grande do Norte.

P436a Pereira, Jeferson Queiroga
UMA ABORDAGEM VIA METAHEURISTICA HIBRIDA
PARA O PROBLEMA DE ATRIBUICAO DE
LOCALIDADES A ANEIS SONET-SDH. / Jeferson
Queiroga Pereira. - Mossoro, 2018.
84p.

Orientador(a): Prof. Dr. Dario José Aloise.

Dissertagcdo (Mestrado em Programa de Pds-
Graduagdo em Ciéncia da Computagéo). Universidade do
Estado do Rio Grande do Norte.

1. Projeto de Redes. 2. BRKGA. 3. PALAS. 4.
Vocabulary Building. 5. Q-learning. I. Aloise, Dario José. II.
Universidade do Estado do Rio Grande do Norte. Il
Titulo.

O servigo de Geragdo Automatica de Ficha Catalografica para Trabalhos de Conclusdo de Curso (TCC’s) foi desenvolvido
pela Diretoria de Informatizacdo (DINF), sob orientagdo dos bibliotecarios do SIB-UERN, para ser adaptado as
necessidades da comunidade académica UERN.



JEFERSON QUEIROGA PEREIRA

Uma Abordagem Via Metaheuristica Hibrida para o Problema de Atribuigdo de
Localidades a Anéis SONET/SDH.

Dissertagiio apresentada ao Programa de Pos-
Graduagdo em Ciéncia da Computagdo para a
obtengfio do titulo de Mestre em Ciéncia da
Computacdo.

APROVADAEM: /9 | o4 |24F8

4
o)
Prof, DeFigrioTdsé Aloise

Orientador e Presidente

of. Dr. Carlos Heitor Pereira Liberalino
ExaminadoX - Universidade do Estado do Rio Grande do Norte

o P

Prof. Dr. P'ﬁdfdc{ Rogerio Pinheiro
Universidade de Fortaleza - UNIFOR

0. 2. o C it

Prof. Dr. Fabio Francisco da Costa Fqntes
Universidade Federal Rural do Semi-Arido




Agradecimentos

Primeiramente a Deus, pela dadiva da vida, e por ter me direcionado por bons
caminhos por esta estrada da vida, sendo esses nem sempre faceis, porém dando-me forgas

e fé para superar todos os obstaculos encontrados.

A minha familia que tanto me apoiou em todas as etapas da minha vida, minha mae

Edilza Custdédio, meu pai Jilio Batista e minha irma Anatélia Cristina (in memoriam).

Em especial, agradeco a minha esposa Lorena Holanda, que sempre esteve ao
meu lado nesta conquista e superou comigo todas as dificuldades vivéncias nesse periodo.

Obrigado amor.

Ao meu orientador Dario Aloise pela oportunidade que me concedeu na realizagao

deste trabalho, pela orientacao e valiosos ensinamentos dados durante a pesquisa.

Enfim, a todos que de alguma forma me ajudaram, direta ou indiretamente.



Resumo

Os sistemas de telecomunicagoes estao na fase de grandes transformacoes e expansoes, que
tornam os problemas de planejamento de redes de telecomunicagoes cada vez maiores e
mais complexos. Com isso, muitos desses problemas podem ser formulados como modelos
de otimizagao combinatoéria, e o uso de algoritmos heuristicos podem ajudar a solucionar
essas questoes da fase de planejamento. Este trabalho propde uma implementacao da
metaheuristica BRKGA ( Biased Random-Key Genetic Algorithm) — além de duas im-
plementagoes hibridas — BRKGA com Vocabulary Building (BRKGA+VB) e BRKGA
com Q-learning (BRKGA+QL) — para o Problema de Atribui¢ao de Localidades a Anéis
SONET/SDH (ou abreviadamente, PALAS). Neste problema, cada localidade cliente deve
ser atribuida a exatamente um anel SONET, também denominado de anel local e um anel
especial, chamado de Anel Federal, que interligam os anéis locais entre si. E imposta sobre
cada anel uma restri¢ao de capacidade. O objetivo do problema é encontrar uma atribuicao
de localidades clientes que minimize o nimero total de anéis utilizados, pois quanto menos
anéis, menor o custo total da rede. Esse problema é NP-dificil e, portanto, ndo se pode
garantir a obtencdo dos melhores resultados para todas instancias utilizando os métodos
exatos, em um tempo computacional viavel, dessa forma, é proposto para solucao desse
problema, a utilizagao dos métodos heuristicos. Os algoritmos foram implementados na
linguagem de programacao JAVA e utilizaram as instancias das classes C1, C2, C3 e C4
para realizacoes dos experimentos computacionais. A analise dos experimentos mostrou a
competitividade dos algoritmos propostos frente aos melhores resultados encontrados na

literatura.

Palavras-chaves: Projeto de Redes, BRKGA, PALAS, Vocabulary Building, Q-learning



Abstract

The Telecommunication systems are in the phase of major transformations and expansions,
which make telecommunication network planning problems increasingly larger and complex.
In this context, many of these problems can be formulated as combinatorial optimization
models, and the use of heuristic algorithms can help solve these issues in the planning
phase. This paper proposes an implementation of the BRKGA (Biased Random-Key
Genetic Algorithm) metaheuristic - in addition to two hybrid implementations - BRKGA
with Vocabulary Building (BRKGA + VB) and BRKGA with Q-learning (BRKGA + QL)
- to be applied to problem SONET Ring Assignment Problem — SRAP. In this problem,
each customer location must be assigned to exactly one SONET ring, also called the local
ring and a special ring, called the Federal Ring, which interconnect the local rings with
each other. A capacity constraint is imposed on each ring. The solution looking for the
problem is to find an allocation of customer locations that minimize the total number
of rings used, since the fewer rings the lower the cost of the telecommunication network
planning. This problem is the class NP-hard, so it can not be guaranteed to obtain the
best results for all instances using the exact algorithms, with a viable computational time.
It is proposed to solve this problem with the heuristic methods mentioned above. The
algorithms were implemented in the JAVA programming language and used the instances
of classes C1, C2, C3 and C4 to perform computational experiments. The analysis of
the experiments showed the competitiveness of the proposed algorithms against the best

results found in the literature.

Keywords: Network Design, BRKGA, PALAS, Vocabulary Building, Q-learning
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1 Introducao

Os sistemas de telecomunicagoes estdo na fase de grandes transformacgoes e ex-
pansoes, com o crescimento da demanda do trafego impulsionado pela comercializacao
e utilizacao dos recursos de acesso a Internet por banda larga (médvel ou fixa), telefonia
e servigos de dados para transmissao de midias em tempo real, tais como: servigos de
streaming, transferéncia de dados, imagens, voz, operacoes bancarias, compras, entre outros.
Essa expansao ¢ requisitada por uma sociedade contemporanea, que esta cada vez mais
dependente de redes eficientes e confiaveis, pois, mais e mais produtos e servigos sao incor-
porados no mercado frequentemente. Esse crescimento nos servicos de telecomunicagoes,

requer das operadoras maior investimento na ampliagdo da infraestrutura.

Apesar das tecnologias da telecomunicagoes estarem sempre evoluindo, atendendo
sempre novas demandas, existe a problematica referente a infraestrutura das redes, em
virtude do crescimento demasiado da quantidade de equipamento necessario, bem como a
grande quantidade de clientes, e isso torna o planejamento de rede de telecomunicagoes

um problema complexo para os profissionais da area de redes de computadores.

Dessa forma, os problemas de planejamento de redes tém despertado bastante
interesse entre pesquisadores de varias areas, principalmente na area de Pesquisa Ope-
racional, pois muitos desses impasses da fase de planejamento, podem ser formulados
como problemas de otimizacao combinatoria. Nas pesquisas sobre planejamento de redes
encontram-se varias aplicagoes, como por exemplo, rede de telecomunicacoes, transporte
urbano, agua, gas etc. A modelagem mais utilizada para representar as topologias destas
redes, sao os grafos, onde cada vértice corresponde aos pontos que sao interligados entre
si, através da aresta (SAMANTA; PAL, 2013).

Este trabalho discute um dos problemas de otimizacao identificado durante o
planejamento de uma rede de telecomunicagoes, o Problema de Atribuicao de Localidades a
Anéis SONET (Synchronous Optical Network), ou abreviadamente, PALAS. Esse problema
surgiu com o uso da tecnologia SONET, que emprega a topologia em anel para atender a
capacidade de sobrevivéncia de uma rede de telecomunicagoes, ou seja, para a capacidade
dessa rede permanecer ativa, caso ocorra falha numa localidade ou numa ligacao. A
utilizacao dessa topologia, tornou o planejamento fisico um problema de otimizacao
combinatoria, pois consiste na determinacao das conexdes entre um conjunto de localidades
(clientes), de modo a satisfazer, um conjunto de restrigdes e minimizando os custos possiveis.

A seguir, uma descri¢ao mais formal do PALAS:

Dado um conjunto de localidades L que pertencem a uma rede de telecomunicagoes,

um conjuntos de demandas d,, entre duas localidades u e v, com u, v € L, e um inteiro B que
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representa a capacidade de trafego num anel, o PALAS consiste em atribuir as localidades
a subconjuntos, que representam os anéis, tal que, a capacidade desses subconjuntos sejam
satisfeitas de acordo com o parametro B e todas as demandas entre as localidades sejam

satisfeitas com diminuicao dos custos.

O PALAS é NP-dificil (GOLDSCHMIDT; LAUGIER; OLINICK, 2003), e, portanto,
nao existe algoritmos polinomiais para resolvé-lo, a menos que P=NP. Dessa forma a apli-
cagdo de métodos heuristicos é usada para encontrar solugoes sub-6timas (eventualmente,

6timas) em um tempo computacional vidvel (polinomial).

O principal objetivo deste trabalho, se baseia em propor novas metaheuristicas
hibridas que consistem na jun¢ao de duas metaheuristicas ou uma metaheuristica com
conceitos e técnicas de outras areas de pesquisas, para a resolucao do PALAS de forma
satisfatoria. O desenvolvimento de metaheuristicas hibridas tem sido uma tendéncia na
pesquisa em otimizacao combinatoéria, ganhando um aumento consideravel no interesse
entre os pesquisadores dessa area (TALBI, 2002). Uma explicacao para isso é porque
os algoritmos hibridos tém adquirido melhores resultados para muitos problemas de

otimizagao, como pode ser visto em Lima (Lima Junior, 2009).

Este trabalho utiliza a metaheuristica BRKGA (Biased Random-Key Genetic Al-
gorithm) a qual é considerada relativamente recente, tendo seus primeiros resultados
competitivos frente a literatura da drea de Pesquisa Operacional no ano de 2002 (ERICS-
SON; RESENDE; PARDALOS, 2002). Afim de aprimorar a eficiéncia do BRKGA, serao
apresentadas duas versoes hibridas dessa metaheuristica: (i) BRKGA junto com Q-learning
que é definido como um algoritmo de Aprendizagem por Refor¢o (AR). Aprendizagem
por reforgo é considerado um paradigma de aprendizagem de maquina que se baseia na
capacidade de um agente obter conhecimento interagindo com o ambiente no qual esta
inserido. A intencao é melhorar a aptidao da populacao inicial do BRKGA utilizando o
Q-learning. (i) BRKGA mais Vocabulary Build (VB). VB é considerado uma técnica de
otimizacao que foi idealizada por Fred Glover no inicio da década de 90. A técnica VB tem
por objetivo armazenar os melhores vocabulos no pool (memoria adaptativa). Os melhores
individuos de uma populacao podem possuir boas solu¢oes parciais, que, se aplicadas
a outras, podem melhorar seus respectivos fitness. Geralmente esses vocabulos do VB
sao gerados de forma aleatéria ou selecionando elementos da elite. Entao, procurando
aprimorar esse processo de geragao de vocabulo, esse trabalho propoe a utilizacao de
aprendizado por refor¢o para geracao dos vocabulos utilizado pelo VB. A ideia ¢é se utilizar
do algoritmo Q)-learning para geracao de vocabulos com boas qualidades, a fim de melhorar

o desempenho do VB junto com os algoritmos proposto.

Ao longo deste trabalho, serda detalhado os algoritmos e técnicas empregadas na
resolucao do problema. A ideia do trabalho final, é realizar uma comparacao de resultados

adquiridos nos experimentos computacionais, sobre as instancias disponiveis na literatura,
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para que possamos demonstrar a relevancia das metaheuristicas hibridas.

O trabalho estd organizado na seguinte estrutura: no Capitulo 2, serd apresentado
de forma sucinta, o Problema de Atribuicao de Localidades a Anéis em Redes SONET /SDH,
assim como a formulagao matematica utilizada na resolugdo do mesmo, e, revisao da
literatura. O Capitulo 3, introduziremos os conceitos de metaheuristicas e apresentacao
do Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Viciadas (BRKGA). Em seguida, no capitulo
4, apresentaremos detalhamento, as estratégias utilizadas para a resolu¢ao do problema
PALAS, desde as metaheuristicas utilizadas, até a o processo de busca local. No Capitulo 5,
serao mostrados os resultados computacionais obtidos, nos experimentos realizado durante
o trabalho, onde sera feita uma analise comparativa dos resultados encontrados para
todas as classes, tanto em relacao a qualidade média das solugoes, quanto em relagao ao
desempenho. Além disso, é feito a comparacao dos resultados obtidos para as instancias
das classes C1, C2, C3 e C4. Por fim, no capitulo 6, sdo apresentadas as conclusoes do

trabalho e sugestoes para pesquisas futuras.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, sdo apresentados os fundamentos acerca dos temas abordados no
presente trabalho. As préximas segOes trazem a definicdo e os principais conceitos do

padrao SONET, formulacao matematica e revisao da literatura.

2.1 Apresentacao do Problema de Atribuicao de Localidades a

Anéis SONET

Intimeros problemas do nosso dia a dia, sao capazes de ser modelados como
problemas de otimizacdo combinatéria (PAPADIMITRIOU; STEIGLITZ, 1982), (COOK
et al., 1998). Nestes problemas, nao basta ter uma das solugoes vidveis, mas, uma
que, também otimize os objetivos de interesse. Alguns objetivos tipicos dos problemas
de otimizacao combinatoria, consistem no geral, em aproveitar melhor os materiais no
processo de producao, otimizar o tempo para a realizagao das agoes, transportar mais
materiais pelas melhores rotas, aumentar lucros, minimizar custo do planejamento das

redes de telecomunicacoes, etc.

A maioria dos problemas de otimiza¢ao combinatéria, ndao dispéem de métodos
exatos que obtenham solugoes 6timas em tempo computacional vidvel. Muitos estudos vém
demonstrando, por meio de calculos estatisticos, a inexisténcia de procedimentos exatos,
capazes de resolver eficientemente uma determinada classe de problemas combinatérios, que
sao denominados de NP-Dificil. Com isso, tornam-se necessarios a utilizacao de algoritmos
heuristicos, que, segundo (GAREY; JOHNSON, 2002) sdo algoritmos polinomiais que
buscam minimizar ao maximo, a possivel perda de qualidade na solugao alcancada pelo
métodos exatos, e obtendo o maximo de eficiéncia computacional, sem a garantia de
encontrar a solucao 6tima. Nas classes de problemas de resolucoes dificeis, encontram-se

alguns, que abrangem o desenvolvimento de projetos de redes de telecomunicagoes.

A atribuicdo de localidades a anéis SONET, é um problema de otimizagao combi-
natéria, NP-Dificil, presente no projeto de redes de telecomunicagoes, que é tratado neste
trabalho. O planejamento de uma rede SONET ¢é uma tarefa que é considerada complexa,
na qual, um conjunto de restrigdo tecnolégica deve ser levada em consideracao (OMIDYAR;
ALDRIDGE, 1993) e (WASEM; WU; CARDWELL, 1994), este planejamento pode ser
dividido em projeto fisico (determinagao dos que dardo origem aos anéis) e projeto légico

(estabelecimento das conexdes entre as localidades).
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2.2 Planejamento de uma Rede de Telecomunicacao

O desenvolvimento de um projeto de infraestrutura de redes, ¢ um desafio em dife-
rentes areas de negdcios e empresas de servigos, tais como: telecomunicagoes, distribuicao
de agua, gas e energia, tendo sempre como meta: otimizar a instalagao de equipamentos

em uma regiao geografica, com o objetivo de reduzir custos.

As redes de telecomunicagoes geralmente sao compostas de dois niveis: rede backbone
e redes de acesso local (SORIANO et al., 1999). A primeira busca, facilitar o trafego
de informagoes entre os usuarios, enquanto a segunda, tem a funcao de concentrar essas

informagoes entre os usuarios.

O planejamento de uma rede backbone resume-se em determinar uma conexao entre
as localidades de redes, respeitando um conjunto de restri¢gdes, a um custo minimo. A
figura 1 exemplifica o estado inicial de uma rede, com suas localidades e conexoes entre

elas.

Figura 1 — Estado inicial de uma rede backbone

. LOCALIDADE CONEXAO

Fonte: Adaptado de (OLIVEIRA, 2010)

Dentre as restri¢coes da rede backbone, destaca-se a restricao referente a capacidade
de sobrevivéncia da rede, ou seja, capacidade de continuar funcionando em caso de alguma
falha em uma localidade ou uma ligacao. Esta capacidade na rede backbone pode ser
adquirida, com uso de uma das versoes da topologia em anel. Neste trabalho, utilizaremos a

versao que possui uma estrutura, em que multiplos anéis disjuntos, sao interligados através

de um anel denominado de Anel Federal. (GOLDSCHMIDT; LAUGIER; OLINICK, 2003).

O planejamento de uma rede backbone com topologia em anel, é uma tarefa dificil,
que geralmente é dividida em projeto fisico (determinacao dos subconjuntos de localidades
que dardao origem aos anéis) e projeto logico (estabelecimento das conexoes entre as

localidades). A Figura 2, exibe o particionamento das localidades da rede backbone, em
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subconjuntos. Enquanto na figura 3, é apresentado um exemplo de conexao para estas

localidades, denominado de projeto logico.

Figura 2 — Projeto fisico de uma rede

. LOCALIDADE CONEXAO

Fonte: Adaptado de (OLIVEIRA, 2010)

Figura 3 — Projeto logico de uma rede

@ LocALIDADE

CONEXAQ ~ reseeeeeess ANEL FEDERAL

Fonte: Adaptado de (OLIVEIRA, 2010)

2.3 O Padrao SONET/SDH

Na década de 1980, a infraestrutura das operadoras, era baseada em PDH (Ple-
stochronous Digital Hierarchy), porém, este padrao possufa véarios problemas, como:
multiplexacao dispendiosa, pouca padronizacao e baixas taxas de transmissoes. Além
disso, o crescimento dos servi¢os de comunicacao e o surgimento da fibra 6tica, culminaram

para o desenvolvimento de uma nova hierarquia de transmissao (RAMASWAMI, 1998).

A partir desse contexto, surgiu a tecnologia SONET (Synchronous Optical Network)
que pode ser definida como um padrao para transporte de comunicagoes 6ticas formula-

das pela ECSA (Ezchange Carriers Standards Association - Associagdo de Padroes de
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Intercambio de Portadoras). Posteriormente ao seu desenvolvimento, um trabalho de
colaboragao entre o ANSI (American National Standards Institute) e o CCITT (Comité
consultatif International Téléphonique et Télégraphique), produziu um padrao denominado
SDH (Synchronous Digital Hierarchy, em portugués - Hierarquia Digital Sincrona), que
seria o equivalente do SONET mundialmente. Ficando assim, o padrao conhecido como
SONET/SDH. Estas tecnologias, sdo os padroes de transmissao e multiplexagdo para sinais

de alta velocidade, dentro das infraestruturas das operadoras espalhadas pelo mundo.

O Padrao SONET/SDH define niveis de portadora 6tica (Optical Carrier -OC) e
seu equivalente elétrico (Synchronous Transport Signal — STS, no SONET, e Synchronous
Transport Module — STM, no SDH) para a hierarquia de transmissao baseada em fibra
oOtica.

A maior flexibilidade de configuragao e disponibilidade de banda larga do SONET,
oferece vantagens significativas sobre o antigo sistema de telecomunicagoes. Algumas
dessas vantagens sao: redugao dos requisitos dos equipamentos e aumento da confiabilidade
da rede, possibilidade de conectar equipamentos de fabricantes diferentes, definicao de

uma arquitetura flexivel capaz de acomodar futuras aplicagdes, com uma variedade de

taxas de transmissao (TEKTRONIX. .., 2001).

2.3.1 O Sinal SONET/SDH

O Padrao SONET estabelece uma tecnologia de transmissao de sinais com diferentes
capacidades através de uma hierarquia Otica sincrona e flexivel. Para realizar o envio de
sinais em diferentes capacidades, é preciso um esquema de multiplexagao por intercalacao
de bytes. Isso simplifica a multiplexagado e oferece um gerenciamento de ponta a ponta para
as redes. O bloco basico de construcao e o primeiro nivel da hierarquia do sinal SONET,
sao denominado de sinal de transporte SONET — nivel 1 (STS-1), operando a 51,84 Mb/s.
Enquanto os sinais SONET com maior taxa sao adquiridos pela intercalacao de bytes de
N desses quadros STS-1 que sao codificados e alterados para um sinal de portador 6ptico
de nivel N (OC-N). Posteriormente, o sinal OC-N definird uma transmissao de taxa igual
a N vezes a de um sinal OC-1 (KEISER, 2014) .

A Tabela 1 apresenta o equivalente 6tico para cada sinal STS-N, chamado de OC-N
(OC - Optical Carrier, Portadora ()tica), a equivaléncia entre os sinais do SONET e os
sinais do SDH, seguido pela largura de banda da carga ttil (a informagao transportada) e

a taxa total da linha de transmissao.
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Tabela 1 — SONET/SDH Designagoes e Larguras de Banda

Nivol de Portadora Formato do Quadro | Formato do Quadro :Ijg;grz;aéiteﬂ?anda da Taxa de
Otica para o SONET | para o SONET para o SDH (Payload) (bit/s) Linha(kbit/s)
0OC-1 STS-1 STM-0 48.960 51.840
0C-3 STS-3 STM-1 150.336 155.520
0C-12 STS-12 STM-4 601.344 622.080
0C-24 STS-24 STM-8 1.202.688 1.244.160
0C-48 STS-48 STM-16 2.405.376 2.488.320
0C-96 STS-96 STM-32 4.810.752 4.967.640
0C-192 STS-192 STM-64 9.621.504 9.953.280
0C-738 STS-768 STM-256 38.486.016 39.813.120
0C-1536 STS-1536 STM-512 76.972.032 79.626.120
0C-3072 STS-3072 STM-1024 153.944.064 159.252.240

2.3.2  Elementos da Rede SONET /SDH

(a)

(c)

Uma rede SONET podera ser composta pelos seguintes elementos:

Regeneradores: O processo de regeneracao tem a funcao de tratar o sinal que
foi degradado, para isso é necessario adequacgao nas caracteristicas de amplitude,
formas de onda e de sincronizagao adequadas aos limites especificados para a sua
retransmissao. Geralmente, esse dispositivo é necesséario, quando o nivel de sinal da

fibra ética se torna muito baixo devido a longa distancia.

Multiplexador Terminal: Tem a funcao de concentrar os sinais digitais de baixo nivel.
Frequentemente é utilizado em rotas ponto a ponto, ou, nas terminagoes de rotas
em barramento, possui apenas uma interface de agregado e possibilita a inser¢ao

(add) ou retirada (drop) de tributarios de diversas hierarquias.

Multiplexador Add/Drop (ADM): Tem a capacidade de acessar qualquer um dos
sinais formados do sinal agregado STM-N, sem demultiplexar e interromper o sinal
completo. Esse multiplexador é utilizado em pontos intermediarios de rotas em
barramento, ou, nas rotas em anel. Na localidade que possui uma ADM, pode retirar
sinais de taxas baixas, para serem transportados em diferentes equipamentos, ou
podem ser adicionados sinais de taxas baixas, para dentro de sinais de STS-N de
taxas mais altas. O padrao SONET/SDH néo restringe fabricantes a um tnico tipo
de produto, nem requer que eles fabriquem todos os tipos. Isso implica que podem

existir ADMs diferentes (com niveis de sinais diferentes).

Digital Cross Connect/Digital Cross Connect System (DXC or DCS): E responsavel
por realizar grooming, que é (de)multiplexar trafegos de mais baixa velocidades em
trafegos de alta velocidade (este trafego de mais baixa velocidade pode ser tanto
fluxo PDH como SDH/SONET). A maior diferenga entre um DXC e um ADM, é que

um DXC pode ser usado para interconectar um nimero maior de sinais STS-1. O
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DXC pode ser usado para consolidar ou segregar sinais STS-1, ou para gerenciamento

de trafego de banda muito larga.

2.3.3 Topologias do Padrdo SONET /SDH

Existem varias topologias de redes para serem utilizadas, a escolha depende da
necessidade do projeto e da tecnologia utilizada. No caso do padrao SONET /SDH, as

topologias disponiveis sao: anel, ponto a ponto, ponto multiponto e barramento.

A topologia em anel se destaca no padrao SONET /SDH pela alta confiabilidade.
Os anéis sdo comumente conhecidos como self-healing (auto curével), pela capacidade
automatica de restauragao, apés uma falha ou deterioragao dos sinais da rede. Para que
os servicos do anel possam ser restaurados automaticamente, apés uma falha, utiliza-se

um protocolo chamado APS (Automatic Protection Switching), que restaura os servigos
com menos 50 milissegundos (PERROS, 2005).

As configuragoes do anel SONET/SDH, podem consistir em duas ou quatros fibras.
Na figura 4, o anel possui duas fibras, nas quais, 1, 2, 3 e 4 sdo utilizadas para formar o
anel de trabalho, que possui o fluxo em sentido horario, enquanto as fibras 5, 6, 7 e 8 sdo
utilizadas para formar o anel de protecao e funciona no sentido anti-horario, ou seja, caso
o cabo de fibra 6tica romper ou falhar, os multiplexadores enviam automaticamente os
servicos afetados por um caminho alternativo. Com isso, nao havera a interrupc¢ao dos

servigos de comunicacao da rede.

Figura 4 — Anel Sonet/SDH

1
ADM g > ADM
6 _

8

iy — > ADM
Fonte: Perros (2005)

Os anéis podem ou nao realizar uma comunicacao entre si. Caso essa comunicac¢ao
ocorra, um dispositivo Digital Cross-Connect System (DCS) liga os anéis locais a um anel

especial denominado Anel Federal (AF).

A figura 5 mostra uma rede SONET segundo a topologia em anel. Cada ADM

conecta uma localidade a rede, através de um anel local. O trafego entre os anéis locais, é
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feito através dos DCSs, no centro, que compdem o anel federal. As restri¢coes estao melhor

detalhadas na secao 2.4.

Figura 5 — Rede SONET/SDH com topologia em anel

O Localidades

O ADM

® DCS

— Anel Local

"""" Anel Federal

Adaptado: Oliveira (2010)

2.4 Descricao do Problema

Nesta secao, descreveremos o problema de Atribuicao de Localidades a Anéis em
Redes SONET/SDH (PALAS) que surge na etapa do planejamento fisico de uma rede
backbone, ou seja, na etapa em que o projetista determina os subconjuntos de localidades,

que constituirao os anéis SONET.

O custo principal de uma rede SONET), esta diretamente relacionado ao custo dos
componentes ADMs e DCSs, ja que o cabos de fibra 6tica, possuem graus bem menores de
relevancia; como os ADMs sdo consideravelmente mais baratos que os DCSs, a quantidade

de DCSs, tornam-se o fator principal para o custo da rede.

E possivel projetar algoritmos para a resolugdo do PALAS com diferentes conjuntos
de restrigoes, cujo objetivo, ¢ minimizar o custo total da rede. Para isso, ¢ necessario

considerarmos as seguintes restricoes:

(i) Cada localidade tem que ser alocada a um tnico anel;

(ii) A capacidade maxima de cada anel é limitada por um valor comum, representado

por B;

(iii) Minimizar o nimero de anéis locais, que correspondem ao custo com os DCSs

instalados, pois para cada anel local é necessario um DCS.
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O PALAS pode ser descrito como um problema de particionamento dos vértices
de um grafo, em que, os vértices representam os clientes da rede, e os pesos das arestas

indicam as demandas de trafego entre eles.

2.4.1 Modelo Matematico

Na literatura existem diversas formulagoes matematicas propostas para o PALAS.
Sendo (GOLDSCHMIDT et al., 2002) e (MACAMBIRA; MACULAN; SOUZA, 2005)
as mais difundidas. Esta tdltima, apresentada em seguida, trata-se de um modelo mais
compacto, no qual foi desenvolvido com intuito de reduzir o niimero de variaveis, mantendo

os mesmos numeros de restri¢oes.

A formulacao (2.1)-(2.12) utiliza o grafo G = (V, E) completo nao direcionado.
Tendo as demandas de trafego dj; > 0 entre cada par de vértice i, j € V. O total do trafego
¢ dado por D= 37j; jcp djj- A constante B € N * representa a capacidade maxima de cada

anel, inclusive a do anel federal.

Esse modelo utiliza a varidvel y* que determina se o anel r é usado (y" = 1) ou nao
(y* = 0) e a variavel z que estabelece se um vértice i ¢ alocado no anel r (zf=1) ou nao
(z7=0). A varidvel de decisao auxiliar z; que indica se pelo menos uma das extremidades

da aresta [i, j| pertence ao anel r (zij_l), ou ndo (zf;=0).

A fungéo objetivo (2.1) estabelece a maximizagao do niimero de clientes incluidos

nos anéis e a minimizacao da quantidade de anéis.

maxZan —Zy (2.1)

r=14e€V

As fungoes (2.2) e (2.3), sao restrigdes que asseguram, respectivamente, o respeito

a capacidade dos anéis locais e federal.

> dyz; <B Vi=1.n (2.2)

[i,j]eE

En: Z 7y <D+ B (2.3)

A inequacgao (2.4) garante que cada vértice seja alocado a no méximo um anel

Yal <1 VieV (24)
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A restricao (2.5) garante que os vértices nao sejam alocados a anéis que nao existem.

r, <y VieV Vr=1.n (2.5)

As varidveis x e z sdo conectadas através das restrigoes (2.6), (2.7), (2.8).

zip =z x; V[i,jl€ E,Vr=1..n (2.6)
zip =z xy V[i,jl€e E,Vr=1..n (2.7)
zp <ap+a; V[ijl€ EVr=1.n (2.8)

As inequagoes (2.9) reduzem o fendmeno de simetria das variaveis y, evitando que

um anel seja aberto, se seu predecessor encontra-se fechado.

y <yt Yr=2.n (2.9)

Para finalizar, sdo definidas as varidveis x, y, z nas equagoes (2.10) a (2.12).

z; €{0,1} VieV,Vr=1.n (2.10)
g€ 10,1} VieV,Vr=1.n (2.11)
zi; €{0,1} V[i,jl€ E,¥r =1..n (2.12)

2.4.2 Revisao de Literatura

Essa secao faz a revisao sobre os trabalhos publicados nos tltimos anos que tratam
do problema PALAS. Em todos os trabalhos, mencionados nessa revisao, utilizaram
as instancias da literatura conhecidas como: GLO, AD, LSHK e RTNR, referenciadas
respectivamente como C1, C2, C3 e C4.

Em 2001, a resolucdo do PALAS foi realizada pela metaheuristica Busca Tabu em
(ARINGHIERI; DELL’AMICO, 2001). O algoritmo foi construido com quatro fungoes
objetivo (z1, z2, z3, z4), uma vizinhanga Node Improvement Neighborhood (N1) e duas
listas tabu (node-list e node-from-list). Nesse mesmo trabalho, foi proposto a utilizagao
do TSSO (Tabu Search with Strategic Oscillation), além das técnicas de intensificagao e
diversificagdo: Path Relinking (GLOVER, 1998), Exploring Tabu Search (DELL’AMICO;
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TRUBIAN, 1998) e Scatter Search (GLOVER, 1999). Nos testes realizados, os autores
utilizaram as mesma instancias do trabalho (GOLDSCHMIDT; LAUGIER; OLINICK,
2003) (as instancias da classe C1) e obtiveram as solugoes étimas para todas as instancias.
Concluiram, naquele momento, que o TSSO tem superioridade nas comparagoes com 0s

outros métodos.

Em (GOLDSCHMIDT; LAUGIER; OLINICK, 2003), os autores revelaram que o
PALAS é um problema NP-Dificil. Para a resolu¢ao do problema, disponibilizaram trés
heuristicas gulosas: edge-based, cut-based e node-based. Os testes das heuristicas, foram
realizados nas instancias da classe C1, com no minimo 15 e no maximo 50 localidades. Os
resultados das heuristicas foram comparados com os resultados dos métodos exatos, e,
demonstraram que as heuristicas, obtiveram um bom desempenho. Os autores tiveram

cerca de 97% das instancias com solucoes 6timas.

Os autores Aringhieri e Dell'Amico continuaram com novas proposta para PALAS,
dessa vez, foi no trabalho (ARINGHIERI; DELL‘AMICO, 2005) no qual desenvolveram
uma técnica de vizinhangas multiplas, denominada DMN (Diversication by Multiple
Neighborhhods). O DMN tentando diversificar as solugoes utilizou as vizinhancas N1 e
N2. A vizinhanca N1, move um cliente de um anel para outro anel. Ja a vizinhanca N2,
pratica uma troca entre dois clientes de anéis distintos em dois movimentos, onde ele move
um cliente para outro anel, provavelmente se tornando inviavel e depois, outro movimento,
buscando se tornar viavel, o objetivo foi diversificar as solugoes. Nesse trabalho, os
autores compararam a nova técnica de vizinha, com todas as técnicas desenvolvida no
trabalho anterior (ARINGHIERI; DELL’AMICO, 2001). Os resultados mostraram que o
procedimento DMN, encontrou a solucao étima em 100% das instancias das classes C1 e
C3, ja para classe C2 encontrou a solugao 6tima em 98,2% das instdncias. Nesse trabalho

os autores obtiveram melhores resultados que os outros anteriores.

Na obra de (MACAMBIRA, 2003) sao apresentadas varias formulagoes de pro-
gramagcao linear inteira para o problema do PALAS. Além disso, foi proposto um novo
modelo matematico para o problema de atribuicao de localidades a anéis. Este modelo, é
baseado no principio de empacotamento, em particular, o empacotamento das localidades
da rede. O trabalho realizou um estudo, sobre o problema de simetria entre as solugoes
do problema de atribuicao de localidade a anéis. Depois, apresentaram os experimen-
tos computacionais com o algoritmo branch-and-price, e, obteve de forma exata, 6timos
resultados para instancias de até 50 localidades. Em (MACAMBIRA; SOUZA, 2003)
encontra-se uma metaheuristica GRASP, utilizada na fase de inicializacao do algoritmo
branch-and-price, proposto por Macambira em (MACAMBIRA, 2003), para a obtengao de

limitantes superiores (iniciais) para o Problema de Atribui¢ao de Localidades a Anéis.

Os autores Bastos, Ochi e Macambira desenvolveram uma nova versao do GRASP
denominada Algoritmo Construtivo, baseado em Vizinhanga Relativa (BASTOS; OCHI,
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MACAMBIRA, 2005a). Ja no trabalho (BASTOS; OCHI; MACAMBIRA, 2005b) foram
apresentado um estudo, comparando os resultados do GRASP PURO (GP) e GRASP
com Path-Relinking (PR) no qual os resultados mostram que, em alguns casos, o GRASP
com PR convergiu para a solugdo 6tima mais rapido que GP. Os experimentos desses

algoritmos utilizaram as instancias da classe C1 e C2.

Em (SILVA, 2008), foi realizado uma pesquisa para resolugao do PALAS com
as seguintes metaheuristicas: Algoritmo Genético (AG), Algoritmo Memético (AM) e
outra hibrida de AM com Vocabulary Building (AM+VB). Para geragdo das populagoes
iniciais, o algoritmo genético utilizou as versoes das heuristicas Fdge-Based e Cut-Based
implementadas por (BASTOS, 2005), o método da Roleta para fazer a selegao, elitismo e
BPXcrossover, para reproducao dos individuos. Enquanto o AM foi composto através de
uma nova versao do AG que empregou busca sobre duas vizinhas: N1 e N3. Verificou-se
que o algoritmo AM+VB foi o que apresentou maior niimero de instancias resolvidas de

forma 6tima para as duas classes testadas (C1 e C2).

O trabalho de (SOARES, 2009) foi implementado uma metaheuristica hibrida,
algoritmo Busca Tabu (BT) com Vocabulary Building, com vocabulos sendo gerados de
trés formas: A primeira, a partir de um conjunto de solugoes elite; a segunda, de forma
aleatdria; e a terceira, a partir das duas anteriores, onde cada uma, produziu metade dos
vocabulos. Dos trés métodos utilizado pelo vocabulo, os oriundos das solugoes elite foram
bastante eficientes na melhoria das solugoes do conjunto de solugoes elite e, por sua vez,
da melhor solugao encontrada. O algoritmo demonstrou aumento na robustez, além de
aumentar a quantidade de 6timos com a utilizacao da técnica de Vocabulary Build. A BT

apresentou um bom desempenho, atingindo os 6timos da grande maioria das instancias C1
e C2.

Posteriormente, em (OLIVEIRA, 2010), foram apresentados algoritmos evolutivos,
que juntamente com a técnica Construcao de Vocabulario e da programacao paralela,
foram aplicados na resolucdo do PALAS. Foram implementadas duas metaheuristicas
puras: o Algoritmo Genético (AG) e Algoritmo Memético (AM), e uma hibrida, sendo
esta, implementada em uma versao sequencial, o Algoritmo Memético com Construgao
de Vocabulario, e uma versao paralela, o Algoritmo Memético Paralelo com Construcao
de Vocabulario. Com os algoritmos propostos, foram realizados extensivos experimentos
computacionais sobre as instancias disponiveis na literatura, as classes C1, C2 e C4. A
versao paralela foi a que apresentou os melhores resultados, principalmente em termos de
tempo computacional, pois, em relacdo a qualidade das solugoes, a versao sequencial e

paralela obtiveram resultados similares.

Mais recente em (OLIVEIRA, 2015), foi utilizado o Algoritmo Genético de Chaves
Aleatorias Viciadas e uma técnica de programacao dindmica chamada Split, que consiste

em uma técnica de decomposicao do problema em subproblemas independentes, com
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decisdes multiestagio, para resolucao do PALAS. O trabalho desenvolveu a metaheuristica
BRKGA, com um decodificador, que também, utilizou técnicas de programagao dindmica
para avaliar a viabilidade da solu¢ao do cromossomo. Para este trabalho, foram utilizados 3
(trés) conjuntos de instancias C1, C2, C3. O algoritmo de programagao dindmica, chamado
de Multi-Start, mostrou-se eficaz na obtencao da solugao 6tima para os conjuntos de
instancias C1 e C2. O trabalho conclui, que, com exce¢ao do conjunto C3, o Multi-Start e
o BRKGA, conseguiram obter solugoes dtimas para todas as instancias, sendo diferenciados

pelo tempo de execugao, onde o Multi-Start demonstrou vantagem.
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3 Abordagens Heuristicas

A Pesquisa Operacional, é definida como uma area de conhecimento que estuda
solucoes de problemas reais, onde geralmente, sdo inviaveis a utilizacao dos métodos exatos
para obtencao da solucao. Isso acontece porque, conforme aumentam os tamanhos da
instancia, o tempo de resposta exigido pelos métodos exatos, sobem de modo exponencial.
De maneira que ha necessidade de se procurar outros métodos nao exatos, mas, que,
permitem obter uma solugao proxima do 6timo em tempo polinomial. Dessa forma, a
alternativa é a utilizacdo de heuristicas (heuristicas, metaheuristicas, heuristicas hibridas,
matheuristicas e hiper-heuristicas) que possibilitam encontrar solugoes sub-6timas viaveis,
eventualmente 6timas. Este capitulo, tem como objetivo apresentar a metaheuristica
evolucionaria BRGKA.

3.1 Metaheuristicas

Incialmente, temos a heuristica classica, que é definida como uma técnica de busca
local, que procura boas solu¢bes em um tempo computacional vidvel, sem garantia de
fornecer uma solugao no 6timo global. Uma das grandes desvantagens de uma heuristica é

a sua dificuldade em fugir do 6timo local, pois o objetivo é encontrar o étimo global.

Nesse contexto, surgiram as metaheuristicas: métodos de solucao, que comandam
uma interacao entre processos de melhoria locais e estratégias inteligentes, para escapar
de 6timos locais, realizando uma busca no espaco de solugoes do problema, com objetivo
de encontrar o 6timo global (GLOVER; KOCHENBERGER, 2006). As metaheuristicas,
sao usadas para resolver problemas de otimizacao, que nao possuem solugao exata em
tempo polinomial. De forma resumida, o que diferencia as metaheuristicas das heuristicas
convencionais, é que elas sao genéricas e podem ser capazes de fugir de um 6timo local.
Nesse trabalho, sera utilizada a metaheuristica BRKGA que terd suas defini¢oes nas

proximas segoes.

3.1.1 Metaheuristicas Hibridas

A junc¢ao de metaheuristicas com outras técnicas de otimizagao, sdo chamadas de
metaheuristicas hibridas, gerando como principais vantagens, um comportamento mais
eficiente e uma maior flexibilidade para lidar com os problemas do mundo real e de larga
escala. Metaheuristicas hibridas, buscam combinar de modo complementar as forcas de
cada método heuristico utilizado (BLUM; ROLI, 2008).

Alguns exemplos de trabalhos que utilizaram metaheuristicas hibridas para obtencao
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de melhores resultados: (POMARI; CHAVES, 2014), (OLIVEIRA, 2010),(NASCIMENTO;
ALOISE, 2014), (OLIVEIRA, 2015)

Propoe-se dessa forma, uma abordagem hibrida, usando o BRKGA, com a técnica
Vocabulary Build, além de outra versao que utiliza o Q-learning para geracao da populacao

inicial, sendo explicadas na proximas segoes, para obtengao de melhores resultados.

3.2 Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Viciadas

Este trabalho utiliza uma variante do Algoritmo genético, denominado por Algo-
ritmo Genético de Chaves Aleatérias Viciadas (BRKGA, do inglés Biased Random-Key
Genetic Algorithm), proposta por (GONCALVES; RESENDE; MENDES, 2011). E bom
salientar, que o BRKGA foi derivado do RKGA, do inglés Random-Key Genetic Algorithm)
(BEAN, 1994).

Os principais fatores que motivaram a escolha desta metaheuristica, foram: (i) A
flexibilidade que esse método possui para trabalhar com problema de otimizagdo combina-
tério; (ii) A comprovacao que BRKGA é superior aos algoritmos genéticos tradicionais,
que utilizam a combinacao e a mutacdo de acordo com a teoria basica dos algoritmos
genéticos (GONCALVES; RESENDE; MENDES, 2011) e os bons resultados da literatura
que foram apresentados em alguns trabalhos, como por exemplo: (GONCALVES; RE-
SENDE, 2015), (ROQUE; FONTES; FONTES, 2011), (CHAN et al., 2013); (iii) Possuir
uma documentacao detalhada e suporte para implementacgao através da disponibilidade de

framework na linguagem C++ e Python (SILVA; RESENDE; PARDALOS, 2015).

O BRKGA tem seu funcionamento semelhante ao Algoritmo Genético tradicional,
porém, apresenta particularidades que serao apresentadas. A primeira diferenca, é que o
BRKGA realiza a codificacdo de uma possivel solu¢do em um vetor de tamanho n, sendo
cada vetor de solugao, gerado aleatoriamente a partir do intervalo real [0, 1]. Essa etapa ¢
repetida até completar a populagao inicial. Em seguida, o decodificador realiza o célculo
da funcao objetivo associando a cada individuo um valor. O algoritmo compde-se das

seguintes etapas:

e A populagao da k-ésima geracao, é particionada em dois grupos de individuos, ver
Figura 6, tendo um grupo de p, individuos elite (conjunto com os melhores valores

da funcao objetivo) e o conjunto restante dos p — p. individuos nao-elite.

e O BKKGA utiliza o elitismo para geracao da nova populagdo, ou seja, a evolugao
desta geracao k-ésima, tera todos os individuos elite da populacao copiados sem

modificagdes para a populacao da geracao k+1-ésima.
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e Para completar a populacao k+1-ésima, o algoritmo realiza a criacdo dos mutantes.
O BRKGA no processo de mutacao realiza a criagdo de novos elementos p,,, usando
a mesma estratégia que foi utilizada na geragao da populacao inicial, porém, com
uma quantidade menor. Dessa forma, o algoritmo adiciona os elementos p,, para

nova geragao k-+1-ésima.

e Para completar a populacao da geragao k+1-ésima, sao gerados novos individuos

utilizando os métodos de cruzamento.

Essas etapas mostradas anteriormente sao repetidas iterativamente e cada iteracao
¢é chamada de uma geracao. O processo é repetido até satisfazer um dos critérios de parada
a seguir: parar apds executar um numero de iteragoes previamente especificado, parar o
processo se nao melhora apds um numero de iteragoes e parar o processo apés atingir um

limite de tempo de processamento.

Figura 6 — Agrupamento de uma populagao de p individuos em certa geracao k
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Fonte: Mainieri (2014)

O decodificador é um algoritmo deterministico que é responsavel em receber uma
possivel solucao codificada, para encontrar uma solugao factivel do problema original, ou

seja, o decodificador transforma uma vetor codificado para uma solugao viavel do problema
(UZINSKI, 2014).

Para realizar o cruzamento, o RKGA seleciona dois pais aleatoriamente de toda
populagdo. Essa estratégia possibilita que solugdes de qualidade diversificada, sejam
escolhidas aleatoriamente, ja que nao é usado o valor da funcao objetivo para escolher os

pais da novas solugoes. Nesse ponto foi que surgiu a proposta que possibilitou a criagao
do BRKGA apresentada em (GONCALVES; RESENDE; MENDES, 2011).
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O BRKGA tem um pai que é sempre escolhido aleatoriamente no conjunto elite e
outro escolhido do conjunto nao-elite. A figura 7 mostra a formagao da nova populagao
k+1 do BRKGA a partir da populagao k. Assim que surgiu a palavra "viciada'(do inglés
Biased) no BRKGA, que foi definida pelos autores (GONCALVES; RESENDE; MENDES,
2011), para definir que a recombinagao de novos individuos nao é puramente aleatorias,

ou seja, uma das solugoes geradoras deve ser necessariamente da populacao elite (viciada).

Figura 7 — Montagem de uma geragao
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Fonte: Adaptado de Silva et al. (2012)

Ambos os algoritmos, utilizam a recombinacao de pais com o cruzamento uniforme
parametrizado, mais conhecida como recombinagdo PUC, do inglés Parametrized Uniform
Crossover, que foi elaborada por (SPEARS; JONG, 1995) para geracao dos descendentes.
O funcionamento dessa recombinagao PUC para o BRKGA, se inicia com a sele¢ao de
um individuo A, do conjunto solugao elite e o individuo B, da populagao nao elite para
participar da combinagdo. O PUC possui um pardmetro p, que representa a probabilidade
de uma prole herdar um elemento (alelo) de vetor de seu pai elite, nesse caso, o individuo
A. Entéo, para formar uma descendente C, gera-se aleatoriamente, um ntimero p € [0,1]
que sera comparado com p,. Se p < p, entdao, é copiado o valor do alelo armazenado
no individuo A, caso contrario, copia-se o valor do alelo do individuo B. Geralmente o
valor de p, utilizado é p, = 0,7. Dessa forma, aumenta a probabilidade do descendente C
possuir uma grande quantidade de alelos da solucao elite. Na figura 8, é mostrada com

mais detalhes como é gerado um descendente usando a combinagao PUC.

Nota-se, que a diferenga entre ambos os algoritmos é pequena, porém, existe
uma grande diferenca de desempenho entre ambos algoritmos, sendo que o BRKGA,
encontra solugoes de qualidade muito melhores quando se considera o mesmo tempo de

processamento.

No fluxograma do BRKGA, mostrado na figura 9, pode-se notar que existem
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Figura 8 — Recombinacao PUC, tendo p, = 0,7

Solugéo A 0,29 [ 0,41 0,17 | 0,51 0,78 | 0,65 _l

Solugao B | 0,15 0,25 0,69 0,32 0,48 019 —» R

Numero aleatério

no intervalo [0,1] | 0,29 0,75 0,21 0,98 0,48 0,41
gerado

Comparagdo com
a probabilidade

Solugédo Nova-C | 0,29 | 0,25 | 0,17 | 0,32 0,78 | 0,65 ¢—

Fonte: Adaptado de Gongalves, Resende e Mendes (2011)

duas partes muito bem diferenciadas, uma parte independente do problema, aplicavel a
qualquer tipo de problema e outra parte que depende do tipo de problema que se pretende
resolver. Assim, a parcela independente do BRKGA pode ser implementada uma tinica
vez e depois reaproveitada para resolver outros problemas. Entao, quando pretende-se
aplicar o BRKGA para outro tipo de problema sera necessario apenas implementar o

decodificador para o problema em questao.

Figura 9 — Fluxograma do Algoritmo BRKGA
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Fonte: Gongalves, Resende e Mendes (2011)
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3.2.1 Parametros do BRKGA

No BRKGA possui alguns parametros que precisam ser escolhidos e calibrados. Os
pardmetros, sdo o tamanho do vetor de codificagdo de chaves aleatérias (n), o tamanho
da populagao (1npep), 0 nimero das solugoes elite (n.), o nimero das solu¢oes mutantes
(n,,) e a probabilidade (p.) de um descendente incorporar a informagao do pai elite. Na
Tabela 2, sao apresentados valores recomendados desses parametros que sao apresentados

por (GONCALVES; RESENDE; MENDES, 2011). Esses valores dos pardmetros foram

obtidos através de experimentos em varios tipos de problemas.

Tabela 2 — ParAmetros BRKGA com valores recomendados

Parametros | Especificacao Valores recomendados
Npep =axnondel <aecR
é uma constante que depende
Npop Tamanho da populacao de n comprimento de uma
proposta de solucao codificada
pelo vetor de chaves aleatérias
ne Tamanho das solugoes de elite 0,10 npep < ne < 0,25 Ny
Ny, Tamanho das solugoes de mutantes | 0,10 npep < 1y < 0,30 1pop
Probabilidade de herdara
Pe informagao da solugao 0,50 npep < pe < 0,80 npop
do pai elite
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4 Algoritmos Propostos

Neste capitulo serao apresentados os detalhes das implementacoes dos algoritmos
propostos para o Problema de Atribuicdo de Localidades a Anéis SONET/SDH. O
trabalho aborda o desenvolvimento dos seguintes algoritmos: Algoritmo Genético de
Chave Aleatérias Viciada (BRKGA), BRKGA com @Q-learning (BR+QL), BRKGA com
Vocabulary Build (BR+VB), tendo uma versao em que a geragao dos vocébulos é feita de

forma aleatéria e outra versao que utiliza o ()-learning para gerar os vocabulos.

4.1 Algoritmo Genético de Chaves Aleatéria Viciadas Aplicadas ao

PALAS

4.1.1 Representacao do Cromossomo

Foram utilizadas listas de vetores para representar os cromossomos dos individuos
do BRKGA implementado. Conforme visto, uma solucao do PALAS é uma particao de
um conjunto de n localidades em k subconjuntos disjuntos. Dessa forma, cada vetor da
lista que constitui o cromossomo, contém as localidades que formam determinado anel da
solucdo. A figura 10, inicialmente, na parte A, mostra uma representacao dos anéis que
sao armazenados em estrutura agrupadas, enquanto ja parte B, mostra na perspectiva

da alocacao das localidades (clientes) junto com os equipamentos (ADM e DCS) da rede

SONET.

Figura 10 — (A) Cromossomo , (B) Configura¢do de uma solugao

(A) Representagdo de um cromossomo
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Fonte: Autor
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4.1.2 Decodificador

Como foi visto, o BRKGA gera cromossomos, no quais, cada chave do vetor é
gerada aleatoriamente no intervalo [0,1]. E para a verificagdo da qualidade do cromossomo,
é necessario realizar a decodificacdo. Esse processo de decodificagao, consiste em um
método heuristico que tem como entrada um cromossomo de ntimeros aleatérios e como

saida, fornece uma solugao viavel.

Para o nosso algoritmo, a interpretacao das chaves aleatérias foi feita com o uso de
um vetor auxiliar, associado ao cromossomo. A figura 11, mostra um cromossomo em seu
estado natural, sem qualquer alteracao, e um vetor de indices associado a ele, sendo que,
o primeiro elemento do vetor de indices é ligado ao primeiro elemento do cromossomo,
o segundo elemento do vetor de indices é ligado ao segundo elemento do cromossomo e,

assim, sucessivamente.

Figura 11 — Cromossomo e Vetor de Indice
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Fonte: Autor

Na figura 12, é exemplificado a ordenagao do cromossomo de forma crescente,
com base em seus valores numéricos e o vetor de indices foi permutado por seguir o

comportamento do cromossomo.

Figura 12 — Cromossomo ordenado e Vetor de Indice permutado
CROMOSSOMO

o e
DoBoEoDnnD

VETOR DE INDICES
Fonte: Autor

Em seguida, o decodificador vai distribuindo para os vetores as localidades, na

sequéncia que foi ordenado. Sempre verificando as restri¢oes imposta pelo problema do
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PALAS. Caso uma localidade nao seja mais suportada por um anel, serd criado outro
vetor (representando o anel) para adicionar a localidade, isso se repete até que todas as

localidades estejam adicionadas em algum vetor.

A figura 13, monstra a distribui¢do do cromossomo, verifica-se que foi preciso de
3 vetores para adicionar todas as localidades, de forma que todos os anéis sejam viaveis.
Nota-se assim, que o anel federal ndo precisa ser representado por um vetor, uma vez que

nao existem localidades atribuidas a ele.

Figura 13 — Representagdo de um Cromossomo apds a decodificagao
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Fonte: Autor

4.1.3 Funcao Aptidao

Para se ter uma soluc¢ao viavel no PALAS, é preciso que todos os anéis locais e
anel federal sejam viaveis, ou seja, se a demanda total de cada anel for menor ou igual a B.
Percebe-se, que, podemos ter uma solucao viavel com o mesmo nimero de anéis de uma
solucao inviavel. Logo, é necessario desenvolver uma funcao de aptidao para diferenciar
solugoes viaveis de solugoes inviaveis. Como uma solugao viavel é sempre melhor que uma
solucao inviavel, acrescentou-se um fator de penalidade nas solugoes inviaveis, esse fator é
a demanda do anel federal. Desta forma, seja S uma solucao qualquer para o PALAS, a

funcao de aptidao é dada por:

B-K(S5) Se S for viavel
F(S) = (4.1)
B-K(S)+ DemAF(S) Se S for invidvel

A férmula 4.1 tem K (S) que representa uma func¢ao que retorna o nimero de anéis
locais de uma solugao S, DemAF(S) uma fungao que retorna a demanda no anel federal

de uma solugao S e B, é a capacidade maxima de cada anel, inclusive a do anel federal.
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4.2 Algoritmo BRKGA com Q-learning Aplicado ao PALAS

Nesta secao, serd apresentado a utilizacdo do BRKGA agregado com o algoritmo
Q-learning, afim de utilizar os conceitos de aprendizagem por reforco, para construir
melhores solugoes do Problema de Atribuicdo de Localidades a Anéis SONET.

A proposta, é utilizar o algoritmo @-learning apenas como construtor da populagao
inicial de alta aptidao e com boa taxa de diversidade para o algoritmo BRKGA. Para
realizar a aprendizagem do algoritmo )-learning, é necessario usar uma politica para
escolha de agdo, que pondere entre usar o conhecimento ja obtido e escolher novos estados
ainda nao explorados, ou seja, o algoritmo tem caracteristica guloso e aleatério, porque
usa a agao com valor maximo obtido pela funcao Q(s,a) e aleatério, ao usar a politica de

escolha de agoes, que possibilite visitar a todos os demais estados do ambiente.

O agente aprendiz utiliza os conhecimento de aprendizagem por reforco, para buscar
maximizar o total de recompensa recebida durante o processo. Para isso, é necessario
desenvolver uma fungao de recompensa, que possa mensurar quao bom é escolher uma
determinada acao. Para o PALAS, é necessario criar um func¢ao de refor¢o que possa
equilibrar o fluxo entre os anéis e diminuir o fluxo do anel federal. Para isso, no momento
da formagao do anéis, terao maiores recompensas os clientes que possuem maiores ligagoes
internas, pois diminuird o fluxo externo, e, consequentemente deixard o fluxo do anel

federal menor.

Uma ideia semelhante foi aplicada em (Lima Junior, 2009) que utilizou o Q-learning
como heuristica guloso-aleatéria, como gerador de populacao inicial para o Algoritmo
Genético aplicado ao Problema do Cacheiro Viajante. Outra inovagao proposta nesse
trabalho, foi a atuacao cooperativa entre o algoritmo ()-learning e os operadores genéticos,

dentro os quais, apresentaram 6timos resultados.

4.2.1 Aprendizado por reforco

Grande parte do conhecimento adquirido pelos seres vivos, ao longo da vida, origina-
se da aprendizagem. O aprendizado através das interagoes com o ambiente, é a ideia
central que estd na base da Aprendizagem por Refor¢o (AR). Um exemplo, é o treinamento
de caes para encontrar armas e drogas. Para que isto seja possivel, os caes sao treinados
em simulagoes para encontrar objetos com odores especificos. Sempre que eles encontram
um objeto sdo recompensados com comida. Com base nesta recompensa, o cao adapta seu

aprendizado gradativamente, para encontrar o objeto que retorna a maior recompensa.

Segundo (SUTTON; BARTO, 1998), a Aprendizagem por Refor¢o resume-se no
aprendizado do mapeamento de estados em agoes, tendo como objetivo, maximizar o
valor de recompensa. O agente aprendiz nao é informado quais ac¢oes escolher, tendo

que descobrir por conta prépria, quais agoes tém as maiores recompensas através de
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tentativas. Para alguns casos, as a¢des podem nao apenas influir na recompensa imediata,
mas também, nas recompensas seguintes. O agente aprende de forma auténoma, qual é a
melhor politica de atuagao, se aprimorando através da experiéncia de suas agoes e, dessa

forma, interagindo com o ambiente.

A Figura 14, representa o modo como um agente de AR, interage com o ambiente
durante processo de aprendizagem. A cada instante t de tempo, o agente percebe o
ambiente, e, com base nas informagoes adquiridas, escolhe e executa uma acao. Essa acao
modifica o estado do ambiente, e uma medida dessa modificagao de estado, é informada
ao agente por meio de um valor de sinal de reforgo, r, este processo interativo permite ao
agente adquirir, apos um determinado nimero de iteragoes, conhecimentos para definir

qual a melhor acdo a ser executada em cada estado (Lima Junior, 2009).

Figura 14 — Interagdo entre um agente de aprendizado por reforco e o ambiente.

Agente ]—
Estado 5 Recompensar, Acao a
tr,
e Ambiente
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Fonte: Lima Juinior (2009)

Uma das caracteristica de AR é nao necessitar de modelos do ambiente, isto é,
sua adaptacdo é automatica a ambientes desconhecidos e dinamicos. Dessa forma, o
aprendizado por reforco, é indicado quando nao se conhece a priori o ambiente, ou as
informacoes sobre as situacoes a serem enfrentadas pelo agente, ndo estao acessiveis ou sao
imprecisas. O agente interage diretamente com o ambiente, cujo o objetivo, é executar uma
politica 6tima de ag¢oes, que o levem a encontrar seus objetivos. Outro ponto importante
dos problemas em aprendizado por reforco, é o dilema chamado de exploracao versus
explotacao. O agente deve ser capaz de decidir de forma auténoma, quando ird obter um
novo aprendizado ou utilizar o conhecimento adquirido até o momento. A complexidade
estd na tarefa de examinar uma série de possibilidades: favorecer progressivamente aquelas
que fornecem melhores resultados, ou agir de forma, a explorar a¢des ainda nao selecionadas
pelo agente (ALMEIDA, 2014)

Quatro elementos basicos de AR, além do ambiente e o agente, definidos por
(SUTTON; BARTO, 1998) sao:
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e Politica: uma politica especifica o comportamento do agente aprendiz, ou seja, como
ele deve escolher suas agoes em um dado instante de tempo. Representa parte de
um agente AR que possui o objetivo de determinar seu comportamento através das
informacoes fornecido pelo ambiente. Seja S o conjunto de estados do ambiente e
A(s) o conjunto de agoes disponiveis para um estado s € S. Uma politica 7 é uma

funcao de mapeamento de estados para agoes:
a=m(s),Va € A(s),s € S, (4.2)
A partir de um estado s, a politica informa qual é acdo a que o agente devera tomar.

e Funcao de recompensa: Essa funcao ¢ quem define o objetivo em um problema de
AR. Ela define para cada estado um sinal numérico (uma recompensa), indicando a
atratividade do estado. Dessa forma, o agente tem como objetivo a maximizacao
da quantidade total de reforcos recebidos ao longo da execuc¢ao, denominado de
retorno acumulado. Um artificio para que o valor do retorno nao se torne muito
grande é a utilizacao do fator de desconto v (0 < v < 1) é introduzido para reduzir

gradativamente os valores futuros.

e Funcao Valor: Esta funcao realiza a soma de todas as recompensas obtidas pelo
agente, a partir do estado atual e dos estados futuros, ou seja, a fungao valor indica
uma estimativa do ganho total que pode ser acumulado pelo agente durante a
aprendizagem. Quando a funcao valor considera apenas o estado s, ela é denominada

funcao valor-estado, e denotada por V(s):
V(S) = E{req1 + rig2 + . + 74| Se} = 5, (4.3)

sendo E o valor total esperado dos retornos acumulados pelo agente, seguindo uma
politica 7, a partir de um estado S; = s, no instante t. No caso em que a funcao
valor considera as ag¢oes possiveis para um dado estado, esta é denominada fungao

valor estado-acao e é denotada por Q(s,a), como segue:
Q(s,a) = E{ry + 1o + .o+ 1| S = 5,04 = a} (4.4)

A diferenca da equacgao 4.4 para 4.3 é o fato de que o ganho esperado depende da

acao escolhida no instante t.

e Modelo do ambiente: Tem a fun¢do de demonstra o comportamento do ambiente, ou
seja, dados o estado e a agdo, o modelo pode prever o proximo estado e a proxima

recompensa de acordo com a probabilidade de transicao.

4.2.2 Algoritmo Q-learning

O algoritmo Q-learning é uma técnica desenvolvido por (WATKINS, 1989) é

considerado uma das mais importantes contribui¢oes em Aprendizagem por reforco. O
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algoritmo @-learning foi classificado como um método de diferenca temporal off-policy, nao
necessita de uma modelagem completa do ambiente, pois a sua convergéncia para 6timos
de QQ, nao depende da politica que estao sendo utilizada, ou seja, a fungao acao-valor ) se
aproxima da funcao acao valor étima Q*, a partir de atualizacdes dos pares-acao, que sao
adquiridas a medida que os pares sdo visitados (Lima Juanior, 2009). Abaixo, a expressao

responsavel em atualizar a matriz dos QQ-valores no algoritmo @-learning:

Qlsr.ar) ¢ Qse.ar) + alr + 7 max Qsn, @) — Qs ar)] (45)

onde s; é o estado atual, a; é a agdo realizada no estado s;, e r; é o sinal de reforgo (retorno
ou recompensa) recebido apds executar a; em s;, s (11 € o estado seguinte, v é o fator de
desconto (0 < v <1)ea0<a<1)éo coeficiente de aprendizagem. A funcao Q(s,a) é
o valor agregado ao par estado-a¢do (s,a) e representa quao boa é a escolha dessa a¢do na
otimizacao do retorno da equacao 4.5. Um fator bastante relevante para este algoritmo é
a escolha das agOes a serem executadas durante o processo de aproximacao iterativa da
fungdo @, que podera ser feita através de qualquer critério de exploracao/explotacao. Uma
das técnicas bastante utilizada, para escolha das acoes, é a politica de decisao e-gulosa.

Tal politica pode ser definida como:
a =arg max Q(s,a) (4.6)

a acao, escolhida na equagao acima, corresponde ao maior valor de Q no estado s. Dessa
forma, o par estado-acao a ter seu valor atualizado sera associado a acao escolhida conforme

a politica e-gulosa:

a’, com probabilidade 1-¢,
m(s) = (4.7)
qualquer outra, com probabilidade e
O algoritmo @-leaning é considerado o primeiro método de AR a possuir fortes
provas de convergéncias. Em (WATKINS, 1989), cada par estado-acao (s,a) é visitado um
nimero infinito de vezes, entdao a funcao Q(s,a) terd sua convergéncia com probabilidade 1

para Q*, desde que « seja pequeno.

O Algoritmo 1 apresenta o pseudocddigo do Q-learning com base em (WATKINS,
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1989):

Algoritmo 1: Algoritmo Q-learning

inicio
Entrada: a,¢,v, NumFEpis

1 Inicializar R(s,a) Matriz de recompensas;
2 Inicializar Q(s,a) Matriz dos Q-valores incialmente zerada,
3 enquanto nado atingir NumFEsp episodios faga
4 Inicialize s;
5 enquanto ndo encontrou estado final faga
6 Seleciona a de acordo com a politica e-gulosa;
7 Receber a recompensa r(s,a) e observar o préximo estado s’;
. Q(s.a) ¢ Q(s.a) +alr, + ymax Q(s'.a) — Q(s,a)];
9 s« §;
10 fim
11 fim

fim

Mais informagdes sobre o algoritmo Q-learning podem obtidas em (SUTTON;
BARTO, 1998) e Barto(1998),(WATKINS, 1989) e (Lima Junior, 2009).

4.2.3 Detalhe da Implementacdo do algoritmo Q-learning

Nessa secao, iremos mostrar os detalhes relacionados a politica de selegao e fungao

de aptidao que foi utilizado pelo algoritmo @Q)-learning.

4.2.3.1 Politica de Selecdo

Durante o processo de resolugao de um problema, utilizando aprendizagem por
reforgo, é necessario uma politica de selecao de agoes. Essa politica estabelece o comporta-
mento do agente aprendiz, para que o mesmo consiga optar entre o uso de conhecimento
ja adquirido e a aquisi¢do de conhecimento novo, de forma que possa otimizar o processo
de explotagdo/exploragdo do espago de busca. Através de experimento entre e-gulosa e

e-gulosa adaptativa, obteve melhor resultados nessa tltima.

Politica e—Gulosa Adaptativa

A politica e-gulosa adaptativa é bem semelhante a politica e—gulosa. A e-gulosa
utiliza a expressao (1-€) para definir a probabilidade durante toda a execugao para definir

a acao aleatoria, com probabilidade e. Ja a politica e-gulosa adaptativa tem modificagoes
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do valor de € sofrendo decaimento exponencial calculado por
e = maz{v;, v x b*} (4.8)

tendo k como o contador de episdédios do @Q-learning, b é um valor préximo de 1 e
v; < vy € [0,1]. Com isso, inicialmente o algoritmo utilizard valores grandes para € ¢ a
medida que o valor de k cresce, a escolha de € é convergida para valores menores (mais
proxima a v;). Dessa forma, o algoritmo realiza escolhas mais aleatérias, nas primeiras
iteragoes, e a medida que o niimero de episédios aumentam, o aspecto guloso torna-se

mais utilizado (Lima Junior, 2009).

O algoritmo 2, mostra os passos da metaheuristica hibrida que tem a populacao
inicial do BRKGA gerada pelo algoritmo Q-learning. Ao se examinar o algoritmo 2,
percebe-se que o BRKGA teve modificagdes na linha 2 e 3. Na linha 2 tem a execucao do
Q-learning que retorna a matriz Q (matriz dos g-valores) apds executar uma quantidade
de episddios (NEp). Na linha 3, o método gerar_populacao_inicial utiliza a matriz Q
e inicia-se a geracao de cromossomos. Para realizar a criacao de cada cromossomo, sera
utilizado Q(s,a) associado a cada gene, de forma que, os genes que tém maiores valores de
Q(s,a) serao escolhidos prioritariamente na composigao do cromossomo até formar uma

solucao.

Algoritmo 2: Brkga com_@Q learning(| P |,| P.|,| Pn |, 1, pa)

Entrada: Matriz de Demandas entre as localidades
Saida: Melhor Solu¢ao Encontrada
1 inicio

2 Q + QLearning(R, a, €,w, N Ep);

3 pop__atual < gerar__populagao_inicial(Q,| P |);

4 enquanto condicoes de paradas nao satisfeitos faga

5 nova_ pop <— J;

6 avaliar__populacao(pop__atual);

7 Particione pop_atual em dois conjuntos: Pgite € PraoElite;
8 nova_pop < Pejite;

9 Gere o conjunto de mutantes P, ;
10 nova_ pop < nova_ pop U P,;
11 Copiar as solugoes recém-modificadas em nova_ pop;
12 enquanto nova_ pop nao estiver completa faga
13 ¢ < cruzarPaiElite__Nao__Elite(Peite PraoElite ) ;
14 nova__pop < nova_ pop U ¢;
15 fim
16 avaliar__populacao(nova_ pop);
17 pop__atual < nova__pop;
18 fim

19 fim
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4.3 Algoritmo BRKGA com Vocabulary Building Aplicado ao
PALAS

Nesta secao, propoe-se apresentar os conceitos e implementacao do Vocabulary
Build, além de apresentar a agregacao do BRKGA com VB, afim de obter melhores
resultados. Outro ponto que foi abortado nessa secao, foi a juncao do VB com o Q-
learning, para que o algoritmo de aprendizado por refor¢o possa disponibilizar bons

vocabulos e consequentemente bons resultados.

4.3.1 Vocabulary Building

A técnica Vocabulary Building (VB) foi desenvolvida por Fred Glover, dentro do
contexto do Path Relinking (GLOVER, 1992). No ano de 1993, essa técnica foi implementa
dentro da metaheuristica Busca Tabu na obra de (GLOVER; LAGUNA, 1993).

Outras publicagoes de destaque que utilizam o VB: (GLOVER, 1997); (GLOVER,
1999); (GLOVER; LAGUNA; MARTI, 2000); (GLOVER; LAGUNA; MARTI, 2003).
Trabalho mais recentes de VB: Em 2006, essa técnica foi utilizada no algoritmo memético
para problema do caixeiro viajante (GUEDES; ALOISE, 2006); em (SOARES, 2009), que
utilizou VB, tendo uma solugao hibrida junto com algoritmo Busca Tabu para o Problema
de Atribui¢do de Localidades em Anéis SONET; em (NASCIMENTO; ALOISE, 2014)
aplicou VB no Algoritmo Memético, para o solucionar o Problema de Roteamento de
Unidades Méveis de Pistoneio; e em (FERREIRA, 2011) foi aplicado VB junto Algoritmo

Memético para problema Roteamento de veiculos com Frotas heterogéneas.

O funcionamento do VB consiste, basicamente, em identificar boas solug¢oes parciais
(trechos de solugoes completa) no conjunto dos individuos elite, onde é considerada uma
boa solucao parcial, quando um trecho esta presente varios individuos da solugoes-elite.
Entao, o VB opera, criando um conjunto de fragmentos de solugoes chamados de vocabulos,

que sao montados, desmontados e modificados para produzir novos fragmentos.

A principal motiva¢ao encontrada no VB, é tirar vantagem desses contextos, onde
certas configuragoes parciais de solugoes, frequentemente ocorrem como componentes de
boas solucoes completas. Esta estratégia de busca de “boas configuragoes parciais” podem
ajudar a evitar a explosao combinatoéria, resultante da manipulagdo de apenas elementos
primitivos. O processo evita a necessidade de reinventar a estrutura de uma configuracao

parcial como uma base para construir uma boa solugao completa (GLOVER, 1999).

Um conjunto de vocabulos recebe o nome de “Pool de vocabulos”, que funciona
como uma espécie de memoria adaptativa. Pois a cada momento, solucoes parciais distintas
podem ser de diferentes qualidades. Dessa forma, é interessante que o Pool mantenha

somente as que forem mais promissoras dentro do processo de busca(GUEDES; ALOISE,
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2006).

A figura 15 ilustra o mecanismo utilizado no processo para construgao do VB. Nesse
processo, sao utilizados os métodos construtivos (constrdi as novas solugdes) e destrutivos
(descompoe as solugoes, modificando para fragmentos), outro instrumento é o filtro que
fica responsavel em escolher os melhores fragmentos do pool e as melhores solugoes das

populacoes.

Figura 15 — Processo da construgdo do vocabulério

Fragmentos de Construcao Solucdes
solucées completas

EDHH filtro —IIII filtro IIII

filtro filtro
Decomposicao

v

I )

Fonte: Leite (2006)

Essa estratégia ¢ altamente aplicavel a uma variedade de procedimentos metaheu-
risticos, tanto para os procedimentos com memoria adaptativa, como para modelos
evolucionarios e populacionais.

Neste trabalho, sera utilizado uma proposta da Vocabulary Build que foi apresenta
por (GUEDES; ALOISE, 2006). A ideia da proposta, é trabalhar com um pool de vocabulo
(memoria), que serd usado e modificado durante processo de busca, além de um conjunto

de solucao completa. A figura 16 apresenta uma representagdo de um vocédbulo do PALAS.

Figura 16 — Representacao de um Vocébulo

o2
®

Fonte: Autor
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Na representacao do vocabulo, é exibido um trecho de solugao contendo as locali-
dades {4, 2, 11 } que indicam uma sequéncia de localidades, no qual, serdo utilizadas para
tentar melhorar alguma solucao completa. No campo que contém “#” sera utilizada para
armazenar a fitness do vocabulo, ou seja, é utilizado para indicar a qualidade do trecho.
A partir desse valor, sdo tomadas decisdes sobre o que fazer com o vocdbulo, por exemplo,
alterar ou apagar. Enquanto o campo que apresenta o “:” é utilizado para indicar como
foi realizada a construgao do vocdbulo; o circulo apontado por esse campo foi denominado
de “arvore de quebra”. Essa estrutura sera melhor entendida a partir da explicacao do

funcionamento da técnica do VB.

De forma resumida, o processo é iniciado com a geracao de vocabulos que sao
adicionados no pool de vocabulo, gerados aleatoriamente ou utilizando @)-learning, e que
podem ser combinados, a fim obter trechos mais tteis. Em seguida, passa-se a realizar
aplicacdo do pool nas solugoes elites e vai verificando quais trechos produzem melhorias e
quais nao produzem. Os vocabulos serdo constantemente modificados, pois a intencao, é

manter apenas os de alta qualidade e descartar/alterar os de baixas qualidades.

4.3.2 Aplicacao do Pool de Vocabulos

Apos possuir um pool de vocabulos preenchidos, o algoritmo aplica cada vocabulo
do pool sobre uma solu¢ao completa do PALAS, afim de melhorar a solu¢ao. O algoritmo
3, realiza a insercao de cada vocabulo do pool, separadamente, na solugao fornecida como
entrada. No final da execucao, retorna-se a melhor solu¢ao encontrada como resultado de
uma insercao. Essa fun¢ao, mantém, a insercao do vocabulo na solugao, mesmo que essa

nao tenha melhorado sua fitness.

Algoritmo 3: Aplicar Pool em solugao (P,S)

Entrada: Pool de vocabulos P, Solucao completa S
Saida: Melhor solugao encontrada, das insergoes realizadas
1 inicio

2 melhor. fitness < oo;

3 para cada vocibulo V em P faga

4 auxiliar < S;

5 atual < inserir_vocabulo__solucao(V, auxiliar, P);
6 se atual.fitness < melhor. fitness entao

7 ‘ melhor < atual;

8 fim

9 fim

10 fim

O algoritmo 4 descreve os passos para inser¢cao de um vocabulo em um solucao.
Este algoritmo, inicia realizando a transcri¢ao do trecho, ou seja, vai retirar as localidades

de S que estao contidas em V, para evitar repeticoes, com isso teremos uma solugao
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incompleta S’. Em seguida, é verificado qual a melhor posi¢do para a insercao do vocabulo
em S’ Depois de adicionar o trecho na solugao S’, retorna-se a nova solugdo completa

obtida. Esses passos sao ilustrados na figura 17.

Algoritmo 4: inserir_vocabulo _em_ solucao(V, S, P)

Entrada: Vocabulo V, Solucao completa S, Pool de vocabulos P
Saida: Solucao completa apds V ser inserido em S

1 inicio

2 res < transcrever(V, S);

3 melhor. fitness < oc;

4 se res.fitness < S.fitness entao

5 ‘ V.contador < V.contador + 1;

6 senao

7 ‘ V.contador < V.contador — 1;

8 fim

9 se V.contador <0 entao
10 se V.arvore__quebra == Nulo entao
11 se rand() < PROB entao
12 alterar__vocabulo(V, S);
13 V.contador <+ CONT INI;
14 senao
15 V' < novo_vocabulo__aleatorio();
16 V.contador < 0;

17 fim

18 senao

19 desnaturar__vocabulo(V, X, Y');
20 X.contador < CONT_ _MAX;
21 Y.contador <~ CONT _MAX;
22 P+ P—{V}
23 P+ PU{X}U{Y}
24 fim
25 fim

26 se V.contador > CONT MAX entao
27 combinar_vocabulo(V, P);

28 V.contador <~ CONT INI,

29 fim

30 fim

Realizada a transcri¢cao, voltando para o algoritmo 4, verifica-se que, a operacao
causou uma melhoria na solugao que foi fornecida como entrada. Caso positivo, incrementa-
se o contador do vocabulo; caso negativo, seu contador é decrementado. Depois do
incremento/decremento do contador, é necessario verificar a qualidade do vocabulo: Se
o contador do vocabulo chegou a um valor muito alto, significa que esse vocabulo tem
alta qualidade, entao, realiza-se a combinagao desse vocabulo com algum outro do pool;

caso contrario, significa que esse vocabulo ndo vem melhorando as solugoes, todavia,
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Figura 17 — insercdo do vocébulo {1, 3} na solu¢do completa {5,8,6,7,9,10,4,2}

Vocabulo @ @

Retirar
ANEL 1 ANEL 2 ANEL 3
Adicionar o
vocabulo em 5(1(3(8 6|7 |9 (10| 4|2 5/8|6| 791|310 4|2
busca de uma
melhor solugao| 5|8(1(3[6|7/|9]|10] 4 2 5(8(6]7|9|10 1| 3| 4| 2
Vocabulo 58| 61379 (10| 4| 2 58| 6/ 7|9(10(4| 1| 3] 2
@@ 586|711 3[9|10(4]|2 5/ 8/ 6/ 7,910/ 4] 2| 1] 3

Fonte: Autor

é necessario saber se o vocabulo é composto (originado por dois outros vocdbulos) ou
elementar (apenas um fragmento). Se for um vocdbulo composto, ele é retirado do pool
e quebrado em dois. As partes resultantes da quebra sao realocadas ao pool, com seus
contadores reinicializados no valor maximo. Para o caso de o vocabulo ser elementar,
gera-se um numero aleatério e, dependendo de uma probabilidade PROB, pode-se realizar

a alteracao ou apaga o vocabulo.

Quando um vocabulo X atinge um alto valor em seu contador, é iniciado um
processo de combinagao, isso indica que esse vocabulo tem melhorado as solu¢des em que
foram inseridas. Entao, busca-se um vocabulo Y, que seja compativel e que tenha o maior
contador possivel. Para dois vocdbulos serem considerados compativeis, é necessario nao
possuirem nenhuma localidade em comum. Na figura 18, demonstra o funcionamento do

processo de combinagao, exibindo a construgao da arvore de quebra de um vocabulo.
Figura 18 — Combinacao de vocabulos

alc|#

Jalclglel#]
[lolel#- T

éb Malclole[f[o]n#]
— el f[bln#H ’
o n]#- |

a b c
Fonte: Adaptado de (GUEDES; ALOISE, 2006)
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Wa”

Inicialmente em “a”, é exibido um conjunto de vocabulo contendo 4 vocabulos
independentes. De “a” para “b”, foi realizado uma combinacao dos dois vocabulo de cima
e dos dois outros vocabulo de baixo. E necessario guardar informacoes para realizar as
separagoes desses vocabulo: o niimero 2 (terceira posi¢ao) indica a posi¢ao que inicia o
segundo vocabulo; enquanto a letra j (de justaposi¢ao) indica que os vocdbulos originais
nao possuiam localidades em comum; Na combinacao realizada entre 18.b para 18.c existe
a localidade “E” se repetindo nos dois vocabulos, como eles possuem uma localidade da
extremidade em comum, esse fato estd indicado pela letra a (de Aglutinagao) da arvore de

quebra do vocabulo resultante.

Como foi visto, o numeral do né-raiz indica a posicao, a partir da qual, o vetor
armazena o segundo vocabulo da combinacao. Com a utilizagdo da arvore de quebra, é
possivel realizar o processo inverso que foi denominado de desnaturagao, no procedimento

inserir vocabulo em solucao.

4.3.3 Geracdo de vocabulos

Como foi visto na secao 4.3, o Vocabulary Build realiza no inicio de sua execucao,
a geracao de vocabulos para preenchimento do pool, em seguida, esses vocabulos sao
avaliados e modificados. Na literatura existem varias formas de gerar a populagao inicial
do pool do VB, porém, as mais encontradas sdo: i) A geragdo de vocdbulo de forma
aleatdria que foi utilizada em Guedes e Aloise (GUEDES; ALOISE, 2006); ii) Formagao de
vocabulo a partir de solugao ja encontradas, ou seja, ¢ uma formacao de vocabulos através
de busca de fragmentos de boa qualidade em solucoes disponiveis, por exemplo, encontrar
bons fragmentos na populagao elite do algoritmo genético, esse exemplo foi utilizado por
Nascimento e Aloise em (NASCIMENTO; ALOISE, 2014).

Entao, tentando aprimorar esse processo e encontrar novas férmulas para geragao
de vocabulos, esse trabalho, propoe a utilizacao de aprendizado por reforco para a geracao
dos vocabulos utilizados pelo VB. A ideia ¢é utilizar do algoritmo Q-learning para geragao
de vocabulos com boas qualidades, tentando o melhor desempenho do VB, junto com os

algoritmos proposto por esse trabalho.

No algoritmo 5 é descrita uma versdo do BRKGA hibridizado com Vocabulary Build.
Na linha 3, consta a funcao responséavel pela geracao dos vocabulos, que podem ocorrer de
forma aleatdria ou com auxilio do @-learning. Na linha 12, destaca-se a aplicacao do VB
utilizando o pool de vocabulos criados anteriormente, e na linha 13, é aplicagao de buscais
locais para melhoramento das solugoes. As buscas locais estdo mais detalhadas na secao
seguintes ( 4.3.4 ).
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Algoritmo 5: Brkga com_vocabulary build(| P |,| P. |,| Pn |,n, pa)

Entrada: Matriz de Demandas entre as localidades
Saida: Melhor Solu¢ao Encontrada

1 inicio

2 pop__atual < gerar__populagao inicial();

3 pool < gerar__pool__inicial();

4 enquanto condigoes de paradas ndo satisfeitos faga

5 nova_ pop < J;

6 avaliar__populacao(pop__atual);

7 Particione pop_atual em dois conjuntos: Pgite € PraoElite;
8 nova_ pop < Pite;

9 Gere o conjunto de mutantes P, ;

10 nova__pop < nova_pop U P,;

11 para cada solucao S do conjunto elite faga

12 aplicar__pool__em__solucao(pool, S);

13 aplicar_ Buscar_ Local(S)

14 fim

15 Copiar as solugoes recém-modificadas em nova_ pop;
16 enquanto nova_ pop nao estiver completa faga

17 ¢ < cruzarPaiElite__Nao_ Elite(Pite PraoElite ) ;
18 nova__pop < nova_ pop U ¢;

19 fim
20 avaliar_populacao(nova__pop);
21 pop__atual < nova__pop;
22 fim
23 fim

4.3.4 Buscas Locais

A fungao principal da utilizagdo da busca local junto com VB, é explorar a
vizinhanga das solugoes obtidas e caminhar em busca do 6timo local (para cada solugao),
antes de continuar a execuc¢ao do BRKGA. Tendo uma solu¢ao S, uma vizinhanca de
busca N, é considerada um subconjunto de solugoes N(S). Logo, a solugdo S é denominada

localmente 6tima, se ndo houver nenhuma solugdo em N(S) melhor que S.

Afim de melhorar a eficiéncia da metaheuristica, foram testadas quatro vizinhancas,
presentes em Bastos(BASTOS; OCHI; MACAMBIRA, 2005b), que sdao a N1, No, N3 e Ny.
Através dos resultados experimentais, percebeu-se que as vizinhancas Ny, Ny e N3 foram

as que apresentaram melhores resultados quando aplicadas nos algoritmos propostos.

4.3.4.1 Vizinhanca V;

A vizinhanga N; tem como objetivo, procurar um vértice u pertencente a um anel
r e tentar realoca-lo para outro anel t, de modo que, a demanda no anel federal seja

reduzida, sem que nenhum anel local seja inviabilizado, ou seja, sejam 7 e t dois anéis da
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solucao S, uma localidade v € r é movida para o anel ¢ caso demTj y,) continue menor
ou igual a B e demAF (demanda do anel federal) seja reduzida. A Figura 19 mostra o

movimento associado a vizinhanca Nj.

Figura 19 — Ilustragdo do movimento de vizinhanca N;

Solugéo S .Solugéo S
antes do movimento depois do movimento

r r

Fonte: Adaptado de Silva (2008)

4.3.4.2 Vizinhanca N

A vizinhanga Ny tem como objetivo, procurar duas localidades u e v pertencentes
a anéis distintos r e t, para efetuar a troca de anéis. Tendo u € r e v € t, ap0ds a troca,
teremos u € t e v € r. Da mesma forma, como na vizinhanca Ny, a troca da vizinha N,
sO serd realizada caso os anéis locais permanecam viaveis e a demanda do anel federal seja

reduzido. A Figura 20 mostra o movimento associado a vizinhanca Ns.

Figura 20 — Ilustragdo do movimento de vizinhanga N

Solugédo S .Solugéo S
antes do movimento depois do movimento

r r

Fonte: Adaptado de Silva (2008)

4.3.4.3 Vizinhanca Nj

A vizinhanca N3 tem como proposito, o esvaziamento do anel, o de menor demanda

total em S. Essa vizinhanca tenta redistribuir as localidades de um anel ¢, entre os demais
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Figura 21 — Ilustragdo do movimento de vizinhanga Nj

Solugdo S _Solugéo S
antes do movimento depois do movimento

A2

As

An

Fonte: Adaptado de Silva (2008)

anéis da solugao. Muitas solugoes que sao geradas, tém anéis que apresentam um ou mais
anéis com pouco trafego, que podem ser esvaziados sem inviabilizar outros anéis. Essa
vizinhanca, procura o anel ¢ mais promissor para receber o vértice u € r, de modo que, ¢
continue sendo um anel viavel. Essa operagao se repete, até que o anel r seja esvaziado
ou até que nenhuma outra retirada de r seja possivel. E importante destacar, que esse
procedimento de busca associado a V3, nao inviabiliza solu¢oes viaveis, como também,
nao garante que o anel de menor demanda podera ser esvaziado através da busca local

associada a N3. A Figura 21 ilustra o movimento associado a vizinhanga V.



52

5 Resultados Computacionais

Este capitulo, tem como objetivo mostrar os resultados computacionais obtidos na
realizacao da pesquisa utilizando os algoritmos mencionados no capitulo 4. Além disso,

serd feito uma comparagao com alguns trabalhos disponiveis na literatura.

5.1 Instancias do problema

Os experimentos utilizando os algoritmos, foram executados em quatro classes de
instdncias. As duas primeiras classes (C1 e C2) foram definidas originalmente em dois tra-
balhos: (GOLDSCHMIDT; LAUGIER; OLINICK, 2003) e (ARINGHIERI; DELL’AMICO,
2001) . O grupo de instancias C3, conhecido por LSHK foi introduzido por (LEE et al.,
2000), esse conjunto tem apenas duas instdncias viaveis para o problema do PALAS.
Enquanto a quarta classe de instancias (C4) foi definida por Bastos em (BASTOS, 2005)

5.1.1 Classes C1 e C2

A classe C1 possui 118 instancias vidveis e a classe C2 possui 230 instancias viaveis.
Essas duas classes, sao formadas por dois grupos de instancias: geométricas e aleatérias.
As geométricas tém as localidades (clientes) mais préximas se comunicando com mais
frequéncia do que as localidades mais distantes. Ja as instancias do grupo das aleatorias,
foram produzidas a partir de grafos completos com retiradas aleatérias de arestas de acordo
com a probabilidade p € (0,1). As instancias possuem dois tipos de capacidades diferentes
para os anéis, ou seja, existem instancias com a capacidade de B=155 MB/s e instancias
com B=622 MB/s. Além disso, existem instancias com os seguintes valores para nimero
de vértices: 15, 25, 30 ou 50. A tabela 3 descreve a nomenclatura e a quantidade de cada
grupo de instdncias. Em Macambira (MACAMBIRA, 2003), encontra-se a comprovagao

da otimalidade e os valores das solugoes 6timas dessas instancias.

5.1.2 Classe C3

O grupo de instancias C3, mais conhecido como instancias LSHK, foi apresentado
por (LEE et al., 2000). Esse grupo possui 40 instancias, com capacidade de trafego do
anel federal limitado em 48 Mbps, porém, apenas 2 instancias sao consideradas viaveis

para o problema do PALAS. A tabela 4, lista as instancias desta classe.
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Tabela 3 — Capacidade e Nomenclatura das instancias das classes C1 e C2

Classe Grupo Capacidade Nome Qtd.  ins-
(B) tancias

Geométricas | 155 MB/s | GS (Geometric Short) 23

Geométricas | 622 MB/s | GL (Geometric Large) 27

cl Aleatérias 155 MB/s | RS (Random Short) 31

Aleatérias 622 MB/s | RL (Random Large) 37

Total 118

Geométricas | 155 MB/s | new.GL (Geometric Low) 70

Geométricas | 622 MB/s | new.GH (Geometric High) 70

2 Aleatorias 155 MB/s | new.RL (Random Low) 70

Aleatérias 622 MB/s | new.RH (Random High) 20

Total 230

Tabela 4 — Instancias da Classe C3

Nome da instancia Capacidade (B) | Numero de Locali-
dades
LSHK 25 35 02 48 MB/s 25
LSHk 25 35 08 48 MB/s 25

5.1.3 Classe C4

A classe C4 foi criada utilizando dois algoritmos para geragdo das instancias, sendo
eles: o algoritmo RTD (Random by Traffic Density), que consiste em gerar um grafo
aleatério dado um percentual de densidade de trafego D; desejado; o outro algoritmo é
o RWNR (Random with Target Number of Rings), que tem como propdsito, a geragao
de instancias viaveis e fornecimento de uma solugao vidavel para essas instancia. Através
desses algoritmos foram geradas 105 instancias com soluc¢oes conhecidas. Os valores de B
utilizados na geragao dessas instancias, variaram entre 51, 84 MB/s (STS- 1) e 39813,12
MB/s (STS-768). A tabela 5 descreve a nomenclatura e as capacidades das instancias
desta classe. As instancias C4 s@o maiores e mais densas do que aquelas das classes C1, C2
e C3; tornando-se a classe mais dificil desse problema. Para a classe C4 nao se conhece as
solucoes 6timas, dessa forma, é necessario utilizar o limite inferior para avaliar as solugoes.

(SOARES, 2009)
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Tabela 5 — Capacidade e Nomenclatura das instancias da classe C4

Grupo Numero da ins- | Capacidade (B) | Qtd. Instén-
tancia cias
[01...10] 2488 MB/s
[12 ... 16] 9953,28 MB/s
[11e 17 ... 26] | 51,84 MB/s
RWNR_ 100 [27 ... 31] 155,52 MB/s 46
32 .. 36] | 622,08 MB/s
[37 .. 41] | 2488,32 MB/s
[42 ... 46] 39813,32 MB/s
RWNR_ 150 (01..10] | 2488 MB/s 10
01..10] | 9953 MB/s
[11..15] | 51,84 MB/s
RWNR_ 200 [16 ... 21] 155,52 MB/s 31
[22 .. 26] | 2488,32 MB/s
27 .. 31] | 39813,32 MB/s
01e02] | 622 MB/s
RWNR 250 | [03,05e06] | 995328 MB/s 6
4 622,08 MB/s
RWNR_ 300 01.. 06] | 622,08 MB/s 6
RWNR._ 400 [01.. 06] | 2488,32 MB/s 6
Total 105

5.2 Resultados e Anélises do Experimentos

Nesta secao, apresentamos os resultados dos algoritmos propostos neste trabalho.
Inicialmente, serd descrito o ambiente de desenvolvimento (Se¢do 5.2.2), no qual os
algoritmos foram desenvolvidos. Em seguida, serdao apresentados os resultados para as
classes C1, C2, C3, C4 e, por fim, comparacao dos resultados com outras heuristicas da

literatura.

5.2.1 Ambiente de Desenvolvimento

Os algoritmos deste trabalho, foram implementados na linguagem Java, utilizando
a IDE Eclipse Neon 2017. Os testes foram executados sobre as quatro classes de instancias
C1, C2, C3 e C4 em computador do tipo PC com o sistema operacional Windows 10 64
bits, com 8 Gb de memoria RAM com frequéncia de 1333 Mhz e processador Intel Core i7

de 2.5 Ghz com 2 ntcleos.
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5.2.2 Experimentos

Cada uma das instancias, das classes C1, C2, C3 e C4, foi executada dez vezes,
e os pardmetros utilizados foram os mesmos para os quatros algoritmos: BRKGA (BR),
BRKGA com @Q-Learning (BR + QL), BRKGA com Vocabulary Build (BR + VB) e
BRKGA com Vocabulary Build auxiliado pelo @-Learning (BR+VB(QL)). Os parametros
utilizados pelo BRKGA estao descrito na tabela 2 . O critério de parada aplicado, foi
encontrar uma solucao viavel com o niimero de anéis igual ao da solucao 6tima de cada

instancia. Caso nao fosse encontrada, o algoritmo era parado apds 150 iteracoes.

Da tabela 6 até a tabela 8 sdo mostrados os resultados de forma resumida, os
resultados mais detalhados encontram-se no apéndice A. Cada tabela, mostra o percen-
tual geral das instancias, em que a solucao 6tima foi encontrada pelo menos uma vez
*(%), a convergéncia percentual média C(%) e o tempo computacional médio em (minu-
tos:segundos:milissegundos), para encontrar uma solugao correspondente ao alvo (solugao

6tima) ou até completar o maximo de iteragbes propostas.

5.2.2.1 Resultados das Classes C1

A tabela 6, contém os resultados da classe C1 para todos os algoritmos utilizado
nesse trabalho e podemos verificar que os algoritmos BR+VB e BR+VB(QL) chegaram as
solucoes 6timas de todas as 118 instancia disponiveis. O BR obteve as solugoes 6timas de
109 das 118 (92,37 %) e BR+QL obteve as solugoes 6timas de 114 das 118 (96,61%). BR e
BR+QL foram os algoritmos que nao utilizaram busca locais. Comparando os resultados,

ja é possivel notar uma pequena vantagem do BR+QL em relacao ao BR.

Tabela 6 — Quadro geral dos resultados da classe C1

Instancias BR BR + QL BR + VB BR + VB(QL)
Tipo |#IV|*(%) |C(%)| T. Médio | *(%) C(%)|T. Médio |*(%)|C(%) | T. Médio |*(%)| C(%) T. Médio
GS 23 | 100 |94,35 (0:0:181) | 100 |95,22|(0:11:794)| 100 | 97,00 | (0:1:234) | 100 | 100 | (0:7:713)
GL 27 | 100 |88,50 (0:0:816) | 100 |93,30]| (0:7:203) | 100 | 99,60 | (0:2:259) | 100 | 99,63 | (0:6:99)
RS 31 |83,87|74,52| (0:0:564) {100,00| 72,58 | (0:6:180) | 100 | 95,81 |(0:11:504)| 100 | 97,42 | (0:20:424)
RL 37 189,19|76,49| (0:0:611) | 89,19 | 82,97 | (0:6:185) | 100 | 91,62 |(0:15:887)| 100 | 96,76 | (0:22:842)
TOTAL|118|92,37|82,20((0:0:547)|96,61 83,64|(0:7:508)| 100 |98,89|(0:7:387)| 100 |94,83|(0:14:669)

Analisando os resultados da classe C1, observamos que o BR+VB e BR+VB(QL)
encontraram os melhores resultados dentre os algoritmos, porém, em relacao a taxa de
convergéncia, o BR+VB teve uma pequena vantagem em relagao ao BR+VB(QL). Além

disso, o BR+VB obteve a menor média de tempo computacional.

5.2.2.2 Resultados das Classes C2

Verificamos, na Tabela 7, que o BR+VB(QL) foi o tnico algoritmo que chegou

a solucao 6tima de todas as 230 instancias da classe C2. O BR obteve o pior resultado,
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pois, obteve as solugoes 6timas de 108 das 230 (46,96%). O BR+QL obteve as soluges
6timas de 216 das 230 (93,71 %) e o BR+VB obteve as solugoes étimas de 225 das 230
(97,83%). Ainda pela tabela, Verifica-se também, que o BR+VB(QL) encontrou os melhores

resultados dentre os algoritmos, porém, teve a maior média de tempo computacional.

Tabela 7 — Quadro geral dos resultados da classe C2

Instancias BR BR + QL BR + VB BR + VB(QL)
Tipo |[#IV *(%) |C(%) | T. Médio | *(%) |C(%)| T. Médio | *(%) |C(%)| T. Médio *(%) C(%)| T. Médio
GL | 70| 70 [39.86] (0:1:280) | 100 |85,57| (0:36:444) | 9571 |82,71| (0:18:937) [ 100 | 89 |(0:57:417)
GH |70 | 34 |1343](0:2:521)| 99 |77,57| (0:38:16) | 100 |73,57| (0:25:622) | 100 | 88,57 |(0:53:398)
RL | 70 |51,43]28,43] (0:1:296) | 81,43 64,43 (0:30:950) | 97,14 |61,71] (0:25:622) | 100 | 81,29 (0:50:772)
RH | 20 |65,00]40,00] (0:0:714) | 100 |68,00| (0:3:508) | 100 | 71,00 (0:25:558) | 100 [80,00 | (0:13:269)
TOTAL|230|46,96/27,17|(0:1:614)|93,91|75,17|(0:32:386) R$97,83|72,52((0:21:625)| 100 |85,83/(0:50:333)

Na classe C2 ja é possivel notar a qualidade que foi obtida pela metaheuristica
hibrida, pois BR+QL conseguiu encontrar as solu¢oes étimas para 93,9% das instancias,
enquanto o BR, sé encontrou para 46.9% das instancias. Porém, o BR+QL possui
uma maior média de tempo computacional, ou seja, é mais lento, devido o treinamento
que o algoritmo @-learning necessita durante seu processamento. Esse aumento de
tempo computacional, também pode ser verificado no BR+VB(QL), que teve o melhor

desempenho, porém, foi o que gastou mais tempo para executar todas as instancias.

5.2.2.3 Resultados da Classe C3

Como ja foi mencionado, a classe C3 possui apenas 2 instancias viaveis que sao
consideradas dificeis, pois alguns trabalhos encontrados na literatura, nao conseguiram
obter as solugoes 6timas. A tabela 8, contém os resultados detalhados para classe C3,
verifica-se que o BR foi o algoritmo com o pior desempenho, pois s6 conseguiu encontrar a
solucao 6tima para a instancia LSHK 25 35 08. Os demais algoritmos, conseguiram
encontrar bons resultados. O BR+VB(QL) e BR+VB tiveram desempenho parecido, mas
o primeiro, teve a melhor convergéncia média (70%), por outro lado, teve o maior tempo

médio computacional.

Tabela 8 — Quadro geral dos resultados da classe C3

Insténcias BR BR+QL BR+VB BR+VB(QL)
Nome | T. Médio | (%) [C(%) T. Médio | (*) C(%) | T. Médio| (¥) [C(%)|T. Médio | (*) |C(%)
LSHK 25 35 026(0:0:529) | - | 0 |(0:5:183) | 6 | 50 | (0:9:44) | 6 | 20 |(0:17:30) | 6 | 40
LSHK 25 35 08|6/(0:0:451) 6 40 ](0:4:802) 6 80 | (0:0:218) | 6 100 |(0:0:856) 6 100

T. Médio|*(%)|C(%)|T. Médio|*(%)|C(%)|T. Médio|*(%)|C(%)|T. Médio|*(%)|C(%)
(0:0:490) | 50 | 20 |(0:4:993)| 100 | 65 |(0:4:631)| 100 | 60 [(0:8:943)| 100 | 70

Médias
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5.2.2.4 Resultados da Classe C4

Para esta classe foi realizado os mesmos experimentos descritos nas se¢des anteriores,
porém, devido a complexidade da instancias C4, como mencionado na secao 5.1.3, foi
necessario realizar mudancas nas condigoes de parada: a primeira mudanca, foi que nos
experimentos para esta classe foi fixado o niimero maximo de 50 iteragoes, isso por causa
do elevado tempo computacional demandado para sua execucao; a segunda mudanca, como
o resultado 6timo para as instancias C4 nao é conhecido, a outra estratégia para parada
do algoritmo, além da quantidade iteragoes, foi se o algoritmo encontrasse um resultado
igual ao limite inferior (k) subtraindo de 1. Para realizar o célculo do kg, utilizamos a

seguinte férmula 5.1 (GOLDSCHMIDT; LAUGIER; OLINICK, 2003):

Z(u,v) €Eu<v duy

klb = B

(5.1)

A partir da férmula 5.1 utilizada, vemos que o trafego total entre as localidades
(u,v), é somado e entdo dividido pela capacidade B da rede. E necessdrio subtrair a
quantidade 1 (um) do kg, pois, pela férmula acima, nao se leva em consideragao que parte
do trafego esta passando pelo anel federal e, com isso, ndo conta como anel local. O
PALAS utiliza o nimero de anéis locais para analisar os resultados dos algoritmos. Entao,
pode ser que a férmula encontre um valor x, mas o verdadeiro limitante inferior deve ser x
- 1, pois parte do trafego, esta no anel federal, e por isso, ndo se criou um anel local. Por
exemplo, se existe um trafego total entre as localidades igual a 1000 e uma capacidade B
igual a 100, tem-se um Ky, igual a 10. Entretanto, imagine-se que o trafego no anel federal
seja de 100, dessa maneira, um dos anéis é o anel federal, que nao contém localidades, e o

limitante inferior correto seriam 9 anéis locais e o anel federal (SOARES, 2009).

A tabela 9, apresenta os resultados obtidos para classe de instancia C4. E possivel
ver que para cada algoritmo, temos o percentual médio de solugoes viaveis que foram
encontradas SV (%), em seguida, a convergéncia percentual média C(%) e o tempo compu-
tacional médio em (minutos:segundos:milissegundos). A ultima linha da tabela, descreve

a média dos resultados para o SV(%), C(%) e o tempo médio para cada algoritmo.

Tabela 9 — Resumo dos resultados da classe C4

Instancias BR BR + QL BR + VB BR + VB(QL)

Nos| Qt [SV(%)|[C(%)] T. Médio |SV(%)[C(%)| T. Médio |SV(%) C(%)| T. Médio SV(%) C(%)| T. Médio
100] 46 | 84,78 |55,22((0:45:831) | 91,30 |79,78| (1:11:689) | 97,83 83,48 (2:26:982) | 100 |97,39| (1:56:715)
150] 10 | 20 | 50 | (1:30:712) | 20,0 | 5 | (4:41:005) | 70,00 | 23 | (17:46:91) | 100 | 61 |(22:19:617)
200 31 | 77,42 [49,03] (3:37:216) | 90,32 [ 71,61| (9:48:801) | 87,10 |72,90| (19:46:735) | 96,77 | 80,65 | (25:16:108)
250| 6 | 16,67 | 8,33 | (8:40:216) | 100 | 85 | (12:46:714) | 100 |88,33| (29:28:299) | 100 |96,67| (17:30:58)
3000 6 | 0 | 0 |(11:16:29) | 50,0 [16,67| (90:1:644) |50,00| 45 | (50:47:863) | 83,33 | 55 |(83:16:810)
400 6 | 0 | 0 [(13:41:543)] 50,0 | 10 |(118:25:97) | 66,67 |56,67| (91:51:607) | 66,67 | 63,33](119:18:703)
Médias | 60,95 |39,23((3:28:150)| 80 62,95/(16:30:574) | 87,62|71,14|(18:26:452)| 96,13 84,57 (23:0:932)
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Os resultados da tabela, permitem observar que o BR+VB(QL) foi o que encontrou
a maior quantidade de solugoes 6timas para classe C4, pois, conseguiu encontrar solucoes
6timas para 101 das 105 instancias (96,1%) das instancias, e também, foi o que teve a
melhor convergéncia média (84,5%). O segundo melhor algoritmo, foi o BR+VB que
obteve as solugdes 6timas de 92 das 105 (87,6%). Todos os resultados detalhados para

cada uma das instancias da classe C4, se encontram no Apéndice A deste trabalho.

5.2.3 Analises dos Resultados

Nesta se¢ao, para melhor avaliar o desempenho dos algoritmos, criou-se dois grafico:
o primeiro com percentual de solugoes 6timas e outro com percentual de convergéncia.
A figura 22, ilustra um grafico comparativo do percentual de insténcia, em que as solu-
¢oes Gtimas/vidveis foram encontradas e a figura 23, ilustra um grafico comparativo do

percentual da convergéncia média C(%), para os algoritmos desenvolvidos.

Figura 22 — Gréfico com percentual solugoes 6timas / vidveis
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Fonte: Proéprio autor

Observando os dados dos graficos acima, percebemos que para as classes C1, C2,
C3, o algoritmo BR+VB(QL) foi o teve o melhor desempenho, encontrou 100,0% das
solugbes dtimas e para a classe C4 encontrou 96,2% das solugoes vidveis. Ainda através do
grafico, verifica-se que o segundo melhor desempenho, foi adquirido pelo BR+VB, que
obtive 100% das solucgoes 6timas para classe C1 e C3. Ja o BR, foi o algoritmo que teve o

pior desempenho em relacao a quantidade de solugoes 6timas encontradas.

A figura 23, é possivel perceber que para a maioria as classes das instancias, o

BR+VB(QL) teve o melhor percentual de convergéncia para as solugdes encontradas
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durantes as dez execucoes, exceto para classe C1, que teve percentual de 98,9% no BR+VB
versus 94,8 do BR+VB(QL).

100,0

Figura 23 — Gréfico com percentual de Convergéncia - C(%)
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Fonte: Proéprio autor

os algoritmos BR+VB e BR+VB(QL), se comportaram de maneira bastante semelhantes,
obtendo taxas de convergéncias parecidas, porém, o BR+VB(QL) tem uma vantagem em
relacdo a quantidade de solu¢oes 6timas encontradas para as instancias do PALAS. Apesar
do BR+VB(QL) gastar um maior tempo computacional em rela¢ao aos outros algoritmos
propostos, os trabalhos sobre o PALAS, estabelecem a quantidade de 6timos encontrados,
como o principal fator de comparacdo com outros trabalhos. Dessa forma, o BR+VB(QL)

serd escolhida para ser comparado com outros trabalhos da literatura na proxima segao.

5.2.4 Comparacdo com Heuristicas da Literatura

Na secao anterior, realizou-se uma andlise dos algoritmos tanto em relagao a
qualidade das solugoes, quanto a convergéncia, ficando evidenciada a superioridade do
BR+VB(QL) sobre os outros algoritmos propostos. Em vista disso, comparou-se o
BR+VB(QL), a resultados existentes na literatura. Como ja foi mencionado, a comparagao
sera feita em relagao a qualidade média das solugoes encontradas, pois, com relagao ao
desempenho, ha questoes que prejudicam a analise dos dados, como por exemplo, o tipo de
linguagem de programacao, equipamentos computacionais utilizados e diferentes modelos

computacionais.
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A tabela 10, realiza uma comparacao dos resultados obtidos para as classes C1, C2,
C3 utilizando o algoritmo BR+VB(QL), com os trabalhos mais relevantes disponiveis na
literatura: As heuristicas edge-based, cut-based e node-based propostas por Goldschmidt,
Laugier e Olinick (GOLDSCHMIDT; LAUGIER; OLINICK, 2003); Em seguida, os resul-
tados encontrados pelo GRASP+PR, proposto por Bastos (BASTOS, 2005); A técnica
DMN proposta por Aringhieri e Dell’Amico (ARINGHIERI; DELL‘AMICO, 2005); O
Algoritmo Memético com Construgao de Vocabulério utilizando paralelismo (AM+VB)
proposto por Oliveira (OLIVEIRA, 2010); O algoritmo hibrido HBMO (Honey Bees Mating
Optimisation) proposto por Bernardino (BERNARDINO et al., 2012); e para finalizar,
teremos o Multi-Start (MULTI) que foi pesquisado por Oliveira (OLIVEIRA, 2015)

Tabela 10 — Comparagao dos resultados obtidos pelo BR-VB(QL)

Instdncias | GRASP | GRASP-PR | DMN | AM-VB | MULT | HBMO | BR+VB(QL)
Classes | Qtd. *(%) *(%) *(%) *(%) *(%) *(%) *(%)
C1 118 100 100 100 100 100 100 100
C2 230 98,69 99,57 98,3 99,57 100 99,57 100
C3 2 - - 100 - 50 100 100

Analisando os dados da tabela 10, podemos verificar que todos os algoritmos
encontraram 100% das solugdes 6timas para classe C1. Ja em relagdo a classe C2, o
BR+VB(QL) junto com o MULTI, foram os tnicos que obtiveram 100% das solugoes
otimas das 230 instancias dessa classe. Para a classe C3, existem poucos trabalhos que
pesquisaram essa classe, o algoritmo BR+VB(QL) encontrou 100% das solugdes 6timas
desta classe, juntamente com o DMN e HDMO. Apesar de alguns trabalhos nao ter
pesquisados todas as classes (C1, C2, C3 e C4), podemos verificar que o BR+VB(QL) foi

o0 unico, dentre os apresentados, que encontrou 100% das solucgoes Gtimas.

A classe C4 como ja foi mencionado, nao possui o 6timo para suas instancias, serd
feito a comparagao em termos da quantidade de solugoes, em que uma solugao viavel foi
encontrada pelo menos uma vez SV(%). Dessa forma, a tabela 11 traz a comparacao dos

trabalhos disponiveis na literatura.

Tabela 11 — Comparagao dos resultados do C4 obtidos pelo BR+VB(QL) com resultados presentes
na literatura.

Instancias GRASP | GRASP-PR | DMN | AM-VB | MULTI | HBMO | BR+VB(QL)
Classes | Qtd. | SV(%) SV(%) | SV(%) | SV(%) | SV(%) | SV(%) SV(%)
C4 105 - 100* - 100* - 100 96,16

Existem poucos trabalhos na literatura que utilizaram a classe C4, sendo que, dos
trabalhos que foram encontrados, destacamos (*) na tabela 11, significa que s6 utilizaram
parte das instancias, ou seja, nao utilizaram as instancias com 400 localidades. Analisando

os dados da tabela 11, podemos verificar que o BR+VB(QL), ndo conseguiu encontrar
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solugoes viaveis para todas as instancias, achando-o solugoes 6timas de 101 das 105

instancias.
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, apresentamos quatro implementagoes de metaheuristicas, nas quais,
tiveram sempre como base, a utilizagao do algoritmo BRKGA, que juntamente com a técnica
do Vocabulary Build (VB) e o algoritmo Q-learning, possibilitaram o desenvolvimento
de metaheuristicas hibridas, aplicadas e analisadas para a resolucao do Problema de
Atribuigao de Localidades a Anéis em Redes SONET/SDH. Além da implementacao pura
da metaheuristica BRKGA (BR), desenvolveu-se trés metaheuristicas hibridas: O BRKGA
com @Q-learning (BR+QL), tendo o algoritmo de aprendizagem reforgo a responsabilidade
de criar bons individuos da populagao inicial, em seguida, o BRKGA foi desenvolvido com
a técnica do Vocabulary Build (BR+VB) e, para finalizar, apresentou-se uma varia¢ao do
BRKGA com Vocabulary Build, que teve a geragao dos vocabulos, o auxilio do Q-learning,

ao invés de geragao aleatorias proposta pelo Vocabulary Build tradicional, denominado de
BR+VB(QL).

O BRGKA (BR) seguiu a mesma implementacao disponibilizada pela literatura
sem modificagoes. O BR+QL, possui as mesma etapas do BR, que se modificou apenas na
geracao da populacao inicial, pois no inicio de cada execucao, o algoritmo @Q)-learning gera
a populacao inicial. Essas duas implementacoes, iniciais nao utilizaram buscas locais, para
facilitar a comparagdo do resultados gerados pela agregacao do @-learning no BRKGA.
Nos resultados obtidos, foi possivel observar que a agregacao do ()-learning no algoritmo
BRKGA, trouxe melhores resultados para o problema estudado. Outro algoritmo estudado,
foi BR4+VB, onde consiste na juncao da técnica Vocabulary Build no Algoritmo BRKGA.
Como foi visto, a técnica do VB tem por objetivo, adquirir bons fragmentos (vocébulos) e
guarda-los no pool (memoria), sendo que esses fragmentos, sdo adicionados em solucao,
afim de obter melhores resultados. Os fragmentos sao retirados da populagao elite e
gerados de forma aleatéria. O BR+VB(QL) seguiu as mesma etapas do algoritmo anterior,
mudando apenas na geracao do vocabulos, pois essa versao utilizou uma ideia inovadora
que foi a utilizacao do algoritmo ()-learning para geracao dos vocabulos. Entao, foi possivel
analisar que os resultados entre BR+VB e BR+VB(QL) sao parecidos, porém, é notério
a vantagem causada pela modificagao, com a utilizagdo do Q-learning para geracao do

vocabulos, do VB para as resolugoes da maioria das instancias trabalhadas.

Para os quatros algoritmos propostos, extensivos experimentos computacionais
foram realizados sobre as classes de instancias C1, C2, C3 e C4. Os algoritmos foram
executados 10 vezes sobre cada uma dessas instancias, utilizando os mesmos parametros.
Os resultados computacionais foram coletados e avaliados, sob o critério da qualidade das
solucoes, a média de tempo e quantidade de 6timos encontrados durante as 10 execugoes

de cada umas das 455 instancias.
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Podemos verificar que o algoritmo BR+VB(QL), foi o que apresentou maior niimero
de instancias resolvidas de forma 6tima para as quatros classes testadas, seguido pelo
BR+VB, BR+QL e BR, respectivamente. Em compensacao, o BR mostrou-se bem mais

rapido que os demais algoritmos.

Os resultados mostraram também que, frente aos algoritmos encontrados na li-
teratura que trabalharam apenas as instdncias as classes C1, C2 e C3, o BR+VB(QL)
foi o que conseguiu resultados melhores em termos da qualidade das solugoes obtidas.
O destaque foi para a classe C2, o BR+VB(QL) foi superior aos algoritmos GRASP,
GRASP-PR, DMN, AM-VB, MULT e HBMO. Ja para a classe C4, os algoritmos AM-VB
e HBMO encontrou 100% das solugbes vidveis, enquanto o BR+VB(QL) encontrou 96,16%

de solugoes viaveis.

Dessa forma, o BR+VB(QL) se mostrou um algoritmo promissor, conseguindo
atingir solugoes de boa qualidade e em tempo computacional, podendo ser expandido para
outros problemas de partigdo de grafos. Com as instancias trabalhadas ele conseguiu achar

o 0timo em todas, com excecao do conjunto C4.

Para trabalhos futuros, podemos citar as seguintes possibilidades:

e Comparacao de outras vizinhancas dentro do VB para que permitam, por exemplo,

sair de solugoes viaveis para inviaveis.

e Realizacao de um estudo comparativo com varias politicas de selecao no algoritmo

Q-learning.

e Desenvolver uma versao paralela do Vocabulary Build juntamente com o Q-learning
(utilizado para geracdo dos vocdbulos). Dessa forma, o @Q-learning poderd ficar

treinando enquanto nao for solicitado pelo VB.
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Tabela 12 — Resultados das instancias geométricas (GS) da classe C1 com B = 155 MB/s.

Instancias BR BR+QL BR+VB BR+VB(QL)
Nome *T. Médio | (*) |C(%)| T. Médio | (*) |C(%) T.Meédio| (*) |C(%) T.Médio | (*) |C(%)
GS 15 103 (0:09) | 3 | 100 | (0:2:579) | 3 | 100 | (0:0:91) | 3 | 100 | (0:0:325) | 3 | 100
GS 15 43 (0:04) | 3 | 100 | (0:2:094) | 3 | 100 | (0:0:50) | 3 | 100 | (0:0:218) | 3 | 100
Gs 15 73] (0:0:3) | 3 | 100 | (0:2:925) | 3 | 100 | (0:0:60) | 3 | 100 | (0:0:213) | 3 | 100
Gs 15 93] (0:02) | 3 | 100 | (0:2:881) | 3 | 100 | (0:0:5) | 3 | 100 | (0:0:5) | 3 | 100
GS_25 1/4| (0:0:3) 4 100 | (0:6:330) 4 100 | (0:0:209) | 4 100 | (0:0:665) | 4 100
GS_25 33| (0:0:21) 3 100 | (0:9:269) 3 100 | (0:0:254) | 3 100 | (0:2:533) | 3 100
GS_25_4/4| (0:0:20) 4 100 | (0:5:756) 4 100 | (0:0:236) | 4 100 | (0:0:423) | 4 100
GS 25 73] (0:0:16) | 3 | 100 | (0:6:120) | 3 | 100 | (0:0:215) | 3 | 100 | (0:0:779) | 3 | 100
GS 25 84 (0:0:357) | 4 | 60 | (0:14:919) | 4 | 80 | (0:0:385) | 4 | 100 | (0:1:667) | 4 | 100
GS_30_1/4| (0:0:343) | 4 100 | (0:8:358) 4 100 | (0:0:521) | 4 100 | (0:0:827) | 4 100
GS_30_2/4| (0:0:284) | 4 100 | (0:9:816) 4 100 | (0:0:381) | 4 100 | (0:0:856) | 4 100
GS_30_3/4| (0:0:219) | 4 100 | (0:7:678) 4 100 | (0:0:362) | 4 100 | (0:1:38) 4 100
GS_30_4/4] (0:0:271) | 4 | 100 | (0:7:840) | 4 | 100 | (0:0:405) | 4 | 100 | (0:0:644) | 4 | 100
GS_30_54| (0:0:875) | 7 100 | (0:23:80) 4 100 | (0:0:379) | 4 30 | (0:0:668) | 4 100
GS_30_6/4| (0:0:298) | 4 100 | (0:8:119) 4 100 | (0:0:361) | 4 100 | (0:0:806) | 4 100
GS_30_7/4| (0:0:378) | 4 90 | (0:7:265) 4 100 | (0:0:368) | 4 100 | (0:2:759) | 4 100
GS 30 8l4] (0:0:225) | 4 | 100 | (0:8:114) | 4 | 100 | (0:0:361) | 4 | 100 | (0:1:683) | 4 | 100
GS_30_9[4] (0:0:434) | 4 | 100 | (0:7:725) | 4 | 100 | (0:0:354) | 4 | 100 | (0:1:44) | 4 | 100
GS_50_1|5] (0:0:47) ) 80 | (0:37:639) | 5 100 | (0:4:639) | 5 100 |(0:23:185)| 5 100
GS 50 4l6] (0:0:86) | 6 | 100 | (0:22:582) | 6 | 100 | (0:3:25) | 6 | 100 |(0:16:936)| 6 | 100
GS_50_7|5| (0:0:51) 5 80 | (0:22:117) | 5 50 (0:5:3) 5 100 |(0:21:710)| 5 100
GS_50_8|5| (0:0:157) | 5 100 | (0:24:504) | 5 80 | (0:6:684) | 5 100 | (1:7:585) | 5 100
GS_50_9l4] (0:0:64) | 4 | 60 | (0:22:653)| 4 | 80 | (0:4:34) | 4 | 100 |(0:30:841)| 4 | 100

o T. Médio|*(%)|C(%)|T. Médio |*(%)|C(%)|T. Médio|*(%)|C(%)|T. Médio|*(%)|C(%)
Médias [4.0:181) | 100 94,35|(0:11:794)| 100 95,22| (0:1:234)| 100 | 97 |(0:7:713) | 100 | 100
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Tabela 13 — Resultados das instancias geométricas (GL) da classe C1 com B = 622 MB/s.

Insténcias BR BR+QL BR+VB BR+VB(QL)
Nome *'T. Médio | (*) C(%)| T. Médio | (*) |C(%) T.Meédio | (*) |C(%) T.Médio | (*) |C(%)
GL 15 13| (0:0:1) | 3 [ 100 | (0:1:886) | 3 | 100 | (0:0:11) | 3 | 100 | (0:0:20) | 3 | 100
GL 15 2 |3 (0:0:15) | 3 | 100 | (0:1:483) | 3 | 100 | (0:0:5) | 3 | 100 | (0:0:15) | 3 | 100
GL 15 3 |2 (0:0:10) | 2 | 100 | (0:1:497) | 2 | 100 | (0:0:32) | 2 | 100 | (0:0:339) | 2 | 100
GL 15 6 2| (0:0:4) | 2 | 100 | (0:1:680) | 2 | 100 | (0:0:9) | 2 | 100 | (0:0:92) | 2 | 100
GL 15 7 2| (0:0:3) | 2 | 100 | (0:1:615) | 2 | 100 | (0:0:4) | 2 | 100 | (0:0:10) | 2 | 100
GL_15 8 3| (0:0:51) | 3 | 100 | (0:1:853) | 3 | 100 | (0:0:65) | 3 | 100 | (0:0:517) | 3 | 100
GL_15 9 |3 (0:0:1) | 3 | 100 | (0:1:636) | 3 | 100 | (0:0:5) | 3 | 100 | (0:0:41) | 3 | 100
GL_15_10[2| (0:0:115) | 2 | 100 | (0:1:486) | 2 | 100 | (0:0:4) | 2 | 100 | (0:0:6) | 2 | 100
GL 25 1|3 (0:0:35) | 3 | 100 | (0:4:136) | 3 | 100 | (0:0:161) | 3 | 100 | (0:0:437) | 3 | 100
GL 25 2 |2 (0:0:437) | 2 | 100 | (0:3:964) | 2 | 100 | (0:0:188) | 2 | 100 |(0:14:618)| 3 | 100
GL 25 3 |2/ (0:0:732) | 2 | 80 | (0:4:816) | 2 | 70 | (0:0:281) | 2 | 100 |(0:14:212)] 2 | 90
GL 25 4 |3 (0:0:150) | 3 | 100 | (0:4:210) | 3 | 100 | (0:0:182) | 3 | 100 | (0:1:92) | 3 | 100
GL_25 7 4] (0:0:544) | 4 | 90 | (0:4:837) | 4 | 100 | (0:0:208) | 4 | 100 | (0:0:537) | 4 | 100
GL_ 25 8 |3 (0:0:101) | 3 | 100 | (0:3:928) | 3 | 100 | (0:0:183) | 3 | 100 | (0:0:573) | 3 | 100
GL 25 9 |3 (0:0:87) | 3 | 100 | (0:4:81) | 3 | 100 | (0:0:184) | 3 | 100 | (0:0:598) | 3 | 100
GL 301 |3 (0:0:256) | 3 | 100 | (0:5:857) | 3 | 100 | (0:0:348) | 3 | 100 | (0:4:137) | 3 | 100
GL 302 |4] (0:0:245) | 4 | 100 | (0:8:209) | 4 | 100 | (0:0:373) | 4 | 100 | (0:1:273) | 4 | 100
GL 303 |4] (0:0:322) | 4 | 100 | (0:9:260) | 4 | 100 | (0:0:355) | 4 | 100 | (0:1:314) | 4 | 100
GL 30 4 |3 (0:0:438) | 3 | 100 | (0:6:793) | 3 | 100 | (0:0:391) | 3 | 100 | (0:2:250) | 3 | 100
GL_30 5 4] (0:0:320) | 4 | 100 | (0:6:136) | 4 | 100 | (0:0:367) | 4 | 100 | (0:0:705) | 4 | 100
GL 309 |4 (0:0:251) | 4 | 90 | (0:5:982) | 4 | 100 | (0:0:375) | 4 | 100 | (0:0:740) | 4 | 100
GL_30_10[3] (0:0:38) | 3 | 100 | (0:5:407) | 3 | 100 | (0:0:177) | 3 | 100 | (0:0:487) | 3 | 100
GL 501 |5| (0:3:766) | 5 | 30 |(0:20:957)] 5 | 60 | (0:3:971) | 5 | 100 |(0:14:498)| 5 | 100
GL 50 4 |4] (0:4:720) | 4 | 50 |(0:21:898)| 4 | 100 |(0:38:470)| 4 | 90 |(1:15:231)] 4 | 100
GL 50 5 |5] (0:2:130) | 5 | 80 |(0:19:782)| 5 | 100 | (0:3:666) | 5 | 100 | (0:7:449) | 5 | 100
GL_50 6 |5 (0:4:45) | 5 | 30 |(0:21:358)] 5 | 30 | (0:7:232) | 5 | 100 |(0:15:376)| 5 | 100
GL 507 |5| (0:3:213) | 5 | 40 |(0:19:744)| 5 | 60 | (0:3:744) | 5 | 100 | (0:8:98) | 5 | 100
T, Médio[*(%)|C(%)|T. Médio *(%)|C(%) T. Médio| *(%) C(%)|T. Médio|*(%)|C(%)
Médias  16.0:816) | 100 | 88,5 | (0:7:203) | 100 | 93,3 | (0:2:259)| 100 | 99,6 | (0:6:99) | 100 | 99,6
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Tabela 14 — Resultados das instancias aleatérias RS da classe C1 com B = 155 MB/s.
Instancias BR BR+QL BR+VB BR+VB(QL)
Nome  |*|T. Médio| (*) [C(%) T.Médio| (*) [C(%)| T. Médio = (*) |C(%)| T. Médio | (*) C(%)
RS 15 1 |3| (0:0:23) 100 | (0:1:996) | 3 100 | (0:0:11) 3 100 (0:0:18) 3 100
RS 15 3 [2| (0:0:8) 100 | (0:1:479) | 2 | 100 | (0:0:5) | 2 | 100 | (0:0:11) | 2 | 100
RS 15 4 |3 (0:0:24) 100 | (0:1:74) | 3 | 100 | (0:0:78) | 3 | 100 | (0:0:309) | 3 | 100
RS 15 6 3] (0:0:7) 100 | (0:1:540) | 3 | 100 | (0:0:4) | 3 | 100 | (0:04) | 3 | 100
RS_15_8 [3] (0:0:4) 100 | (0:1:576) | 3 | 100 | (0:0:3) | 3 | 100 | (0:0:4) | 3 | 100
RS 15 9 3] (0:0:5) 100 | (0:1:597) | 3 | 100 | (0:0:3) | 3 | 100 | (0:0:3) [ 3 | 100
RS 15 10[3] (0:0:41) 100 | (0:1:585) | 3 | 100 | (0:0:49) | 3 | 100 | (0:0:220) [ 3 | 100
RS 25 1 |4] (0:1:101) 0 |(0:5:346) | 4 | 20 | (0:3:308) | 4 | 80 |(0:18:858) | 4 | 100
RS_25_2 |3] (0:0:193) 100 | (0:4:577) | 3 90 (0:0:179) 3 100 | (0:1:791) 3 100
RS_25_4 |4| (0:1:56) 0 (0:5:5) 4 10 (0:0:295) 4 100 | (0:0:761) 4 100
RS 25 5 |4 (0:0:136) | 4 | 100 | (0:3:111) | 4 | 100 | (0:0:184) | 4 | 100 | (0:0:406) | 4 | 100
RS_25 6 |4] (0:0:706) 4 70 | (0:3:439) | 4 50 (0:0:227) 4 100 | (0:0:530) 4 100
RS_25 7 |4] (0:0:327) 4 100 | (0:3:248) | 4 100 | (0:0:200) 4 100 | (0:0:416) 4 100
RS 25 8 |3| (0:0:28) 3 100 | (0:2:917) | 3 100 | (0:0:174) 3 100 | (0:0:333) 3 100
RS 25 9 |4] (0:0:305) 4 90 | (0:3:201) | 4 90 (0:0:206) 4 100 | (0:0:406) 4 100
RS_25_10/4| (0:0:10) 4 100 | (0:3:238) | 4 100 | (0:0:205) 4 100 | (0:0:432) 4 100
RS_30_1 (3] (0:0:17) 3 100 | (0:4:230) | 3 100 | (0:0:346) 3 100 | (0:3:838) 3 100
RS_30_3 [4] (0:0:519) | 4 | 10 | (0:5:67) | 4 | 20 | (0:0451) | 4 | 100 | (0:1:255) | 4 | 100
RS 30 4 |4 (0:1:345) | 4 | 20 | (0:4571) | 4 | 70 | (0:0:711) | 4 | 100 | (0:11:509) | 4 | 90
RS 30 5 |4 (0:0:16) | 4 [ 100 | (0:4:90) | 4 | 100 | (0:0:360) | 4 | 100 | (0:0:586) | 4 | 100
RS_30_6 |4] (0:1:271) 4 20 (0:5:16) 4 10 (0:5:816) 4 90 | (0:33:546) | 4 70
RS_30_7 |3| (0:0:18) 3 100 | (0:4:759) | 3 80 (0:4:853) 3 100 | (0:4:184) 3 100
RS_30_8 |4| (0:0:14) 4 100 | (0:4:100) | 4 100 | (0:0:368) 4 100 | (0:0:582) 4 100
RS_30_10|4| (0:1:622) 0 (0:4:799) | 4 40 (0:0:381) 4 100 | (0:0:598) 4 100
RS _50_1 |5| (0:0:351) 0 |(0:16:612)| 5 20 (0:7:472) 5 100 | (0:9:905) 5 100
RS 50 3 [4] (0:0:528) | 4 | 100 [(0:15:422)| 4 | 80 |(0:44:491)| 5 | 80 | (2:45:26) | 4 | 60
RS 50 4 |4] (0:0:276) 4 100 |(0:14:748)| 4 100 | (0:57:9) 4 90 | (3:12:888) | 4 100
RS 50 5 4] (0:0:51) | 4 | 100 [(0:14:775)] 4 | 80 | (0:4:913) | 4 | 100 | (0:14:808) | 4 | 100
RS_50_6 |4/ (0:0:62) 4 100 |(0:14:958)| 4 60 (0:4:86) 4 50 | (0:15:88) 4 100
RS_50_7 |5] (0:5:571) 0 |(0:16:300)| 5 10 | (0:53:947) | 5 80 |(0:16:233) | 5 100
RS 50104 (0:0:131) [ 4 | 100 [(0:16:995)] 4 | 20 | (0:4:107) | 4 | 100 | (0:49:136) | 4 | 100
. T. Médio| *(%) |C(%)|T. Médio|*(%)|C(%)| T. Médio [*(%)|C(%)| T. Médio |*(%)|C(%)
Médias  .0:564) 83,87|74,52| (0:6:180) | 100 |72,58|(0:11:504)| 100 |95,81|(0:20:424)| 100 97,42




APENDICE A. Resultados Detalhados 73
Tabela 15 — Resultados das instancias aleatérias (RL) da classe C1 com B = 622 MB/s.
Instancias BR BR-+QL BR+VB BR+VB(QL)
Nome *T. Médio | (*) |C(%)| T. Médio | (*) |C(%)| T. Médio (*) | C(%)| T.Médio | (*) C(%)
RL_15_1 |3| (0:0:111) | 3 100 | (0:1:109) | 3 100 (0:0:5) 3 100 (0:0:7) 3 100
RL 15 3 |3] (0:0:141) | 3 | 100 | (0:1:70) | 3 | 100 | (0:0:38) | 3 | 100 | (0:0:185) | 3 | 100
RL 15 4 [2| (0:04) | 2 | 100 | (0:1:74) | 2 | 100 | (0:0:11) | 2 | 100 | (0:0:9) | 2 | 100
RL 15 5 3 (0:0:2) | 3 | 100 | (0:1:86) | 3 | 100 | (0:0:2) | 3 | 100 | (0:0:3) | 3 | 100
RL_15_6 |3| (0:0:1) 3 100 | (0:1:81) 3 100 (0:0:2) 3 100 (0:0:3) 3 100
RL 15 7 2| (0:0:2) | 2 | 100 | (0:1:69) | 2 | 100 | (0:0:4) | 2 | 100 | (0:0:3) | 2 | 100
RL_15_8 |2/ (0:0:2) 2 100 | (0:1:195) | 2 100 (0:0:45) 2 100 | (0:2:294) 2 100
RL_15_9 |3| (0:0:2) 3 100 | (0:1:140) | 3 100 (0:0:6) 3 100 (0:0:3) 3 100
RL 25 13| (0:0:611) | 3 | 50 | (0:4:46) | 3 | 90 | (0:0:221) | 3 | 100 | (0:0:797) | 3 | 100
RL 25 2 |3| (0:0:7) | 3 | 90 | (0:4:537) | 3 | 100 | (0:0:6) | 3 | 100 | (0:0:7) | 3 | 100
RL 25 3 [3| (0:09) | 3 | 100 | (0:2978) | 3 | 100 | (0:0:7) | 3 | 100 | (0:0:50) | 3 | 100
RL_25 4 |3 (0:0:655) | 3 100 | (0:3:637) | 3 100 | (0:4:724) 3 100 | (0:20:568) | 3 70
RL 25 5 [4) (0:0:724) | - | 0 | (0:3:545) | - | 0 |(0:13:740)| 4 | 40 |(0:28:180)| 4 | 80
RL_25_6 |4| (0:0:281) | 4 100 | (0:3:137) | 4 100 | (0:0:180) 4 60 (0:0:408) 4 100
RL 25 73| (0:0.8) | 3 | 100 | (0:2:996) | 3 | 100 | (0:0:9) | 3 | 100 | (0:0:48) | 3 | 100
RL 25 8 |4 (0:0:553) | 4 | 80 | (0:3:466) | 4 | 100 | (0:0:178) | 4 | 100 | (0:0:423) | 4 | 100
RL 25 9 2| (0:0:10) | 2 | 100 | (0:3:31) | 2 | 100 | (0:0:11) | 2 | 100 | (0:0:9) | 2 | 100
RL 25 10[3] (0:0:7) | 3 | 100 | (0:345) | 3 | 100 | (0:0:7) | 3 | 100 | (0:0:10) | 3 | 100
RL 30 1|3 (0:0:10) | 3 | 100 | (0:4:507) | 3 | 100 | (0:0:9) | 3 | 100 | (0:0:9) | 3 | 100
RL 30 2 |4] (0:0:586) | 4 | 70 | (0:4:185) | 4 | 90 | (0:0:588) | 4 | 100 | (0:0:545) | 4 | 100
RL_30_3 |3 (0:0:14) 3 100 | (0:3:932) | 3 100 | (0:0:15) 3 100 | (0:0:139) 3 100
RL 30 4 |3 (0:0:10) | 3 | 100 | (0:4:352) | 3 | 100 | (0:0:334) | 3 | 100 | (0:0:702) | 3 | 100
RL_30_6 |4/ (0:1:91) 4 10 | (0:4:962) - 0 (0:5:679) 4 90 | (0:10:310) | 4 100
RL_30_7 |4 (0:0:615) | 4 80 | (0:4:291) | 4 100 | (0:0:336) 4 100 | (0:0:582) 4 100
RL 30 8 |4 (0:1:7) | 4 | 100 | (0:4:14) | 4 | 100 | (0:0:497) | 4 | 50 | (0:0:563) | 4 | 90
RL 30 9 |4 (0:1:117) | 4 100 | (0:4:35) 4 100 | (0:0:440) 4 100 | (0:0:615) 4 100
RL_30_10|4| (0:1:183) | 4 100 | (0:4:804) | 4 100 | (0:0:333) 4 100 | (0:0:570) 4 100
RL_50_1 |4/ (0:0:39) 4 100 |(0:14:398)| 4 100 | (0:3:215) 4 100 | (0:8:873) 4 100
RL_50_2 |3 (0:0:52) 3 100 |(0:15:471)| 4 100 | (0:3:848) 3 100 | (2:0:575) 3 80
RL_50_3 |4 (0:3:391) | - 0 (0:15:93) | - 0 | (4:17:156) | 5 50 | (4:33:698) | 4 70
RL 50 4 4] (0:3:413) | 4 | 10 |(0:14:643)] - | 0 |(1:43:376)| 4 | 70 | (2:34:453)| 4 | 90
RL_50_5 |3 (0:0:41) 3 100 |(0:14:247)| 3 70 (0:2:460) 3 100 | (0:17:595) | 3 100
RL_50_6 |3 (0:0:42) 3 100 |(0:15:109)| 3 100 | (0:2:519) 3 100 | (0:20:449) | 3 100
RL 50 7 |5| (0:3:390) | - | 0 |(0:15:480)| 5 | 10 | (245:701)| 5 | 30 | (2:4:731) | 5 | 100
RL 50 8 |4 (0:0:33) | - | 0 |(0:13:137)] 4 | 100 | (0:2:631) | 4 | 100 | (0:11:692) | 4 | 100
RL 50 9 4] (0:0:33) 20 [(0:13:219)] 4 | 100 | (0:2:307) | 4 | 100 | (0:3:531) | 4 | 100
RL_50_10[4] (0:3:407) 20 [(0:15:734)] 4 | 10 | (0:17:94) | 4 | 100 | (0:42:519)| 4 | 100
|T. Médio*(%)|C(%)|T. Médio[*(%)|C(%)| T. Médio [*(%)|C(%)| T. Médio|*(%) C(%)
Médias 1(.0.611)89,2| 76,5 | (0:6:185) | 89,2 | 83,0 |(0:15:887)| 100 | 91,6 |(0:22:842)| 100 | 96,8
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Tabela 16 — Resultados das instancias new.GL da classe C2 com B = 155 MB/s

Instancias BR BR + QL BRKGA + VB |BRKGA + VB(QL)

Nome *IT. Médio|(*)|C(%)| T. Médio |(*) C(%)|T. Médio|(*)|C(%)| T. Médio |(*)| C(%)
new.GL_15 3.1 |4] (0:0:89) | 4 | 100 | (0:0:63) | 4 | 100 | (0:0:60) | 4 | 100 | (0:0:352) | 4 | 100
new.GL_15 3.2 [4](0:0:137)| 4 | 80 | (0:0:67) | 4 | 100 |(0:0:101)] 4 | 100 | (0:0:299) | 4 | 100
new.GL_15 3.3 |4] (0:0:70) | 4 | 100 | (0:0:79) | 4 | 100 | (0:0:55) | 4 | 100 | (0:3:306) | 4 | 90
new.GL_15_3.4 |4| (0:0:46) | 4 | 100 | (0:0:48) | 4 | 100 | (0:0:28) | 4 | 100 | (0:0:226) | 4 | 100
new.GL_15_3.5 |4/(0:0:104)| 4 | 100 | (0:0:157) | 4 | 100 |(0:0:147)| 4 | 100 | (0:0:252) | 4 | 100
new.GL_15_3.6 |4/(0:0:166)| 4 | 80 | (0:0:172) | 4 | 100 | (0:0:44) | 4 | 100 | (0:0:228) | 4 | 100
new.GL_15_3.7 |4| (0:0:27) | 4 | 100 | (0:0:72) | 4 | 100 | (0:0:33) | 4 | 100 | (0:0:216) | 4 | 100
new.GL 15 3.8 |4] (0:0:83) | 4 | 90 | (0:0:70) | 4 | 100 | (0:0:68) | 4 | 100 | (0:0:271) | 4 | 100
new.GL_15_3.9 |4/(0:0:168)| 4 | 90 | (0:0:182) | 4 | 100 | (0:0:52) | 4 | 100 | (0:0:272) | 4 | 100
new.GL_15_3.10[4 (0:0:70) | 4 | 100 | (0:0:68) | 4 | 100 | (0:0:26) | 4 | 100 | (0:0:222) [ 4 | 100
new.GL_15_6.1 (3| (0:0:68) | 3 | 100 | (0:0:89) | 3 | 100 |(0:0:233)| 3 | 100 | (0:0:269) | 3 | 100
new.GL 15 6.2 |3] (0:0:21) | 3 | 100 | (0:0:241) | 3 | 100 | (0:1:61) | 3 | 90 | (0:6:567) | 3 | 90
new.GL 15 6.3 |3] (0:0:09) | 3 | 100 | (0:0:40) | 3 | 100 | (0:0:54) | 3 | 100 | (0:0:265) | 3 | 100
new.GL 15 6.4 |3] (0:0:34) | 3 | 90 | (0:0:468) | 3 | 100 |(0:0:545)| 3 | 90 | (0:19:44) | 3 | 50
new.GL 15 6.5 |3/(0:0:139)] 3 | 80 | (0:0:864) | 3 | 100 |(0:1:154)| 3 | 70 | (0:1:50) | 3 | 100
new.GL_15_6.6 (3| (0:0:62) | 3 | 100 | (0:0:190) | 3 | 100 |(0:0:144)| 3 | 100 | (0:3:762) | 3 | 100
new.GL_15 6.7 |3] (0:0:38) | 3 | 100 | (0:0:89) | 3 | 100 |(0:0:345)| 3 | 100 | (0:6:331) | 3 | 90
new.GL_15_6.8 (3| (0:0:83) | 3 | 100 | (0:0:229) | 3 | 100 |(0:0:206)| 3 | 100 | (0:4:212) | 3 | 100
new.GL_15_6.9 (3| (0:0:71) | 3 | 100 | (0:0:180) | 3 | 100 | (0:0:73) | 3 | 100 | (0:0:215) | 3 | 100
new.GL 15 6.10[3] (0:0:27) | 3 | 100 | (0:0:39) | 3 | 100 | (0:0:25) | 3 | 100 | (0:0:230) | 3 | 100
new.GL_25 0.1 [4](0:0:671)| 4 | 40 | (0:5:380) | 4 | 80 |(0:1:439)] 4 | 90 |(0:28:468) 4 | 80
new.GL 25 9.2 |4/(0:0:633)] 4 | 20 | (0:2:763) | 4 | 90 |(0:0:832)] 4 | 100 | (0:7:376) | 4 | 90
new.GL_25 9.3 [4](0:0:606)| 4 | 30 | (0:0:205) | 4 | 100 |(0:0:724)| 4 | 100 | (0:1:473) | 4 | 100
new.GL 25 9.4 |4](0:0:617) 4 | 20 | (0:0:393) | 4 | 100 | (0:1:25) | 4 | 100 | (0:1:180) | 4 | 100
new.GL_ 25 9.5 |4](0:0:703)] 4 | 10 | (0:0:359) | 4 | 100 |(0:1:479)] 4 | 100 | (0:0:745) | 4 | 100
new.GL_ 25 9.6 |4](0:0:178)| 4 | 100 | (0:0:210) | 4 | 100 |(0:0:130)] 4 | 100 | (0:0:450) | 4 | 100
new.GL 25 9.7 |4](0:0:592)] 4 | 10 | (0:2:790) | 4 | 90 |(0:0:251)] 4 | 100 | (0:0:929) | 4 | 100
new.GL_25 9.8 [4](0:0:603)| 4 | 50 | (0:0:284) | 4 | 100 | (0:0:280)| 4 | 100 | (0:0:008) | 4 | 100
now.GL_25 9.9 [4](0:0:490)| 4 | 80 | (0:0:376) | 4 | 100 | (0:0:210)| 4 | 100 | (0:0:570) | 4 | 100
new.GL_25_9.10[4](0:0:402)| 4 | 90 | (0:0:347) | 4 | 100 | (0:0:169)| 4 | 100 | (0:0:647) | 4 | 100
new.GL_25 10.1]5](0:0:565)| 5 | 50 |(0:13:767)| 5 | 40 | (0:4:257)| 5| 60 | (0:13:33) | 5| 80
new.GL_25 10.2]5|(0:0:564)] 5 | 10 | (0:5:79) | 5 | 80 |(0:0:664)] 5 | 100 | (0:0:587) | 5 | 100
new.GL_25 10.3]5|(0:0:489)| 5 | 30 | (0:0:241) | 5 | 100 |(0:0:372)| 5 | 100 | (0:1:736) | 5 | 100
new.GL_25 10.4]5/(0:0:560)| 5 | 20 | (0:4:582) | 5 | 80 |(0:0:151)] 5 | 100 | (0:0:418) | 5 | 100
new.GL_25 10505/ (0:0:608)| 5 | 10 | (0:6:492) | 5 | 70 |(0:0:422)] 5 | 100 | (0:1:281) | 5 | 100
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Tabela 17 — Resultados das instancias new.GL da classe C2 com B = 155 MB/s (continuacao)

Instancias BR BR + QL BRKGA + VB BRKGA + VB(QL)
Nome | T. Médio | (*) |C(%) T. Médio | (*) |C(%) | T. Médio | (¥) |C(%) T. Médio | (*) |C(%)
new.GL 25 10.6 |5 (0:0:586) | 5 | 20 | (0:0:259) | 5 | 100 | (0:0:191) | 5 | 100 | (0:0:499) | 5 | 100
new.GL 25 10.7 |5 (0:0:594) | - | 0 | (0:0:314) | 5 | 100 | (0:1:338) | 5 | 100 | (0:1:86) | 5 | 100
new.GL_25 10.8 |5 (0:0:657) | - | 0 | (0:0:269) | 5 | 100 | (0:0:690) | 5 | 100 | (0:0:531) | 5 | 100
new.GL_25_10.9 |5 (0:0:613) | 5 | 20 | (0:0:383) | 5 | 100 | (0:0:319) | 5 | 100 | (0:0:716) | 5 | 100
new.GL_25_10.10[5 (0:0:565) | 5 | 30 | (0:0:302) | 5 | 100 | (0:0:409) | 5 | 100 | (0:0:797) | 5 | 100
new.GL 30 10.1 |5 (0:0:865) | 5 | 10 | (0:2:839) | 5 | 100 | (0:3:812) | 5 | 90 | (0:1:418) | 5 | 100
new.GL_30_10.2 |5 (0:0:833) | 5 | 20 | (0:0:448) | 5 | 100 | (0:0:944) | 5 | 100 | (0:0:744) | 5 | 100
new.GL_30_10.3 |5 (0:0:746) | 5 | 20 | (0:0:738) | 5 | 100 | (0:1:924) | 5 | 100 | (0:0:989) | 5 | 100
new.GL_30_10.4 |5 (0:0:946) | - | 0 | (0:0:836) | 5 | 100 | (0:0:422) | 5 | 100 | (0:0:935) | 5 | 100
new.GL 30 105 |5 (0:0:968) | - | 0 | (0:1:49) | 5 | 100 | (0:0:901) | 5 | 100 | (0:0:874) | 5 | 100
new.GL_30_10.6 |5 (0:0:855) | 5 | 10 | (0:0:479) | 5 | 100 | (0:0:441) | 5 | 100 | (0:0:707) | 5 | 100
new.GL_30_10.7 |5 (0:0:852) | 5 | 20 | (0:0:643) | 5 | 100 | (0:3:8) | 5 | 90 | (0:1:328) | 5 | 100
new.GL_30_10.8 |5 (0:0:783) | 5 | 10 | (0:0:436) | 5 | 100 | (0:0:569) | 5 | 100 | (0:0:645) | 5 | 100
new.GL 30 10.9 |5 (0:0:834) | 5 | 10 | (0:0:891) | 5 | 100 | (0:2:407) | 5 | 100 | (0:0:878) | 5 | 100
new.GL_ 30 10.105 (0:0:841) | - | 0 | (0:0:470) | 5 | 100 | (0:0:754) | 5 | 100 | (0:1:79) | 5 | 100
new.GL 50 6.1 |6 (0:2:640) | - | 0 |(1:55:528)| 6 | 60 | (1:9:228) | - | 0 | (2:0:213) | 6 | 100
new.GL 50 6.2 |6 (0:3:955) | - | 0 | (2:2:487) | 6 | 50 | (1:5:796) | 6 | 20 | (3:36:281)| 6 | 20
new.GL 50 6.3 (6] (0:2:918) | - | 0 |(1:46:328)| 6 | 60 | (1:3:832) | 6 | 10 | (3:8:355) | 6 | 30
new.GL 50 64 [6] (0:2084) | - | 0 |(2:32:131)] 6 | 30 | (0:50:571)| 6 | 20 | (3:29:815)| 6 | 30
new.GL 50 6.5 |6 (0:4:14) | 6 | 10 | (0:45:679) | 6 | 80 |(0:55:484)| 6 | 30 | (2:9:313) | 6 | 60
new.GL 50 6.6 |6 (0:3:692) | - | 0 | (0:5:854) | 6 | 100 | (0:21:899) | 6 | 80 | (0:52:216)| 6 | 80
new.GL 50 6.7 |6 (0:2:512) | - | 0 |(1:37:715)| 6 | 60 |(0:52:278)| 6 | 30 | (3:27:480)| 6 | 40
new.GL 50 6.8 (6] (0:3:350) | - | 0 | (L:7:796) | 6 | 70 |(0:43:974)| 6 | 40 | (25:707) | 6 | 70
new.GL_50_6.9 |6/ (0:3:351) | - | 0 | (0:8:280) | 6 | 100 | (0:25:86) | 6 | 80 | (0:18:8) | 6 | 100
new.GL_50_6.10 |6/ (0:3:126) | 6 | 20 | (0:7:181) | 6 | 100 | (0:16:635)| 6 | 100 | (0:51:371) | 6 | 100
new.GL_50_10.1 |5| (0:3:364) | 6 (3:55:685) | 6 | 100 | (1:32:216)| 6 | 100 | (6:2:524) | 6 | 100
new.GL 50 10.2 |5 (0:3:768) | - | 0 | (3:55:883)| 5 | 20 |(1:29:230)| 6 | 50 | (5:45:53) | 6 | 90
new.GL_50_10.3 [6] (0:3:768) | - | 0 |(3:36:490) | 6 | 30 | (1:24:859) | - (4:27:461) | 6 | 20
new.GL_50_10.4 |5 (0:3:780) | 6 | 0 | (4:1:418) | 6 | 100 | (1:22:225)| 5 | 20 | (5:25:175)| 6 | 100
new.GL_50_10.5 |5 (0:2:479) | 5 | 60 | (3:9:530) | 5 | 30 |(1:18:921)| 6 | 100 | (4:51:839) | 6 | 100
new.GL 50 10.6 |5 (0:3:821) | - | 0 | (2:43:59) | 5 | 10 |(1:30:901)| 6 | 60 | (4:57:914)| 5 | 10
new.GL_50_10.7 |6] (0:3:970) | - | 0 |(2:28:834)| 6 | 30 |(1:11:699)| 6 | 60 | (1:51:920)| 6 | 80
new.GL_50_10.8 |5| (0:3:354) | 6 (2:26:772) | 5 | 30 | (1:32:357)| 6 | 60 | (5:28:380)| 6 | 100
new.GL 50 10.9 |6/ (0:2:482) | 6 | 50 |(0:227:960) | 6 | 90 | (0:55:638)| 6 | 50 | (0:20:190) | 6 | 100
new.GL 50 10.10(6| (0:3:778) | - | 0 |(2:39:367)| 6 | 10 |(1:227:769) | - | 0 |(3:39:832)| 6 | 50
- T. Médio *(%)|C(%)| T. Médio |*(%)|C(%)| T. Médio |*(%) |C(%)| T. Médio [*(%)|C(%)
Médias (0:1:280)| 70 |39,86/(0:36:444)| 100 |85,57|(0:18:937)|95,71(82,71((0:57:417)| 100 |89,29
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Tabela 18 — Resultados das instancias geométricas new.GH da classe C2 com B = 622 MB/s.

Instancias BRKGA BRKGA + Q-LEARNING| BRKGA + VB |BRKGA + VB(QL)
Nome *IT. Médio|(*)|C(%) T. Médio|(*)|  C(%) T. Médio |(*)|C(%)| T. Médio|(*)| C(%)
new.GH 25 5.1 [4/(0:0:867) 4 | 20 | (0:0:382)| 4| 100 | (0:0:513)] 4 | 100 | (0:0:612) | 4 | 100
new.GH_25 5.2 |4[/(0:0:505)| 4 | 60 |(0:0:265) | 4 100 (0:0:256) | 4 | 100 | (0:0:428) | 4 | 100
new.GH_ 25 5.3 |4((0:0:727)| 4 | 60 |(0:0:343) | 4 100 (0:3:0) | 4| 100 | (0:0:881) | 4 | 100
new.GH 25 5.4 [4/(0:0:719) 4| 20 | (0:0:349)| 4| 100 | (0:0:308)| 4 | 100 | (0:0:530) | 4 | 100
new.GH 25 5.5 [4/(0:0:765)| 4 | 0 | (0:0:867) | 4| 100 | (0:0:307)| 4 | 100 | (0:7:310) | 4 | 90
new.GH_25 5.6 |4/(0:0:681)| 4 | 50 |(0:0:208) | 4 100 (0:0:146) | 4 | 100 | (0:0:494) | 4 | 100
new.GH_25 5.7 |4{(0:0:772)| 5| 0 [(0:12:524)| 4 40 (0:1:515) | 4 | 100 | (0:8:422) | 4 | 90
new.GH 25 5.8 [4/(0:0:671) 4| 30 | (0:0:702)| 4| 100 | (0:0:688)] 4 | 100 | (0:0:728) | 4 | 100
new.GH 25 5.9 |4/(0:0:709)] 4 | 10 | (0:4:989) | 4 70 (0:3:638) | 4 | 80 | (0:1:646) | 4 | 100
new.GH_ 25 5.10/4((0:0:760)| 5 (0:0:382) | 4 100 (0:1:803) | 4 | 100 | (0:0:770) | 4 | 100
new.GH_30_8.1 |4/(0:1:173)| 5 (0:11:7) | 4 70 (0:4:22) | 4| 80 |(0:11:767)| 4 | 100
new.GH_30_8.2 |4/(0:1:188)| 4 | 10 | (0:3:239) | 4 80 (0:0:662) | 4 | 100 | (0:2:345) | 4 | 100
new.GH 30 8.3 |4/(0:1:769)| 5| 0 | (0:6:999) | 4 90 (0:8:57) | 4| 50 |(0:32:604) 4 | 100
new.GH_30_8.4 |4/(0:1:800)| 4 | 40 | (0:6:808) | 4 80 (0:8:255) | 4 | 40 | (0:2:468) | 4 | 100
new.GH 30 8.5 |4/(0:1:140)| 4 | 40 | (0:1:824) | 4 | 100 | (0:3:797)| 4| 80 | (0:2:995)] 4 | 100
new.GH_30_8.6 |4[/(0:1:328)| 4 | 20 | (0:0:426) | 4 100 (0:0:455) | 4 | 100 | (0:1:160) | 4 | 100
new.GH_30_8.7 |4| (0:1:1) | 4| 30 |(0:0:305) | 4 100 (0:0:597) | 4 | 100 | (0:1:187) | 4 | 100
new.GH._30_8.8 |4/(0:1:301)| - (0:6:45) | 4 80 (0:3:008) | 4 | 80 |(0:14:738)| 4 | 100
new.GH 30 8.9 [4/(0:1:257) - | 0 |(0:0:715)| 4| 100 | (0:0:926)| 4 | 100 | (0:0:946) | 4 | 100
new.GH_30_8.10/4/(0:0:943)| 4 | 40 | (0:6:761) | 4 90 (0:0:680) | 4 | 100 | (0:1:66) | 4 | 100
new.GH_50_2.1 |6/(0:2:880)| 7| 0 |[(1:0:971) |6 80 (0:42:604)| 6 | 60 |(2:1:696) | 6 | 60
new.GH 50 2.2 [6(0:2:656)| 7| 0 |(1:16:174)] 6 60 |(0:33:537)| 6| 70 (0:30:210)| 6| 100
new.GH 50 2.3 [6/(0:2:548)| 7| 0 |(0:4:492)| 6 | 100 | (0:6:182)] 6 | 100 |(0:16:110) 6 | 100
new.GH 50 2.4 [6/(0:2:524) - | 0 | (0:4:846)| 6 | 100 | (0:6:664)| 6 | 100 |(0:13:614) 6 | 100
new.GH_50_2.5 |6[(0:2:540)| 7| 0 |(0:20:998)| 6 90 (0:20:488)| 6 | 80 | (0:13:91)| 6 | 100
new.GH_50_2.6 |6/(0:2:559)| - | 0 |[(0:3:670) | 6 100 (0:5:334) | 6 | 100 | (0:9:276) | 6 | 100
new.GH 50 2.7 [6/(0:2:540)| - | 0 | (0:7:345)| 6 | 100  |(0:29:387)| 6 | 80 | (0:18:60)| 6 | 100
new.GH_50_2.8 [6/(0:2:578)| 7| 0 | (0:3:306) | 6| 100  |(0:13:974)| 6 | 90 |(0:13:835)| 6 | 100
new.GH_50_2.9 |6[(0:2:550)| - | 0 |(0:5:653) | 6 100 (0:6:435) | 6 | 100 |(0:26:437)| 6 | 100
new.GH_50_2.10/6(0:2:415)| 7| 0 |(0:4:357)| 6 100 (0:26:16) | 6 | 80 |(0:15:639)| 6 | 100
new.GH 50 3.1 |5(0:3:214)| 6 | 0 |(0:15:903) 5| 100  |(0:44:123)| 5 | 80 | (1:7:937)| 5| 90
new.GH_50_3.2 |5(0:3:596)| - | 0 |(0:49:766)| 5 80 |(0:51:336)| 5| 40 |(0:15:792)] 5| 100
new.GH 50 3.3 |5[(0:0:282)| 5 | 100 | (0:21:16) | 5 90 |(0:15:504) 5| 90 |(0:12:158) 5| 100
new.GH_50_3.4 |5[(0:3:866)| 6 | 0 |(2:47:763)| 6 60 (1:28:655)| 6 | 40 |(5:56:354)| 6 | 100
new.GH 50 3.5 |5(0:4:580)| - | 0 |(0:55:737)] 5 70 |(0:48:610) 5 | 50 |(1:10:320) 5 | 100
new.GH_50_3.6 |5/(0:0:616)| 5 | 100 |(0:31:282)| 5 90 (0:44:834)| 5 | 40 |(0:26:442)| 5 | 100
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Tabela 19 — Resultados das instancias new.GH da classe C2 com B = 622 MB/s. (continuagao)

Instancias BR BR + QL BRKGA + VB BRKGA + VB(QL)
Nome *T. Médio | (*) |C(%)| T. Médio (*) |C(%)| T. Médio | (*) C(%) T.Médio | (*) |C(%)
new.GH_50_3.7 |5| (0:3:466) - 0 |(0:20:875)| 5 100 | (0:42:543) | 5 80 | (1:40:471) | 5 70
new.GH_50_3.8 |5] (0:3:423) - 0 (0:8:121) | 5 100 | (0:7:944) ) 100 | (1:43:251) | 5 80
new.GH 50 3.9 |5 (0:3423) | - | 0 | (0:4:137) | 5 | 100 | (0:8:243) | 5 | 100 | (0:13:713) | 5 | 100
new.GH_50_3.10 [6] (0:3:365) | 7 | 0 |(1:33:157)| 6 | 40 | (0:38:465)| 6 | 50 | (0:8:440) | 6 | 100
new.GH_50_8.1 [6| (0:4714) | 7 | 0 | (L1:173) | 6 | 70 | (0:42:970)| 6 | 50 | (0:24:264) | 6 | 100
new.GH 50 8.2 |6| (0:4:52) - 0 |(0:21:194)| 6 90 | (0:30:112) | 6 | 100 | (0:12:520) | 6 | 100
new.GH 50 83 |6 (0:4:36) | - | 0 |(0:20:168)| 6 | 90 | (0:7:366) | 6 | 100 | (0:14:518) | 6 | 100
new.GH 50 84 [6] (0:4:718) | - | 0 |(0:20:148)| 6 | 90 | (0:7:662) | 6 | 100 | (0:10:268) | 6 | 100
new.GH 50 85 [6] (0:3:845) | - | 0 |(0:37:631)| 6 | 80 | (0:53:209) | 6 | 60 | (0:12:505)| 6 | 100
new.GH 50 8.6 6| (0:4:434) | 7 | 0 |(0:21:573)] 6 | 90 | (0:26:377)| 6 | 80 | (0:8:500) | 6 | 100
new.GH 50 8.7 6| (0:3:786) | 6 | 10 |(0:47:436)| 6 | 80 | (0:54:498) | 6 | 30 | (L:11:652)| 6 | 10
new.GH 50 8.8 (6] (0:3:332) | 6 20 | (1:9:784) | 6 60 | (0:46:481) | 6 50 | (0:31:464) | 6 100
new.GH_50_8.9 |6/ (0:3:243) - 0 |(1:15:722)| 6 70 (1:6:957) 6 20 | (1:8:628) 6 90
new.GH 50 8.10 |6| (0:3:321) | 7 0 |(1:11:115)] 6 60 | (0:49:565) | 6 40 | (0:18:583) | 6 100
new.GH_50 9.1 |5| (0:3:440) | 6 0 (0:4:968) | 5 100 | (0:6:866) 5 100 | (0:16:495) | 5 100
new.GH_50_9.2 |5| (0:3:703) - 0 |(0:58:819)| 5 70 | (0:20:901) | 5 80 | (0:28:918) | 5 100
new.GH 50 9.3 |5 (0:3:549) | 6 | 0 |(0:16:479)] 5 | 90 | (0:11:971)| 5 | 100 | (0:46:958) | 5 | 90
new.GH 50 9.4 |5| (0:3:543) | 5 | 10 | (2:4:525) | 5 | 10 | (0:47:851)| 5 | 50 | (2:54:8) | 5 | 50
new.GH_50_9.5 |5 (0:3:541) | - | 0 |(1:22:530)| 5 | 50 | (0:52:273)| 5 | 40 | (0:52:225)| 5 | 90
new.GH 50 9.6 |5 (0:3:647) | 6 (0:38:728)| 5 | 80 | (0:29:566) | 5 | 70 | (2:16:841)| 5 | 60
new.GH 50 9.7 |5 (0:3:576) | 6 (2:4:69) | 5 | 30 | (13:127) | 5 | 30 |(2:36:174)| 5 | 70
new.GH_50_9.8 |5| (0:0:926) | 5 90 |(0:45:924)| 5 80 | (0:56:113) | 5 30 | (1:40:982) | 5 70
new.GH 50 9.9 |5 (0:3:813) | - | 0 | (0:5:805) | 5 | 100 | (0:15:13) | 5 | 90 | (0:9:16) | 5 | 100
new.GH_50_9.10 |5| (0:0:274) | 5 100 |(0:18:635)| 5 90 | (0:15:140) | 5 90 | (0:25:666) | 5 100
new.GH_50_10.1 [5| (0:3:93) 6 0 [(0:58:298)| 5 70 | (0:20:239) | 5 90 | (2:22:571) | 5 50
new.GH_50_10.2 |5| (0:3:161) | 5 10 |(2:42:947)| 0O 0 (1:16:905) | 5 10 | (2:4:536) 5 60
new.GH_ 50 10.3 [5| (0:3:92) 5 30 [(1:28:992)| 5 40 | (0:21:962) | 5 80 | (1:53:632) | 5 90
new.GH_50_10.4 |5| (0:3:37) - (0:46:767) | 5 70 | (0:29:673) | 5 60 | (1:54:777) | 5 80
new.GH_ 50 10.5 |5| (0:3:220) | 6 0 (2:5:783) | 5 20 | (0:42:607) | 5 50 | (3:31:784) | 5 30
new.GH 50 10.6 |5| (0:343) | - (0:40:713)| 5 | 80 | (0:46:616) | 5 | 40 | (3:51:917) | 5 | 50
new.GH_50_10.7 |5| (0:3:123) | 6 (2:12:462) | 5 10 | (1:16:608) | 5 30 | (4:34:747) | 5 30
new.GH 50 _10.8 |5| (0:3:52) | 5 | 10 |(1:51:465) 5 | 30 | (1:10:573)| 5 | 30 | (2:19:821)| 5 | 60
new.GH_50_10.9 |5 (0:3:259) | 6 | 0 |(2:21:604)| 5 | 10 | (0:48:126) | 5 | 30 |(2:22:219)| 5 | 60
new.GH_50_10.10/5| (0:3:205) | 5 30 | (1:0:852) | 5 60 | (0:27:222) | 5 80 | (1:15:760) | 5 80
L T. Médio|*(%)|C(%)|T. Médio|*(%)|C(%)| T. Médio |*(%)|C(%)| T. Médio |*(%)|C(%)
Médias (0:2:521)| 34 |13,43((0:38:16)| 99 |77,57|(0:25:622) 100 |73,57|(0:53:398)| 100 (88,57
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Tabela 20 — Resultados das instancias new.RL da classe C2 com B = 155 MB/s.
Instancias BR BR + QL BR + VB BR + VB(QL)
Nome *IT. Médio|(*)|C(%)| T. Médio |(*)C(%)|T. Médio|(*)|C(%)| T. Médio|(*)|C(%)
new.RL 15 2.1 [3[(0:0:110)| 3 | 90 | (0:0:49) | 3 | 100 |(0:0:187)| 3 | 100 | (0:1:67) | 3 | 100
new.RL_15 2.2 |4/(0:0:155)| 4 | 100 | (0:0:30) | 4 | 100 | (0:0:37) | 4 | 100 | (0:0:191) | 4 | 100
new.RL_15 2.3 [3/(0:0:167)| 3 | 70 | (0:0:49) | 3 | 100 [(0:0:514)| 3 | 90 [(0:10:397)| 3 | 60
new.RL_15 2.4 3| (0:0:75) | 3 | 100 | (0:0:36) | 3 | 100 | (0:0:43) | 3 | 100 | (0:0:585) | 3 | 100
new.RL_15_ 2.5 [3/(0:0:181)| 3 | 80 | (0:0:58) | 3 | 100 |(0:1:227)| 3 | 60 | (0:7:375)| 3 | 70
new.RL 15 2.6 |3/(0:0:149)| 3 | 80 | (0:0:85) | 3 | 100 |(0:0:117)| 3 | 100 | (0:1:275) | 3 | 100
new.RL 15 2.7 |3/(0:0:272)| 4 | 0 |(0:3:168)| 4 | 100 |(0:2:524)| 4 | 100 |(0:26:201)| 4 | 100
new.RL 15 2.8 |3] (0:0:33) | 3 | 100 | (0:0:35) | 3 | 100 | (0:0:69) | 3 | 100 | (0:0:191) | 3 | 100
new.RL 15 2.9 |4/(0:0:233)| 4 | 80 |(0:0:296) | 4 | 100 |(0:0:248)| 4 | 100 | (0:0:317) | 4 | 100
new.RL 15 2.10(3/(0:0:172)| 3 | 70 | (0:0:62) | 3 | 100 |(0:0:311)| 3 | 100 | (0:0:364) | 3 | 100
new.RL 15 5.1 |3| (0:0:66) | 3 | 100 | (0:0:36) | 3 | 100 | (0:0:71) | 3 | 100 | (0:0:162) | 3 | 100
new.RL 15 5.2 |3] (0:0:66) | 3 | 90 |(0:0:164)| 3 | 100 |(0:0:110)| 3 | 100 | (0:0:189) | 3 | 100
new.RL 15 5.3 |3| (0:0:47) | 3 | 100 | (0:0:27) | 3 | 100 | (0:0:91) | 3 | 100 | (0:0:178) | 3 | 100
new.RL 15 5.4 |3/(0:0:106)| 3 | 80 |(0:0:128)| 3 | 100 | (0:0:67) | 3 | 100 | (0:0:237) | 3 | 100
new.RL 15 5.5 |3/(0:0:150)| 3 | 90 |(0:0:422)| 3 | 90 |(0:0:498)| 3 | 80 |(0:2:618)| 3| 90
new.RL 15 5.6 |3| (0:0:50) | 3 | 100 | (0:0:38) | 3 | 100 |(0:0:363)| 3 | 80 |(0:0:348)| 3 | 100
new.RL 15 5.7 |3| (0:0:71) | 3 | 100 | (0:0:39) | 3 | 100 | (0:0:65) | 3 | 80 |(0:0:169)| 3 | 100
new.RL 15 5.8 |3/(0:0:186)| 3 | 80 | (0:0:80) | 3 | 100 | (0:0:67) | 3 | 100 | (0:0:198) | 3 | 100
new.RL 15 5.9 |3| (0:0:70) | 3 | 100 | (0:0:36) | 3 | 100 | (0:0:58) | 3 | 100 | (0:0:164) | 3 | 100
new.RL 15 5.10/3| (0:0:56) | 3 | 100 | (0:0:39) | 3 | 100 |(0:0:229)| 3 | 90 | (0:0:236) | 3 | 100
new.RL 25 3.1 |4/(0:0:668)| 4 | 20 |(0:0:250) | 4 | 100 |(0:1:348)| 4 | 100 | (0:0:529) | 4 | 100
new.RL 25 3.2 |4/(0:0:691)| 4 | 10 |(0:1:434)| 4| 90 |(0:1:504)| 4 | 90 | (0:0:554) | 4 | 100
new.RL 25 3.3 |4/(0:0:673)| 4 | 20 |(0:5:441)| 4| 70 [(0:2:559)| 4 | 80 [(0:11:630)| 4 | 80
new.RL 25 3.4 |4/(0:0:656)| 4 | 10 |(0:1:417)| 4| 90 |(0:0:242)| 4 | 100 | (0:0:477) | 4 | 100
new.RL_25 3.5 |4/(0:0:628)| 4 | 20 |(0:0:210) | 4 | 100 |(0:0:229)| 4 | 100 | (0:0:439) | 4 | 100
new.RL_25 3.6 |4/(0:0:729)| - (0:2:932) | 4 | 80 [(0:4:430)| 4 | 50 [(0:11:306)| 4 | 80
new.RL_25 3.7 |4/(0:0:713)| - (0:0:471) | 4 | 100 |(0:0:961)| 4 | 100 |(0:1:105) | 4 | 100
new.RL_25 3.8 |4/(0:0:662)| 4 | 40 |(0:0:217)| 4 | 100 |(0:0:398)| 4 | 100 | (0:0:436) | 4 | 100
new.RL 25 3.9 |4/(0:0:630)| 4 | 20 |(0:0:200) | 4 | 100 | (0:1:35) | 4 | 100 | (0:0:363) | 4 | 100
new.RL 25 3.10/4/(0:0:681)| 4 | 30 |(0:0:348)| 4 | 100 |(0:0:731)| 4 | 100 | (0:0:784) | 4 | 100
new.RL 30 2.1 |4 (0:1:34) | 4 | 10 |(0:0:562)| 4 | 100 |(0:2:416)| 4 | 90 |(0:1:614)| 4 | 100
new.RL 30 2.2 |4/(0:0:990)| - (0:7:169) | 4 | 80 |(0:8:370)| 4 | 20 |(0:16:156)| 4 | 80
new.RL 30 2.3 |4{(0:0:999)| 5 (0:14:224)| 4 | 30 [(0:9:100)| 4 | 30 |(0:45:180)| 4 | 40
new.RL 30 2.4 |4/ (0:1:98) | 4 | 10 |(0:7:666)| 4 | 80 | (0:5:49) | 4| 70 |(0:10:34)| 4| 90
new.RL 30 2.5 |4/ (0:1:41) | - | 0 |(0:3:646)| 4 | 90 |(0:3:595)| 4 | 80 |(0:10:478)| 4 | 90
new.RL 30 2.6 |4/(0:0:980)| 4 | 10 |(0:0:506) | 4 | 100 |(0:0:662)| 4 | 100 | (0:1:314) | 4 | 100
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Tabela 21 — Resultados das instancias new.RL da classe C2 com B = 155 MB/s (continuacao)

Insténcias BR BR + QL BR+VB BR+VB(QL)
Nome * T Médio | (*) [C(%)| T. Médio | (*) [C(%)| T. Médio | (*) [C(%)| T. Médio (*) C(%)
newRL 30 2.7 [4] (0:0:982) | 5 | 0 |(0:12:212)| 4 | 50 |(0:8:944) | 4 | 80 |(0:11:574) ] 4 | 90
newRL 30 28 [4 (0:1:3) | - | 0 | (0:4:86) | 4 | 90 [(0:5:938) | 4 | 40 | (0:36:482) | 4 | 50
new.RL 30 29 4] (0:0:044) | 4 | 10 | (0:7:75) | 4 | 70 [(0:22:310) | 4 | 100 | (0:2:898) | 4 | 100
new RL_30_2.10[4] (0:0:023) | 4 | 0 | (0:0:729) | 4 | 100 [(0:3:707) | 4 | 80 |(0:30:433) 4 | 60
new.RL 30 9.1 [4] (0:1:23) | 4 | 20 | (0:6:200) | 4 | 80 |(0:3:63) 4 | 80 | (0:2:150) | 4 | 100
newRL 30 9.2 [4] (0:1:12) | 5 (0:3:642) | 4 | 100 [(0:4:115) | 4 | 70 | (0:4:113) | 4 | 100
new.RL 30 9.3 4] (0:1:18) - (0:13:785) | 4 40 {(0:4:102) 4 80 | (0:10:92) | 4 90
newRL 30 9.4 [4 (0:1:17) | 4 | 10 | (0:14:446) | 4 | 30 [(0:8:223) | 4 | 20 |(0:42:598) | 4 | 50
newRL 30 9.5 [4 (0:1:70) | 4 | 10 | (0:2:469) | 4 | 90 |(0:4:772) | 4 | 60 | (0:1:402) | 4 | 100
new RL 30 9.6 4] (0:1:102) | 4 | 10 | (0:15:884) | 4 | 20 [(0:8:760) | 4 | 20 | (0:12:596) | 4 | 90
newRL_30_9.7 [4 (0:1:5) | 5 | 0 | (0:8:314) | 4 | 60 [(0:4:790) | 4 | 60 | (0:3:876) | 4 | 100
newRL 30 9.8 [4 (0:1:10) | - | 0 | (0:1L:74) | 4 | 60 |(0:5:124) | 4 | 70 | (0:9:850) | 4 | 90
newRL 30 9.9 [4] (0:1:25) | 5 | 0 |(0:10:758) | 4 | 50 |(0:5:795) | 4 | 50 | (0:1:643) | 4 | 100
new RL 30 9.10[4) (0:1:30) | - | 0 |(0:11:182)| 4 | 50 |(0:11:169) | 4 | 10 | (0:38:635)| 4 | 50
newRL 50 2.1 |5 (0:2:929) | - | 0 |(1:44:257)| 5 | 30 [(1:23:692) | 5 | 0 | (1:18:327)| 5 | 80
new RL_50_22 [6] (0:2:965) | 7 | 0 | (1:39:35) | 6 | 30 |(0:51:179) | 6 | 20 | (2:5:646) | 6 | 50
new.RL 50 23 |5 (0:2:866) | 5 | 20 |(2:26:429)| 5 (1:34:253) | 5 | 10 | (2:18:948) | 5 | 60
newRL 5024 |5 (0:2:891) | 6 | 0 |(2:18582)| 5 (1:51:308) | 5 | 10 | (3:15:647)| 5 | 30
new RL 50 25 |5 (0:2:046) | - | 0 | (24:693) | 5 | 30 |(1:30:762) | 5 | 20 | (3:2:269) | 5 | 50
newRL 50 2.6 |5 (0:2:992) | 6 | 0 | (2:5:205) | 5 (1:24:960) | 5 | 10 | (3:2:416) | 5 | 40
new RL 50 27 |5 (0:3:527) | - | 0 | (2:3482) | 5 (1:15:960) | 5 | 20 |(1:33:330)| 5 | 80
newRL 50 2.8 |5 (0:3:147) | - | 0 | (2:31:706) | 5 (1:17:982) | 5 | 20 |(2:16:943)| 5 | 60
new RL_50_29 |5 (0:3:50) | - | 0 |(2:15:333)| 5 (1:13:323) | 5 | 10 | (4:29:200) | 5 | 10
newRL 50 2105 (0:3:547) | 6 | 0 |(1:11:154)| 5 | 30 |(1:28:828) | 5 | 10 | (3:10:343)| 5 | 40
new RL_50_8.1 |5 (0:3:70) | - | 0 |(1:18481)| 5 | 20 [(1:14:360) | 5 | 30 | (2:15:989)| 5 | 70
newRL 50 82 [6] (0:3:111) | 7 | 0 | (1:9:106) | 6 (1:8:926) | 6 | 20 | (1:20:246) | 6 | 90
newRL 50 8.3 |5 (0:3:180) | - | 0 |(1:26:350) | - | 0 [(1:18:947) | 5 | 20 | (21:262) | 5 | 70
new.RL_50_8.4 |5 (0:3:316) | - | 0 | (1:28:343)| - (1:30:412) | 5 | 10 | (248:25) | 5 | 50
newRL 50 85 [6] (0:3:537) | - | 0 | (1:16:254) | - (1:4:288) | 6 | 40 | (1:32:748)| 6 | 80
new RL_50_8.6 |5 (0:3:101) | - | 0 |(1:23480)| 5 | 10 |[(1:37:532) | 6 | 10 | (2:38:14) | 5 | 100
newRL 50 8.7 |5 (0:2758) | 6 | 0 | (1:13:350) | - (1:36:562) | - | 0 | (3:12:74) | 5 | 50
new RL_50_8.8 |5 (0:2:756) | - | 0 |(1:25:579)| - (1:30:55) | 5 | 20 | (5:13:634)| 5 | 10
new RL_50_8.9 |5 (0:2:760) | - | 0 |(1:22:887)| 5 (1:22:041) | 5 | 20 | (2:31:303) | 5 | 70
newRL 50 8.10/5 (0:2:851) | 6 | 0 |(0:49:274) | 5 | 70 [(1:26:954) | 5 | 10 | (2:54:397) | 5 | 50

N T. Médio|*(%) |C(%)| T. Médio | *(%)|C(%) T. Médio |*(%)|C(%)| T. Médio |*(%)|C(%)

Médias (0:1:296) |51,4328,43(0:30:950)|81,43|64,43/(0:25:622)|97,14/61,71/(0:50:772)| 100 |81,29
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Tabela 22 — Resultados das instancias new.RH da classe C2 com B = 622 MB/s
Instancias BR BR + QL BR + VB BR+VB(QL)

Nome *'T. Médio | (*) C(%)| T. Médio (*) C(%)| T. Médio | (*) |C(%)| T. Médio | (*) |C(%)
new.RH 15 10.1 3| (0:0:70) | 3 | 100 | (0:0:44) | 3 | 100 | (0:0:61) | 3 | 100 | (0:0:387) | 3 | 100
new.RH 15 10.2 13| (0:0:60) | 3 | 100 | (0:0:50) | 3 | 100 | (0:0:67) | 3 | 100 | (0:0:274) | 3 | 100
new.RH_15_10.3 |3| (0:0:165) | 3 50 | (0:0:299) | 3 100 | (0:0:698) 3 80 | (0:0:820) 3 100
new.RH_15_10.4 |3| (0:0:157) | 3 | 60 | (0:1:186) | 3 | 30 | (0:1:377) | 3 | 30 | (0:14:969)| 3 | 50
new.RH_15_10.5 3| (0:0:165) | 3 | 40 | (0:1:205) | 3 | 30 | (0:0:941) | 3 | 50 | (0:16:872)| 3 | 40
new.RH 15 10.6 3| (0:0:121) | 3 | 100 | (0:0:64) | 3 | 100 | (0:0:283) | 3 | 100 | (0:2:155) | 3 | 100
new.RH_15_10.7 |3| (0:0:174) | 3 60 | (0:0:522) | 3 80 | (0:0:491) 3 80 | (0:0:228) 3 100
new.RH_15 10.8 |3| (0:0:236) | 3 | 70 | (0:0:743) | 3 | 60 | (0:1:68) | 3 | 40 | (0:13:548)| 3 | 50
new.RH 15 10.9 (3| (0:0:136) | 3 80 | (0:0:729) | 3 50 | (0:0:740) 3 60 | (0:8:116) 3 70
new.RH_15_10.10{3| (0:0:52) 3 100 | (0:0:66) 3 100 | (0:0:41) 3 100 | (0:0:214) 3 100
new.RH_30_5.1 4] (0:1:301) | - (0:0:943) | 4 | 100 | (0:2:180) | 4 | 90 | (0:1:371) | 4 | 100
new.RH_30 5.2 |4] (0:1:360) | 5 (0:2:585) | 4 | 90 | (0:257) | 4 | 100 | (0:1:502) | 4 | 100
new.RH 30 5.3 4] (0:1:188) | 0 (0:0:549) | 4 | 100 | (0:0:634) | 4 | 100 | (0:0:965) | 4 | 100
new.RH 30 5.4 |4 (0:1:137) | 4 | 10 | (0:0:842) | 4 | 100 | (0:0:698) | 4 | 100 | (0:1:179) | 4 | 100
new.RH 30 5.5 |4 (0:1:112) | - (0:13:328)| 4 | 20 | (0:13:484) | 4 | 10 | (1:25:34) | 4 | 10
new.RH 30 5.6 |4| (0:1:138) | - (0:6:283) | 4 50 | (0:6:665) 4 70 | (0:2:565) 4 100
new.RH_30_5.7 4] (0:1:407) | 4 10 | (0:9:298) | 4 50 | (0:11:798) | 4 30 | (0:30:640) | 4 70
new.RH 30 5.8 |[4] (0:1:483) | 4 20 | (0:5:751) | 4 70 | (0:8:506) | 4 60 | (0:19:550) | 4 80
new.RH_30_5.9 4] (0:1:458) | - 0 |(0:11:704)| 4 20 | (0:11:768) | 4 20 |(0:37:139) | 4 60
new.RE_30_5.10 4] (0:1:360) | - | 0 [(0:13:969)] 4 | 10 | (0:2:57) | 4 | 100 | (0:27:861)| 4 | 70

o T. Médio|*(%)|C(%)|T. Médio*(%)|C(%)| T. Médio |*(%)|C(%)| T. Médio |*(%)|C(%)
Médias (0:0:714)| 65 | 40 |(0:3:508)| 100 | 68 |(0:25:558)| 100 | 71 |(0:13:269) 100 | 80
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Tabela 23 — Resultados das instancias da classe C4 com 100 nés

Instancias BR BR+QL BR+VB BR+VB(QL)

Nome klb| T. Médio |SV|C(%)| T. Médio |SV|C(%)|T. Médio SV|C(%) T. Médio |SV|C(%)
RWNR,__100_01| 5 |(0:28:504)| 6 | 50 [(1:39:943)| 6 | 10 |(2:25:110)| 6 | 90 |(2:10:362)| 6 | 100
RWNR,__100_02| 5 |(0:42:915)| 6 | 30 |(1:26:349)| 6 | 10 [(2:27:947) 6 | 80 [(3:17:109)] 6 | 90
RWNR_100_03| 5 {(0:33:838)| 6 | 80 [(1:21:718)| 6 | 80 [(1:22:182)| 6 | 100 | (1:8:596) | 6 | 100
RWNR_100_04| 5 {(0:21:318)| - | 0 |(1:18:238)| 6 | 100 [(1:19:754)| 6 | 100 | (1:1:944) | 6 | 100
RWNR__100_05/ 5 {(0:23:757)| 6 | 60 |(1:12:88)| 6 | 100 |(1:20:177)| 6 | 100 | (1:2:217) | 6 | 100
RWNR_100_06/ 5 {(0:22:298)| 6 | 80 |(1:21:123) 6 | 90 [(1:28:396)| 6 | 100 | (1:7:205) | 6 | 100
RWNR_100_07 5 {(0:37:165)| 9 | 30 [(1:22:329)] 7 | 20 [(1:56:554)| 6 | 100 |(1:39:113)| 6 | 100
RWNR__100_08| 5 {(0:14:200)| 6 | 80 [(1:20:652)| 6 | 100 [(1:18:144)| 6 | 100 |(0:59:577)| 6 | 100
RWNR_100_09 5 | (0:14:34) | 6 | 80 |(1:23:83)| 6 | 50 [(1:23:701)| 6 | 100 | (0:59:56) | 6 | 100
RWNR_100_10 5 | (0:17:39) | 6 | 90 |(1:17:255)| 6 | 100 [(1:44:346)| 6 | 100 |(0:59:431)| 6 | 100
RWNR_100_11| 3 | (0:7:964) | 4 | 70 |(1:3:954) | 4 | 100 [(0:54:410)| 4 | 100 | (0:44:3) | 4 | 100
RWNR_100_12| 4 {(0:43:212)| 5 | 20 |(1:16:31) | 5 | 40 [(3:42:515)| 5| 90 |(3:58:438)| 5 | 100
RWNR_100_13| 4 {(0:50:787)| 5 | 60 | (1:5:795) | 5 | 100 [(3:14:662)| 5 | 80 |(2:43:238)| 5 | 100
RWNR_ 10014/ 4 {(0:40:709)| 5 | 30 |(1:17:689) 5 | 30 [(3:33:776)| 5| 70 |(1:55:399)| 5 | 100
RWNR_100_15| 4 | (1:2:150) | 5| 70 |(1:13:37) | 5| 70 [(3:10:733)| 5| 90 |(2:34:527)| 5 | 100
RWNR_ 100 16| 4 {(0:23:148)| 5 | 60 [(1:17:576) 5 | 70 [(2:20:778)| 5 | 100 |(1:10:994) 5 | 100
RWNR_ 100 17| 3 |(0:18:441)| 4 | 80 |(1:6:956) | 4 | 100 [(1:17:830)| 4 | 100 | (0:55:29) | 4 | 100
RWNR,__100_18| 3 |(0:25:918)| 4 | 100 [(0:57:807)| 4 | 100 |(1:30:199)| 4 | 100 |(0:45:649)| 4 | 100
RWNR,__100_19| 3 |(0:24:154)| 4 | 80 |(1:0:518)| 4 | 100 |(1:27:752)| 4 | 100 | (1:6:569) | 4 | 100
RWNR,__100_20| 3 |(0:25:882)| - | 0 |(1:2:656)| 4 | 100 |(1:48:929)| 4 | 100 |(1:10:961)| 4 | 100
RWNR,_100_21| 4 | (1:0:786) | 5 | 60 |(1:5:125)| 5 | 100 |(2:28:189)| 5 | 100 |(1:27:181)| 5 | 100
RWNR,__100_22| 4 |(0:38:106)| - (1:4:100) | 5| 100 [(2:22:410)| 5 | 100 |(1:33:620)| 5 | 100
RWNR_100_23| 5 |(1:51:801)| - (1:7:970) | 6 | 100 [(5:51:638)| 6 | 10 |(5:48:11)| 6 | 100
RWNR_100_24| 5 |(1:52:222)| - (1:3:653) | 6 | 100 |(5:56:977)| 7 | 40 |(3:59:914)| 6 | 90
RWNR_100_25/ 5 {(1:30:385)| 7 | 80 [(1:11:637)| 6 | 100 |(4:0:41) | 6 | 100 |(2:23:907) 6 | 100
RWNR_100_26| 5 |(1:47:705)| - | 0 |(1:9:144) | 6 | 100 |(5:46:254)| 7 | 70 [(3:32:186)| 6 | 90
RWNR_100_27| 3 |(1:57:816)| 4 | 20 |(1:18:335)| 4 | 100 |(4:52:980)| 4 | 20 [(4:41:356)| 4 | 90
RWNR_100_28| 3 {(0:20:169)| 4 | 100 | (1:2:503) | 4 | 100 [(1:2:455) | 4 | 100 |(0:35:374)| 4 | 100
RWNR_100_29| 3 |(1:42:161)| 4 | 100 | (1:0:734) | 4 | 100 {(2:47:399)| 4 | 90 | (2:6:582) | 4 | 100
RWNR_100_30| 3 | (0:51:29) | 4 | 80 |(0:56:58) | 4 | 100 |(1:17:487)| 4 | 100 |(0:43:867) 4 | 100
RWNR_100_31| 3 {(0:22:246)| 4 | 80 |(1:2:611) | 4 | 100 {(1:9:946) | 4 | 100 |(0:54:517) 4 | 100
RWNR_100_32| 4 {(0:20:375)| 5 | 90 |(1:6:495) | 5 | 100 [(1:18:420)| 5 | 100 |(0:51:129)| 5 | 100
RWNR_100_33| 4 |(1:45:716)| - | 0 |(1:21:36) | - | 0 [(4:40:370)| 5| 20 |(2:21:717)] 5 | 100
RWNR_100_34| 4 {(0:39:131)| 5| 90 | (1:3:116) | 5 | 100 [(2:6:342) | 5| 90 |(2:2:945)| 5 | 100
RWNR_100_35| 4 |(1:44:570) - | 0 |(1:8:238)] 5 | 100 |(4:21:844) 5 | 50 |(4:24:321) 5 | 90
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Tabela 24 — Resultados das instancias da classe C4 com 100 nés (continuagao)

Instancias BR BR+QL BR+VB BR+VB(QL)
Nome kib| T. Médio SV |C(%)|T. Médio| SV |C(%)|T. Médio| SV |C(%)| T. Médio| SV |C(%)
RWNR_ 100 36| 4 |(0:39:365)] - | 0 |(1:21:526)] - | 0 |(4:33:673) 0 | 0 |(6:0:745)| 5 | 60
RWNR_ 100 37| 4 {(0:20:848)| 5 50 |(1:24:872)| - 0 [(1:24:593)] 5 100 |(0:52:864)| 5 100
RWNR_100_38| 4 |(0:22:512)| 5 70 1(1:25:933) - 0 |(1:28:974) 5 90 | (2:1:698) 5 100
RWNR_100_39| 4 {(0:24:873)| 5 80 | (1:3:32) 5 100 |(1:17:123)] 5 70 1(0:49:138)] 5 100
RWNR_100_40| 4 |(0:33:417)] 5 | 40 |(1:3:731)| 5 | 100 |(2:2741)| 5 | 100 |(1:13:728)] 5 | 100
RWNR_ 100 41| 4 [(0:227:874)] 5 | 90 |(1:14:729)) 5 | 100 |(1:13:254) 5 | 100 |(0:53:13)] 5 | 100
RWNR,__100_42| 4 {(0:20:877)| 5 80 |(1:4:261) 5 100 |(1:14:451)] 5 100 |(0:50:876)| 5 100
RWNR,__100_43| 4 |(1:21:22) 5 40 | (1:4:263) 5 100 |(2:54:317)] 5 80 |(1:26:106)| 5 100
RWNR,_ 100_44| 4 |(0:25:983)| 5 80 |(1:9:430) 5 100 |(1:29:736)| 5 100 |(0:49:652)| 5 100
RWNR_100_45| 4 {(0:31:960)| 5 90 |(1:15:169)] 5 100 |(1:16:362)] 5 100 |(0:52:680)| 5 100
RWNR_100_46| 4 [(1:37:821)] 5 | 30 | (1:5:178)| 5 | 100 [(3:55:209) 5 | 10 |(4:42:355) 5 | 70
- T. Médio |SV(%)|C(%)| T. Médio|SV(%)|C(%)| T. Médio |SV(%)|C(%)| T. Médio |SV(%)|C(%)
Médias (0:45:831)] 80,4 | 54,3|(1:11:689)| 91,3 [79,78](2:26:982)] 97,8 | 83,5 |(1:56:715)] 100 97,39

Tabela 25 — Resultados das instancias da classe C4 com 150 nés

Instancias BR BR-+QL BR+VB BR+VB(QL)
Nome klb|T. Médio| SV C(%) T. Médio SV |C(%)| T. Médio | SV |C(%) T. Médio | SV |C(%)
RWNR_150 01 5 |(1:54:671) - | 0 |(4:37:49)[ - | 0 [(23:55463)] - | 0 |(36:21:167)] 7 | 20
RWNR_150 02 5 |(1:32:44) | - | 0 |(4:43:498) - | 0 |(19:5:799)| 3 | 30 |(13:19:758) 6 | 80
RWNR_150 03| 5 |(1:31:279)] - | 0 |(5:8:380) - (21:25:200)] - | 0 |(24:10:749) 6 | s0
RWNR_ 150 04] 5 |(1:28:581)] - | 0 |(4:16:296) - (17:53:800)) 2 | 20 |(2047:513) 8 | 10
RWNR_150 05 5 |(1:32:481) - | 0 |(444:77)| 6 | 10 |[(17:24:978)] 2 | 20 |(24:56:558)] 6 | 70
RWNR_ 150 06| 6 |(1:20:583)] - | 0 |(4:37:708) - (17:54:985)] 7 | 40 |(12:28:548) 7 | 90
RWNR_150_07| 6 |(1:34:548)| - 0 (4:49:398) - 0 [(18:9:391) 7 30 | (13:47:26) 7 100
RWNR_150_08| 6 |(1:25:956)| - 0 |(4:27:753) - 0 [(18:14:587) 7 10 [(23:47:495) 8 10
RWNR_ 150 09| 6 |(1:23:147)] 7 20 |(4:35:817)| 7 40 |(12:34:198)| - 0 [(23:42:409) 7 100
RWNR_150_10| 6 |(1:23:832)] 7 30 | (4:59:72) - 0 |(11:2:406) 8 80 |(20:54:944)| 7 50
N T. Médio|SV(%)|C(%)| T. Médio SV (%)|C(%)| T. Médio |SV(%)|C(%)| T. Médio [SV(%)|C(%)
Médias (1:30:712)] 20,00 | 5,00 |(4:41:905)] 20,00 | 5,00 | (17:46:91) | 70,00 |23,00[(22:19:617)] 100 |61,00
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Tabela 26 — Resultados das instancias da classe C4 com 200 nés
Instancias BR BR+QL BR+VB BR+VB(QL)
Nome  |klb|T. Médio| SV C(%) T.Médio| SV C(%) T.Médio | SV |C(%) T. Médio | SV [C(%)
RWNR_ 200 01] 5 ((9:28:407) 7 | 60 |(14:17:20)| 6 | 90 |(58:26:639) - | 0 [(43:42:390) 6 | 90
RWNR_200 02| 6 |(8:13:804)] 7 | 30 |(13:27:480) 7 | 20 [(38:19:950) 7 | 20 |(31:57:715) 7 | 90
RWNR_200 03| 6 |(6:35:616) 7 | 30 | (6:31:299)| 7 | 90 |(16:6:725)| 7 | 100 |(28:7:178)| 7 | 70
RWNR_ 200 04| 6 |(5:24:208)| 7 90 |(11:15:550)| 7 90 |(14:9:519) 7 100 |(27:44:307)| 7 100
RWNR,__200_05| 5 |(6:4:213) 6 40 ((12:52:198)] 6 60 | (14:4:209) 6 100 |(36:31:613)| 6 100
RWNR_ 200 06| 4 |(7:35:397)] - (12:23:534)) - | 0 |(37:4758)| - | 0 |(61:5:422)] 8 | 10
RWNR_ 200 07| 6 |(4:49:819) - (11:27:881) 7 | 100 | (19:2:074)| 7 | 100 |(31:59:645) 7 | 100
RWNR,__ 200_08| 7 |(6:54:258)| 8 20 |(13:39:656)| 8 20 |(23:34:897)| 8 90 | (56:5:879) 8 20
RWNR_ 200 09| 6 |(7:20:631)| - (14:29:37) 7 20 |(38:48:818)| 7 10 |(45:44:579) 7 20
RWNR_200_10| 5 |(7:20:378) - (13:38:238)] 8 | 10 |(31:6:212)| 6 | 40 |(43:59:731)] 8 | 20
RWNR,__200_11| 4 |(0:3:156) 4 80 | (7:44:565) 4 100 | (0:4:957) 4 100 |(68:15:959)| 5 100
RWNR_ 200_12| 4 |(0:3:168) 4 70 | (7:18:92) 4 100 | (0:4:759) 4 100 |(70:58:762)| 5 100
RWNR,_ 200_13| 5 |(0:1:759) 6 70 | (6:46:316) 6 100 | (0:2:957) 6 90 |(17:41:745)| 6 100
RWNR,__200_14| 5 |(0:1:896) 6 60 | (7:15:827) 6 100 | (0:3:375) 6 100 | (0:3:435) 6 100
RWNR_200 15 5 [(0:2:642) | 6 | 100 | (8:2:240) | 6 | 100 | (0:4:338) | 6 | 100 | (0:4:344) | 6 | 100
RWNR,__200_16| 5 |(0:2:607) 6 100 | (7:20:594) 6 100 | (0:4:782) 6 100 | (0:4:782) 6 100
RWNR_ 200 17| 4 |(0:2:746) 5 100 | (7:1:846) 5 100 | (0:29:322) 5 90 | (0:5:158) 5 100
RWNR_ 200 18] 4 [(0:52:400)] 4 | 100 [ (7:25:711)] 4 | 100 [ (0:12:156)| 4 [ 100 | (0:9:986) | 4 | 100
RWNR,_200_19| 4 |(0:2:433) 5 90 | (6:22:462) 5 100 | (0:3:703) 5 100 | (0:4:514) 5 100
RWNR_200 20 4 |(0:2772) | 5 | 70 |(13:43:001) 5 | 100 | (0:4:16) | 5 | 100 (0:5:161) | 5 | 100
RWNR_ 200 21| 4 [(0:2:503) | 5 | 80 | (7:17:885)| 5 | 100 | (0:3:578) | 5 | 100 | (0:4:557) | 5 | 100
RWNR_ 200 22| 4 |(6:55:897)| - 0 [(13:6:235) - 0 [(29:38:407)| - 0 |[(74:52:528) - 0
RWNR_200 23| 4 [(7:31:643)] 5 | 30 |(12:56:637) - | 0 |(31:13:98) 5 | 100 |(23:15:202) 5 | 90
RWNR,__200_24| 4 |(7:50:710)| - 0 [(12:57:199)] 7 10 | (37:5:35) 6 20 |(46:20:461)| 8 10
RWNR_ 200_25| 4 |(2:19:706)| 5 30 | (6:21:804) 5 100 | (7:46:833) 5 100 | (6:59:809) 5 100
RWNR,_ 200_26| 4 |(0:16:223)| 5 90 | (6:16:161) 5 100 | (60:2:607) 5 100 | (0:5:234) 5 100
RWNR,_200_27| 6 |(1:13:864)| 7 70 | (6:20:882) 7 100 |(43:49:320)| 7 60 | (4:3:55) 7 100
RWNR_200 28| 6 |(1:18:251)] 7 | 50 |(6:25:604)| 7 | 100 |(44:13:96)| 7 | 70 |(12:30:158) 7 | 80
RWNR,__200_29| 6 |(4:59:962)| 7 40 |(10:5:713) 7 40 | (33:57:1) 7 70 |(20:33:934)] 7 100
RWNR_ 200_30| 6 |(4:45:890)| 7 20 |(10:2:330) 7 70 |(22:23:695)| - 0 |[(15:34:628) 7 100
RWNR_200 31| 6 [(347:727)) - | 0 [(9:18:936)| 7 |100|(10:57:36)| 7 | 100 |[(14:27:465) 7 | 100
- T. Médio|SV(%)|C(%)| T. Médio |SV(%)|C(%)| T. Médio |SV(%)|C(%)| T. Médio |SV(%)|C(%)
Médias (3:37:216)] 77,4 |49,03] (9:48:801) | 90,32 |71,61|(19:46:735)| 87,10 |72,90|(25:16:108)| 96,77 80,65
Tabela 27 — Resultados das instancias da classe C4 com 250 nos
Instancias BR BR+QL BR+VB BR+VB(QL)
Nome klb T. Médio SV |C(%)| T. Médio | SV |C(%)| T. Médio | SV |C(%)| T. Médio | SV C(%)
RWNR_250_01| 4 | (0:4:961) - 0 |[(819:617) 5 100 | (0:8:839) 5 100 {(0:6:652) 5 100
RWNR_250_02 4 | (6:42:54) | 5 | 50 | (9:15:638)| 5 | 100 |(3:34:696)| 5 | 100|(14:14:951)] 5 | 100
RWNR_ 250_03| 4 | (9:22:665) - 0 [(11:29:684)] 5 80 |(18:51:549)| 5 100 |(13:26:61) 5 100
RWNR,_ 250_04| 5 |(15:42:439)| - 0 [(20:3:355) 6 90 |(120:19:31)| 6 70 |(38:2:295) 6 100
RWNR_250_05| 4 | (6:14:745) - 0 [(8:35:997) 5 100 | (5:11:535) 5 70 1(12:44:23) 5 100
RWNR__250_06) 4 |(13:54:430) 0 |(18:55:991)] 5 | 40 |(28:44:143)) 5 | 90 |(26:26:364) 5 | 80
- T. Médio SV(%)|C(%)| T. Médio |SV(%)/C(%)| T. Médio |SV(%)|C(%)| T. Médio |SV(%)/C(%)
Médias (8:40:216) | 16,67 8,33[(12:46:714)] 100 | 85 |(29:28:209)| 100 |88,3 | (17:30:58)| 100 |96,67
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Tabela 28 — Resultados das instancias da classe C4 com 300 nés
Instancias BR BR+QL BR+VB BR+VB(QL)
Nome  |kIb| T. Médio | SV |C(%)| T. Médio SV C(%)| T. Médio SV C(%)| T. Médio | SV |C(%)
RWNR_300_01| 4 |(26:23:417)] - | 0 |(71:55:665)| - | 0 |(75:4:677)] - | 0 [(160:34:608) 6 | 10
RWNR 300 02 4 |(19:27:440)] - | 0 [(103:49:646)] - | 0 |(79:2:106)| - | 0 |(176:31:492)] 6 | 20
RWNR_300 03| 5 | (3:47:836)| - | 0 |(100:26:981)] 6 | 40 |(44:40:685) 6 | 80 |(36:51:817)| 6 | 100
RWNR_300_04] 5 | (1:9:272) | - | 0 [(104:50:587)] 6 | 50 [(30:48:555) 6 | 90 |(32:36:681)| 6 | 100
RWNR_ 30005 5 |(16:40:506)] - | 0 |(72:53:456)| 8 | 10 |(75:2:174)| - | 0 [(92:54:432)| - | 0
RWNR._300_06] 5 | (0:7:702) | - | 0 [(86:13:526)] - | 0 | (0:8:979) | 6 | 100 (0:11:828) | 6 | 100
-~ T. Médio [SV(%)|C(%)| T. Médio |SV(%)|C(%)| T. Médio [SV(%)|C(%)| T. Médio |SV(%)|C(%)
Médias (11:16:29) | 0 | 0,00 (90:1:644) | 50 |16,67|(50:47:863)] 50 | 45 | (83:16:810) | 83,33 [55,00
Tabela 29 — Resultados das instancias da classe C4 com 400 nds
Instancias BR BR+QL BR+VB BR+VB(QL)
Nome  |klb| T. Médio | SV [C(%) T.Médio | SV |C(%)! T. Médio | SV |C(%) T.Médio | SV |C(%)
RWNR_400_01] 4 | (4:48:95) | - | 0 [(172:59:469)) - | 0 [(135:39:34)| 5 | 70 |(74:25:531)| 5 | 100
RWNR_400 02| 4 | (12:5:582)| - | 0 |@232:137)] 7 | 10 |(53:50:846)| 5 | 80 |(75:30:382)| 5 | 100
RWNR_400_03| 5 | (5:39:345)| - | 0 | (79:9:21) | 6 | 30 | (57:8:233) | 6 | 90 |(114:18:500) 6 | 90
RWNR_400_04] 5 [(12:47:544)] - | 0 [(120:36:899)] 6 | 20 |(57:42:748)| 6 | 100 |(159:4:316)| 6 | 90
RWNR_400_05| 5 |[(20:16:875)] - | 0 [(70:51:937) - | 0 [(37:23:791)] - | o |(15741:672) - | 0
RWNR_400 06| 5 [(26:31:817)] - | 0 |(224:21:122)] - | 0 [(209:24:992)] - | 0 |(134:51817)) - | 0
N T. Médio [SV(%)|C(%)| T. Médio |SV(%)|C(%)| T. Médio |SV(%)|C(%)| T. Médio |SV(%)|C(%)
Meédias (13:41:543) 0 | 0 |(118:25:97)| 50 | 10 | (91:51:607) | 66,67 56,67|(119:18:703)| 66,67 |63,33
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