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RESUMO

ITTNER, Alexandre Erwin. Implementacio e Avaliacio de Abordagens Heuristicas para o
Problema do Roteamento de Cabos em Painéis Elétricos. 2010. 123f. Dissertacdo (Mestrado
Profissional em Engenharia Elétrica — Area: Automagdo da Manufatura) — Universidade do

Estado de Santa Catarina, Programa de Ps-Graduacao em Engenharia Elétrica, Joinville, 2010.

Esta dissertacdo apresenta um estudo sobre as caracteristicas do Problema do Roteamento
de Cabos em Painéis Elétricos e sua solucao por meios computacionais. Especificamente, este
trabalho apresenta uma definicao formal para o problema, descreve as abordagens computacionais
disponiveis e propde uma série de algoritmos para sua solucao. Por fim, descreve-se um aplicativo
desenvolvido empregando os algoritmos propostos que permite a obtencao de bons resultados

para as instancias deste problema tipicamente encontradas na industria.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Roteamento, Algoritmos Genéticos, Otimizagao por

Colonias de Formigas.



ABSTRACT

ITTNER, Alexandre Erwin. Implementation and Evaluation of Heuristic Approaches for
the Cable Routing Problem in Electrical Panels. 2010. 123p. Dissertation (Master in Electri-
cal Engineering — Area: Manufacturing Automation) — Santa Catarina State University, Post

Graduation Program in Electrical Engineering, Joinville (Brazil), 2010.

This dissertation presents a research work on the Cable Routing Problem in Electrical Panels
and its resolution by computational means. Strictly, this work shows a formal definition for the
problem, elaborates on the available computational approaches, and suggests several algorithms
for its resolution. At last, an application developed using the proposed algorithms is described,

yielding good results for the problem instances typically found in the industry.

Keywords: Artificial Intelligence, Routing, Genetic Algorithms, Ant Colony Optimization.
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1 Introducao

Em grandes plantas industriais, como usinas hidrelétricas, montadoras automotivas e demais
instalagdes com sistemas de automacao industrial de médio e grande porte, existem painéis e
quadros elétricos que empregam dezenas ou centenas de componentes interligados por varios
milhares de cabos alojados em centenas de conduites distribuidos na forma de um grafo. A
distribui¢cdo desses cabos influencia o custo da instalagdo e organizagdo estética dos painéis,
impactando sobre a eficiéncia e a qualidade final do projeto. A definicao adequada das rotas
percorridas pelos cabos também permite estimar, em tempo de projeto, a quantidade de cada tipo

de cabo usado nos painéis, permitindo a racionaliza¢do da compra do material.

O roteamento pode ser feito de forma artesanal: o projetista determina o menor caminho
para cada cabo de forma empirica ou com auxilio de recursos de medida disponiveis (régua sobre
um desenho em escala ou ferramentas de medida em uma aplicacio CAD), comec¢ando pelos
cabos mais caros e, progressivamente, para os mais baratos. Se nao houver espago disponivel
nos conduites necessarios para a rota mais curta entre dois componentes, o projetista desvia os
cabos pela melhor rota alternativa disponivel. Caso inexistam rotas vidveis, o projetista remaneja
os cabos ja roteados por outro caminho. O processo segue iterativamente até que todos os cabos

sejam roteados.

O processo manual previamente descrito é desgastante, repetitivo e sujeito a erros humanos,
com resultados aquém das necessidades exigidas pelas técnicas contemporaneas de engenharia.
Este trabalho propde um estudo sobre as propriedades envolvidas na disposicao dos cabos em
painéis que resultard em métodos computacionais para a otimizagdo de rotas possibilitando a

reducio do custo global dos cabos do sistema.

1.1 Contribuicoes

Este trabalho elabora um estudo sobre as caracteristicas do Problema do Roteamento de
Cabos em Painéis Elétricos e sua solu¢do por meios computacionais. Especificamente, este
trabalho contribui com (1) a criacdo de uma definicao formal para o Problema do Roteamento

de Cabos em Painéis Elétricos, (2) a elaboragdo de uma estratégia para tratar eficientemente
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a saturacdo parcial de conduites em problemas de roteamento de cabos, (3) a definicao de
algoritmos heuristicos eficientes para a solucio deste problema e (4) o desenvolvimento de um
aplicativo que, empregando os algoritmos desenvolvidos, permite a obtencao de bons resultados
para as instancias deste problema tipicamente encontradas na industria em um tempo de execugao

aceitavel para os parametros do software.

1.2 Organizacao do Trabalho

Este trabalho € dividido conforme a estrutura a seguir: no Capitulo 2, faz-se uma revisao da
literatura pertinente ao tema em visa a apresentacdo dos conceitos fundamentais necessarios para
a construcdo da definicdo formal do Problema do Roteamento de Cabos em Painéis Elétricos
apresentada no Capitulo 3 e das técnicas descritas nos capitulos subsequentes. O Capitulo 4
descreve os algoritmos desenvolvidos para a solugdo do problema e a sua implementacao em
uma plataforma computacional. Testes e avaliacdes dos resultados obtidos com estes algoritmos

sdo descritos no Capitulo 5 e, no Capitulo 6, expdem-se as conclusdes e consideragdes finais.
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2 Revisao da Literatura

Este capitulo apresenta os conceitos e técnicas necessarios para a formalizagdo do Problema do
Roteamento de Cabos em Painéis Elétricos. Uma revisdo da literatura relacionada aos problemas
classicos aplicados na sua formulacdo ¢ feita nas Secoes 2.1, 2.2 e 2.3 e as técnicas usadas para

sua solucdo sao examinadas nas Secoes 2.4 e 2.5.

2.1 Problema do Caixeiro Viajante

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV, Traveling Salesman Problem, TSP) é um dos
problemas mais estudados da drea de otimizacdo combinatéria. Uma descri¢do sumaria do
problema, usando a terminologia da Teoria de Grafos, é: dado um grafo valorado, completo e
nao dirigido, encontrar um caminho que parta de um nd, visite todos os outros nds exatamente
uma vez e retorne a origem, tal que a soma dos pesos das arestas usadas neste caminho ¢ minimo
— ou seja, encontrar um ciclo hamiltoniano de custo minimo. O nome do problema deriva da
descricao informal onde um caixeiro viajante deve visitar um determinado nimero de cidades e

voltar a cidade de origem percorrendo a menor distancia possivel (CORMEN et al., 2001).

O PCV é um problema da classe de complexidade NP-completo, logo, supondo P # NP,
o problema ndo possui uma solu¢do computacionalmente eficiente (PAPADIMITRIOU; STEI-
GLITZ, 1998). Como o tempo de execu¢do de um algoritmo para solu¢do do PCV cresce
exponencialmente em funcdo do nimero de nds do grafo, a aplicacdo de buscas exaustivas
torna-se invidvel mesmo em instancias com poucas dezenas de nés (PAPADIMITRIOU; STEI-
GLITZ, 1998). A importancia deste problema deriva da frequéncia com que ele é encontrado
em aplicacdes praticas, tanto na sua formula¢do original (casos cldssicos como a geragao da
sequéncia de perfuracdo de placas de circuito impresso e cristalografia por raios-X) quanto em

problemas derivados.

Ha uma extensa literatura de referéncia disponivel para o Problema do Caixeiro Viajante,
como (APPLEGATE et al., 2007), e este problema é frequentemente usado para avaliacdo de
algoritmos de otimiza¢do combinatdria. Para fins de comparacio, estas avaliacdes normalmente

usam instancias padronizadas, como as fornecidas pela TSPLIB (REINELT, 2009).
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Abordagens para o problema do caixeiro viajante podem envolver a obtencdo de solucdes
exatas usando, por exemplo, Programacdo em Ldgica por Restricdes (PESANT et al., 1998)
ou solugdes aproximadas usando, por exemplo, algoritmos genéticos (GREFENSTETTE et al.,
1985) e (LARRANAGA et al., 1999). Os algoritmos de Otimizacdo por Colonias de Formigas da

Secdo 2.4 sdo descritos em fungdo do PCV.

2.2 Problema da Mochila

O Problema da Mochila (PM, Knapsack Problem, KP) € um problema cléssico da otimizacao
combinatéria e da programacao inteira que ocorre frequentemente na alocagdo de recursos com
restricdes. A formulagdo original do problema consiste em, dado um conjunto de itens com peso e
valor determinados, selecionar um subconjunto de itens de modo a maximizar a soma dos valores
mas mantendo a soma dos pesos inferior a um dado limite. O problema também € encontrado
em uma série de variantes como o Problema da Mochila Real, Problema da Mochila Binéria,
Problema da Mochila Compartimentada e o Problema da Mochila Irrestrito (MARTELLO;
TOTH, 1990).

O Problema da Mochila é um problema da classe de complexidade A/P-completo (PAPA-
DIMITRIOU; STEIGLITZ, 1998), porém, ha solucdes eficientes para uma grande parte das
instancias praticas (PISINGER, 2005). Um estudo extensivo das variantes deste problema e de
abordagens computacionais para seu tratamento € descrito em (MARTELLO; TOTH, 1990). As
propriedades do PM também sao usadas para descrever partes do Problema do Roteamento de

Cabos em Painéis Elétricos nas Secoes 3.1.1 e 3.5.1.

2.3 Problemas de Roteamento de Veiculos

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV ou VRP, Vehicle Routing Problem) é uma
generalizacdo do Problema do Caixeiro Viajante encontrada com frequéncia na drea da pesquisa
operacional. A defini¢ao original do problema, conforme (DANTZIG; RAMSER, 1959), descreve
o processo de planejar a rota de veiculo de carga com capacidade limitada que, partindo de uma
dada origem, efetue entregas em um conjunto de locais de destino respeitando as restri¢des do
problema (capacidade e carga especifica para cada destino) a um custo minimo (expresso em
distancia percorrida ou custo monetdrio do trajeto). Problemas de roteamento de veiculos sdao

estudados extensivamente hd décadas e dezenas de varia¢des sdo descritas na literatura.
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A representacao exata do espaco de busca de um PRV depende das caracteristicas da variante
desejada mas, para o caso geral, pode-se adotar um grafo valorado onde os nds representam
0s pontos a visitar e as arestas representam as ruas disponiveis, com seus pesos indicando
custos (distancias ou outros fatores adotados). Uma soluc¢do para um problema de roteamento de
veiculos € dada por um conjunto de caminhos representando as rotas tracadas pelo veiculo. A
Figura 2.1 exibe uma instancia de um PRV com as possiveis solu¢des ligando o né de origem

(CO) aos nos de destino (C1 ...C5).

Figura 2.1: Exemplo de instancia de um problema de roteamento de veiculos. Reproduzido de

(OLIVEIRA; VASCONCELOQOS, 2008).

As diferencas entre as muitas variagdes do PRV existentes na literatura podem ser ordenadas

pelas seguintes propriedades:

e Problema dinamico ou estatico. Em um problema estatico todos os dados relevantes sao
imutdveis e definidos previamente, enquanto em um problema dindmico certas caracte-
risticas estdo sujeitas a mudanga durante o atendimento como, por exemplo, a alteracao
no custo de determinada aresta do grafo de solucdo em fun¢do das condi¢des de transito
ou mudangas na lista de entregas apds a partida dos veiculos. Um exemplo de problema

dinamico € descrito em (BENT; HENTENRYCK, 2004);

e Trajeto aberto ou fechado. Em problemas do tipo aberto, ndo ha necessidade de o veiculo
retornar ao ponto de origem, o que € exigido nos problemas do tipo fechado. Uma aplicagado

para problemas do tipo aberto é descrita em (PISINGER; ROPKE, 2007);
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e Numero e tipo dos veiculos. Variagdes do problema podem exigir um ou mais veiculos e,
neste segundo caso, ainda € possivel que os veiculos sejam idénticos ou possuam caracte-
risticas distintas que devem ser consideradas para a solu¢do (adaptagdo a determinado tipo
de carga, capacidade, tipo de servigo prestado, consumo de combustivel, custo, etc.). Exem-
plos sdo descritos em (KRAJCAR et al., 1995) e (PESANT; GENDREAU; ROUSSEAU,
1997);

o Existéncia de restricoes temporais. Em algumas versdes do problema, o atendimento a
determinado cliente s6 pode ocorrer durante periodos de tempo especificos. Estas janelas
de tempo podem ser mandatorias, quando nao € possivel atender ao cliente fora do periodo
especificado, ou desejdveis, quando o atendimento fora da janela temporal implica em
mudanga no custo da solu¢cdo. Um exemplo de problema com janelas de tempo € descrito

em (OLIVEIRA; VASCONCELOS, 2008);

e Numero de origens. De acordo com a necessidade, variantes podem ter uma ou mais
origens em diferentes posi¢des do grafo de solucdes e veiculos e cargas podem estar
posicionadas em origens distintas no inicio da resolu¢do. Em (CORDEAU; GENDREAU;

LAPORTE, 1997) descreve-se uma solucdo para uma variante com multiplas origens;

e Carga e limitacao de capacidade de carga do veiculo. Determinadas variantes do pro-
blema podem desconsiderar limitagdes na quantidade de carga transportada pelo veiculo
ou nao envolver o conceito de carga como, por exemplo, na prestacdo de servicos que
nao exigem insumos. Exemplos em (CORDEAU; LAPORTE, 2003) e (LETCHFORD;
LYSGAARD; EGLESE, 2007);

e Operacoes de coleta de carga. Em algumas variantes o veiculo deve coletar uma deter-
minada carga em um cliente especifico e, eventualmente, entregé-la para outro. E o caso
do transporte de passageiros sob demanda, como descrito em (CORDEAU; LAPORTE,
2003).

Estas caracteristicas sdo, normalmente, combinadas de acordo com a necessidade. Por exem-
plo, em (LETCHFORD; LYSGAARD; EGLESE, 2007), descreve-se um problema de roteamento
de veiculos capacitados em caminhos abertos. Diversas técnicas podem ser aplicadas na solug¢dao
de Problemas de Roteamento de Veiculos como, por exemplo, Programacao Linear (DANTZIG;
RAMSER, 1959), branch-and-cut LETCHFORD; LYSGAARD; EGLESE, 2007), Programacao
por Restricdes (PESANT; GENDREAU; ROUSSEAU, 1997) e (SHAW, 1998), Algoritmos
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Genéticos (KRAJCAR et al., 1995), Busca Tabu (CORDEAU; GENDREAU; LAPORTE, 1997)
e Otimizacgdo por Colodnias de Formigas (RIZZOLI et al., 2007).

2.4 Otimizacao por Colonias de Formigas

A otimizagdo por coldnias de formigas (ant colony optimization — ACO) é uma meta-
heuristica de otimizacao inspirada no comportamento das formigas na natureza. Sua primeira
aplicacdo na solugdo de problemas computacionais remonta aos trabalhos de (MANIEZZO et
al., 1991; COLORNI; DORIGO; MANIEZZO, 1992) no inicio da década de 1990 e deriva do
processo de busca do menor caminho entre um formigueiro e uma fonte de comida auxiliada pela
deposicao de feromodnio no ambiente. Neste caso especifico, € notdvel que um comportamento
altamente estruturado emerge da interacao entre muitos agentes cooperativos simples que exe-
cutam agdes especializadas, possuem conhecimento limitado do espaco de busca — as formigas
estudadas por (GOSS et al., 1989) sdo praticamente cegas —, comunicam-se principalmente de

forma indireta e carecem de uma coordenacdo ou organizacdo centrais.

2.4.1 Colonias de Formigas Naturais

A literatura apresenta diversas andlises do processo de busca de alimento por formigas e suas
estratégias para a solug@o dos problemas inerentes a atividade (DENEUBOURG; PASTEELS;
VERHAEGHE, 1983). Um exemplo particularmente interessante do comportamento das formigas
na busca de caminhos minimos € dado pelo experimento da ponte dupla (Figura 2.2) descrito
em (GOSS et al., 1989). Este experimento € composto por duas plataformas, uma contendo o
formigueiro e outra com uma fonte de comida, conectadas por uma ponte composta por dois
segmentos com o formato representado na Figura 2.2a. Observou-se que, nos momentos inciais,
a distribuicdo das formigas é essencialmente aleatdria (Figura 2.2b) porém esta rapidamente

converge para o caminho mais curto (Figura 2.2c).

Este comportamento € explicado pela comunicagdo indireta entre os insetos do experimento:
enquanto caminham entre o ninho e a comida, as formigas depositam um marcador quimico
(feromonio) que evaporard gradualmente se ndo for reposto. Ao atingir uma das bifurcagdes, cada
formiga segue uma direcao escolhida probabilisticamente em funcio da quantidade de feromo6nio
existente em cada braco do caminho. As formigas que seguem pelo caminho mais curto atingem

seu objetivo antes das que seguem pelo caminho mais logo, comecando sua viagem de retorno
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Figura 2.2: Experimento da ponte dupla, com um diagrama parcial das pontes (a) e distribui¢ao

das formigas ap6s 4 (b) e 8 (¢) minutos. Reproduzido de (GOSS et al., 1989).
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mais cedo e repondo o feromdnio evaporado. Consequentemente, com o passar do tempo, o

caminho mais curto receberd uma quantidade maior de feromonio e atraird mais formigas.

O formigueiro possui, portanto, um comportamento autocatalitico, representado pela reali-
mentagdo positiva dos melhores caminhos, € um mecanismo de descarte ou “esquecimento’ dos

caminhos menos promissores, representado pela evaporacao do feromonio.

A eficiéncia na adaptacio a certas mudangas ambientais, como a obstru¢do de um caminho,
€ outra caracteristica notdvel das colonias de formigas da Natureza. Este comportamento €
exemplificado pelo experimento da Figura 2.3, descrito em (MANIEZZO et al., 1991), no
qual uma trilha de formigas (A-E) € interrompida por um obstdculo, obrigando as formigas
a escolherem um dos caminhos B-C-D ou B-H-D como alternativa ao caminho interrompido
B-D. A probabilidade de um caminho especifico ser escolhido é ponderada pela intensidade
da trilha de feromonio existente, que € nula no momento da inser¢ao do obstaculo, resultando
em uma escolha aproximadamente aleatdria. As formigas que seguem pelo caminho mais curto
B-C-D atingem o ponto D antes das formigas que seguem pelo caminho mais longo B-H-D.
Consequentemente, as formigas que retornam do ponto E encontram uma trilha de feromdnio
mais intensa no caminho mais curto, escolhem-no e depositam ainda mais feromonio, tornando-o
ainda mais atrativo para as demais formigas. Como resultado, as formigas convergem e seguem

pelo caminho curto.
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Figura 2.3: Comportamento das formigas ao desviar de um obsticulo. Adaptado de (DORIGO;
MANIEZZ0; COLORNI, 1996).

2.4.2 Colonias de Formigas Artificiais

Diversos modelos foram projetados para traduzir o comportamento das formigas reais para
sistemas computacionais (ver Se¢des 2.4.3 e 2.4.4), mas todos compartilham algumas caracte-
risticas comuns. Nestes modelos, as formigas artificiais sdo agentes computacionais simples
que trabalham cooperativamente e comunicam-se depositando trilhas de feroménio artificiais
em um ambiente artificial que representa o espaco de busca do problema. Conforme (DORIGO;
CARO; GAMBARDELLA, 1999), algumas caracteristicas que diferenciam as formigas artificiais

das formigas naturais sao:
e formigas artificiais existem em um mundo discreto e seus movimentos consistem de
transacoes entre estados discretos;
o formigas artificiais possuem um estado interno com a memoria das suas agdes passadas;

e a quantidade de feromonio depositada por uma formiga artificial depende da qualidade da

solu¢do encontrada;

e 0 momento da deposi¢do de feromonio varia de acordo com o problema. Algumas imple-

mentacgdes s6 depositam feromdnio quando uma solucao for encontrada;

e 0 algoritmo pode ser complementado com buscas adicionais, inexistentes em formigas

reais, como look ahead, otimizagdo local e backtracking.
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Os problemas tratdveis pela Otimizagdo por Colonias de Formigas devem ser conversiveis
para problemas de busca de caminhos minimos restritos ou, como descreve-se em (CORDON;
HERRERA; STUTZLE, 2002), um problema de otimizaco por colonia de formigas possui um
conjunto de componentes N = {ny, ns, ..., n,} mapeados para nés de um grafo de constru¢do
G = (N, A), onde o conjunto de arestas A = {ay, as, ..., a,} representa as possiveis transi¢des
entre os componentes. Um estado do problema € representado por um caminho ¢ sobre o grafo
(G e uma solugdo para o problema é um caminho que atenda todas as restri¢des impostas pelo
problema. Solucdes tem um custo que pode, eventualmente, ser associado a estados ou a transi-
¢oes. Componentes e transi¢des podem ser associados a trilhas de feromdnio 7 representando a
memoria de longo prazo da solucdo e a valores heuristicos 7 representando alguma informacgao

heuristica disponivel sobre o problema.

A operagdo genérica de um algoritmo de otimizacao por colonia de formigas € representada
no Algoritmo 2.1. Variagdes deste algoritmo sdo possiveis, dependendo do modelo, problema e

implementagdo, mas o processo geral segue as regras descritas a seguir.

Algoritmo 2.1 Otimizacdo por colonias de formigas genérica
i Preparar grafo de construcdo e formigas;

> Enquanto os critérios de término nao forem satisfeitos faca:
3 Movimentar formigas;

4 Atualizar feromonio;

5 Executar acdes automadticas; /* opcional */

+ fim-enquanto

A preparacgdo do algoritmo envolve a criacdo do grafo de construcao, defini¢do das quanti-
dades iniciais de feromonio e preparacdo das formigas. Parametros como a quantidade inicial
de feromdnio, quantidade de formigas, etc. dependem do problema e da versao especifica do

algoritmo.

A etapa de movimentagdo das formigas consiste em deslocar cada formiga da populagao
para um novo estado do problema em tempo discreto. A probabilidade de uma formiga mover-se
para um estado especifico é ponderada pela quantidade de feromdnio 7 do estado de destino
em funcdo e da atratividade n deste estado calculada em funcao da informacao (possivelmente
heuristica) disponivel. A influéncia exata de 7 e 17 sobre a movimentac¢ao das formigas varia em
func¢do da versdo especifica do algoritmo adotado. Em algumas versoes do ACO, as formigas

também depositam feromonio nesta etapa.
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A etapa de atualizacdo de feromoOnio consiste em “evaporar” o feromonio das trilhas, ou
seja, reduzir sua concentra¢cdo em uma razio pré-estabelecida. Este processo é fundamental para

evitar a convergéncia prematura do algoritmo para uma regido sub-6tima do espaco de busca.

As acdes automdticas (também conhecidas como daemon actions na literatura inglesa)
sao operacdes opcionais capazes de redirecionar o processo de busca através de informagdes
adicionais ndo disponiveis para as formigas. Estas acdes permitem, por exemplo, hibridizar o
algoritmo através da deposi¢cdo de feromodnio adicional em funcio dos resultados obtidos com

outro algoritmo de busca. A aplicacdo desta etapa € dependente do problema.

Estas etapas sdo repetidas enquanto uma ou mais condi¢des de término ndo forem satisfeitas.
Tais condi¢des sdo dependentes do problema e, como exemplo, pode-se citar a obten¢do de uma
solu¢do com um custo conhecido, a estagnacio da solu¢cdo por um certo niimero de iteracdes ou

o alcance de um tempo limite de execu¢do do programa.

Ha diversos algoritmos de otimizacao por coldnias de formigas que diferem pela implemen-
tacdo dos processos ndo definidos pela versdo genérica e pela eficiéncia na solu¢do de problemas
especificos. Dois destes algoritmos, descritos a seguir, sdo particularmente interessantes para a
implementac¢do de solugdes para o Problema do Roteamento de Cabos em Painéis Elétricos; Entre
outros algoritmos, ndo descritos, também cita-se o Elitist Ant System, Ant-Q (GAMBARDELLA,;
DORIGO, 1995), Ant Colony System (DORIGO; GAMBARDELLA, 1997), Rank-based Ant
System (BULLNHEIMER; HARTL; STRAUSS, 1997), ANTS (MANIEZZO, 1999) e Best-worst
Ant System (CORDON; VIANA; HERRERA, 2002).

2.4.3 Ant System (AS)

O Ant System foi o primeiro sistema de otimiza¢do baseado em coldnia de formigas divulgado na
literatura, introduzido pela pesquisa pioneira de Marco Dorigo e outros (COLORNI; DORIGO;
MANIEZZ0, 1992), para a solu¢do do problema do caixeiro viajante. Embora a descri¢do inicial
do modelo foque especificamente neste problema, é possivel adapta-lo para outros problemas

equivalentes.

As formigas definidas para o AS possuem uma memoria capaz de armazenar a lista de
cidades ja visitadas e visdo capaz de estimar a distancia entre a cidade atual e a préxima cidade

candidata. A probabilidade p;; de escolha de uma determinada cidade de destino, entre as cidades
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ainda ndo visitadas, é dada por
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onde 7;; € a intensidade da trilha de feromonio na aresta ¢j para um cidade e n;; € a “visibilidade
da cidade, isto €, uma funcdo heuristica da viabilidade da cidade dada pelo inverso da distincia
(n;; = 1/d;j). o e 3 sdo dois parAmetros que permitem controlar a importancia relativa da
quantidade de feromdnio e da visibilidade, respectivamente, na defini¢ao da probabilidade de

visitacdo de determinada cidade.

O Ant System define trés algoritmos distintos em fun¢do da estratégia de deposicao de

feromoOnio:

e ant-density, no qual a deposicdo € feita durante a movimentacao das formigas e cada

formiga deposita uma quantidade predeterminada de feromonio em cada aresta visitada;

e ant-quantity, no qual a deposicao é feita durante a movimentacao das formigas e cada for-
miga deposita uma quantidade ()/d;; de feromonio, onde () é um pardmetro do algoritmo

e d;; a distancia para a proxima cidade (representada pelo comprimento da aresta); e

e ant-cycle, no qual a deposicao € feita apds a obten¢do de uma solucao pela formiga, que
deposita uma quantidade )/ Ly de feromonio, onde () é um pardmetro do algoritmo e Ly,
o comprimento total (custo) da solucdo obtida, ou seja, a soma dos comprimentos de todas

as arestas usadas para compor a solugao.

Nos trés algoritmos propostos em (COLORNI; DORIGO; MANIEZZO, 1992), a evaporacio
do feromonio ¢ feita pela multiplicacdo do valor da intensidade de trilha por um coeficiente de
evaporacao 7., tal que 0 < 7., < 1. Esta etapa prevé o “esquecimento” gradual das solu¢des

parciais pouco eficientes.

As avaliacdes de desempenho executadas com os trés algoritmos apontam a superioridade do
ant-cycle, de modo que este € frequentemente descrito na literatura como a versao “canonica” do
Ant System (CORDON; HERRERA; STUTZLE, 2002). Conforme (STUTZLE; HOOS, 2000),
os resultados obtidos pelo AS na solu¢@o do Problema do Caixeiro Viajante sdo encorajadores,
mas seu desempenho ainda € inferior ao de outras abordagens contemporaneas para este mesmo

problema, o que incentiva o desenvolvimento de variantes mais eficientes.
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244 MAX-MIN Ant System (MMAS)

O MAX-MIN Ant System é um algoritmo de otimizac¢do por coldnia de formigas proposto
em (STUTZLE; HOOS, 1997) e derivado do Ant System para solucdo do problema do caixeiro
viajante e problemas relacionados, cujas principais caracteristicas s@o a limitacdo da intensidade
das trilhas de feromdnio a um intervalo predefinido e a deposicdo de feromonio feita apenas pela
formiga com a melhor solucao (da ltima iteragdo ou desde o inicio da busca). Tais altera¢des
sdo introduzidas com o objetivo de melhorar o desempenho do AS combinando uma maior
exploragcdo das melhores solucdes parciais encontradas com um mecanismo eficiente para evitar

a convergéncia prematura da busca.

Conforme (STUTZLE; HOOS, 2000), o uso de uma tinica solugio para a atualiza¢ido do
feromonio é o mais importante meio de exploragdo do espaco de busca no MMAS, pois
componentes da solucdo que aparecem com maior frequéncia em boas solu¢des tornam-se
mais atrativos para a construcao de solugdes futuras. O algoritmo permite que a deposicao de
feromodnio ocorra em fungdo da melhor solu¢cdo encontrada desde o inicio da sua execucdo
(global best) ou a melhor solu¢do encontrada na iteracdo mais recente (iteration best) e a escolha
cuidadosa de uma destas duas alternativas € necessdria para o bom desempenho da otimizac¢io —
a aplicacao exclusiva da melhor solucdo global pode causar a convergéncia prematura para um
6timo local, um risco que € reduzido e substituido pela possibilidade de uma convergéncia mais
lenta ao se aplicar apenas a melhor solucdo da udltima iteracdo. Estratégias mistas também sao
possiveis como, por exemplo, alternar a aplicacdo das duas estratégias ou controlar a aplicacdo

em funcdo de uma busca local.

A probabilidade de escolha de uma determinada cidade de destino segue as mesmas regras
do AS (Equagdo 2.1) e a atualizacdo da intensidade das trilhas de feroménio do instante ¢ para o

instante ¢ + 1, apds a construgdo das solugdes pelas formigas, € executada segundo a férmula
Tij (t + 1) =pP- Tij (t) + ATZ‘]‘ (22)

onde p € a persisténcia da trilha de feromdnio (tal que a evaporagdo 7., equivale a 1 — p) e A7;;

¢ a quantidade de feromonio depositada na aresta 7. Esta quantidade é dada por

L, Para a melhor solucao
At = /L ¢ 2.3)
0 Para as demais solucdes

onde () é uma constante definida para o problema e L é o comprimento total (custo) do caminho

da melhor solug@o obtida. O novo valor 7;;(t + 1) da intensidade do feroménio é limitado entre
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os valores minimo e maximo representados, respectivamente, por dois parametros 7,,,i, € Taz-

A definicdo adequada dos limites de feromonio (7,,in, Timaez) € fundamental para o bom
desempenho do MAX-MZIN Ant System. Embora seja possivel determinar estes parimetros
empiricamente, um método analitico descrito em (STUTZLE; HOOS, 2000) fornece melhores
resultados. A defini¢do deste método introduz o conceito de convergéncia para o MMAS:
considera-se que uma instancia convergiu quando, para cada n6 do grafo de construgdo, ha
exatamente uma aresta com a quantidade 7,,,, de feromonio e todas as demais possuem a

quantidade 7,,;,,. Nesta condi¢do, pode-se demonstrar! que 7,4, terd o valor de

1 1
Tmaz = :
11— P f (Sopt)

onde p € a persisténcia da trilha de feromonio e f (s,:) é 0 custo (comprimento) de uma solugéo

(2.4)

6tima. Como esta informacdo ndo € previamente conhecida em muitas aplicagdes praticas,
pode-se substitui-la pela melhor solucdo global encontrada em uma execugdo inicial e atualizar
os limites continuamente em fun¢do dos novos 6timos globais obtidos durante a execugdo. O
célculo do valor 6timo para 7,,;, exige algumas suposicdes a respeito da natureza do espaco de

busca, sendo dado por

i = (1= /P (2.5)

(avg - 1) "/ Pbest

onde n é o nimero de cidades do problema, py.s; € um fator representando a probabilidade média

de uma formiga escolher a melhor aresta disponivel (desconsideradas as informagdes heuristicas)
e avg é o grau médio dos nds do grafo de construcao durante a execucao do algoritmo. A
necessidade destas informagdes adicionais tende a dificultar a determinagdo analitica de 7,
em muitas aplicacdes praticas. J4 em (CORD()N; HERRERA; STUTZLE, 2002) afirma-se

especificamente que “para 7,,;, normalmente basta escolher algum fator constante inferior a

2
Tmaac .

O efeito dos demais parametros (taxa de evaporacao da trilha de feromonio p e influéncias da
intensidade da trilha de feroménio « e da fungdo heuristica () sobre o desempenho do MMAS
€ andlogo ao seu efeito sobre o Ant System. Uma andlise detalhada sobre a influéncia destes

parametros € descrita em (PELLEGRINI; FAVARETTO; MORETTI, 2006).

Na inicializag¢do do algoritmo, a intensidade da trilha de feromdnio nas arestas é definida
para o valor maximo (7., ). Este fato leva a um aumento da diversificagdo das solugdes ini-

ciais, quando as diferencas entre as trilhas de feromo6nio sdo pouco acentuadas, prevenindo a

'A demonstragdo desta convergéncia € descrita em (STUTZLE; HOOS, 2000).
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convergéncia prematura (CORD()N; HERRERA; STUTZLE, 2002).

Os testes comparativos entre 0 MAX-MZIN Ant System e Ant System em instincias
padronizadas do Problema do Caixeiro Viajante extraidas da TSPLIB descritos em (STUTZLE;
HOOS, 2000) apontam para uma clara superioridade do MM AS perante os demais algoritmos,
apontando-o como o algoritmo de otimizagao por colonia de formigas mais eficiente disponivel
para o PCV. Outra avaliacdo, no mesmo artigo, também aponta sua efici€ncia para o Problema

da Atribuicdo Quadratica.

2.5 Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos sdo algoritmos de busca e otimizag¢ao probabilisticas inspirados na
evolucdo das espécies bioldgicas, conforme os estudos realizados por Charles Darwin e Gregor
Mendel no século XIX. Estudos sobre a aplicacdo da evolugdo das espécies na solugdo de
problemas computacionais remontam aos anos 50, porém suas aplicagdes popularizaram-se
apenas a partir de 1970. Algoritmos genéticos sdo uma especializa¢do da drea mais ampla da

computagdo evoluciondria (FOGEL, 2006).

Uma caracteristica notavel dos algoritmos genéticos € tratar o problema como uma caixa
preta — o algoritmo modifica as varidveis de entrada e avalia a qualidade da solucao expressa
pela sua funcdo de adaptabilidade (firness), sem analisar explicitamente o relacionamento entre
as variaveis. Esta caracteristica permite, por exemplo, encontrar solu¢des de problemas para
0s quais ndo se conhece nenhuma solugio analitica. E imprescindivel, portanto, a existéncia
de uma funcao de fitness que permita uma comparagao qualitativa das solu¢des. Nao € vélida,
por exemplo, uma fungdo que retorne apenas os resultados “correto” ou “incorreto” para um

problema de atribuicdo (JONG; SPEARS, 1989).

Em um algoritmo genético, uma populagdo de solugdes candidatas (conhecidas como indivi-
duos) evolui para gerar solu¢cdes melhores a cada iteragdo. O tamanho desta populagdo depende
das caracteristicas do problema e deve ser suficiente para cobrir adequadamente o espacgo de
busca. Do mesmo modo que a evolugdo das espécies bioldgicas favorece os individuos melhor
adaptados ao meio, o algoritmo genético favorece as solugdes candidatas melhor adaptadas ao

problema.

Os individuos de um algoritmo genético possuem, a semelhanca de seus pares biologicos,

fenétipo e gendtipo. O fendtipo é composto pelas varidveis de problema e € codificado em um
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genotipo passivel de tratamento por operadores genéticos de selecdo, mutagdo e crossover. O
método de codificagdo adotado depende das caracteristicas do problema: um exemplo tipico € a
chamada codificacdo bindria, onde o genoma € um vetor de bits com trechos delimitados para
cada varidvel. Esta codificacdo é adequada para problemas compostos por varidveis inteiras e,

com algumas adaptacgdes, pode ser aplicado para varidveis reais.

Entretanto, os algoritmos genéticos nao estdo limitados a um tipo de codificacio e alguns
problemas exigem codificagOes ndo-triviais. Este € o caso de problemas combinatérios, como
o classico Problema do Caixeiro Viajante. Uma anélise dos codificacdes e representacdes para

algoritmos genéticos aplicados ao PCV é apresentada em (LARRANAGA et al., 1999).

O Algoritmo 2.2 demonstra o formato basico de um algoritmo genético conforme (GOLD-
BERG, 1989). A execugdo inicia-se com a criacao de uma populacao inicial de cromossomos
aleatdrios e prossegue com a avalia¢do dos individuos e a aplicac@o sucessiva das operagdes de
selecdo, crossover e mutacado (descritas nas se¢oes a seguir). A execucdo do algoritmo finaliza
quando um dos critérios de término especificados for atingido. Critérios de término comumente
adotados sdo a superacao de um nimero limite de geracdes, a estagnagdo da melhor solucao por
um nimero limite de geragdes ou a obtencao de um individuo com fitness superior a um dado

limite.

Algoritmo 2.2 Algoritmo genético candnico
1 Criar a populagdo inicial com individuos definidos aleatoriamente;

> Enquanto os critérios de término ndo forem atingidos faca:

3 Avaliar a fun¢do objetivo para os individuos;

4 Atribuir o fitness de cada individuo;

s Selecionar os individuos para reprodu¢@o usando um operador de selecio;
s  Reproduzir os individuos usando os operadores de crossover e mutagao;

7 fim-enquanto

s Retornar o melhor individuo como solugio;

A etapa de avaliacdo do individuo consiste em extrair os dados das varidveis da informagao
cromossOmica (conversdao genotipo-fenotipo) e aplicd-las a fungdo objetivo. O resultado da
fungdo objetivo € normalizado (se necessdrio) e ponderado com eventuais penalidades por

violacdes de restricdes do problema para formar o valor da funcao de fitness do individuo.

O comportamento do algoritmo genético é regido pelos seguintes pardmetros:
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e Tamanho da populac¢ido. Representa o nimero de cromossomos na populacdo avaliada.
Este valor deve ser ponderado entre a exploracdo desejada do espaco de busca e a eficiéncia
necessaria. Um grande nimero de individuos aumentard a cobertura do espacgo de busca,

porém, trard um maior custo computacional para a solucao;

e Probabilidade de crossover. Representa a probabilidade de um dado cromossomo ser
selecionado para reproducgio, caso atenda aos requisitos da operagdo de selecdo. Como

regra geral, usa-se valores elevados (> 80%);

e Probabilidade de mutacao. Representa a probabilidade de um cromossomo da populagdo
sofrer mutacdes pela aplicacdo de operador de mutacdo. Como regra geral, usa-se valores

reduzidos (< 5%).

Algoritmos genéticos tem sido adaptados e aplicados nas mais diversas dreas nas ultimas
décadas. Uma listagem ndo-exaustiva de aplicagdes na drea de otimizacdo de processos in-
dustriais inclui variagdes do problema do caixeiro viajante (GREFENSTETTE et al., 1985),
problemas de roteamento de veiculos (KRAJCAR et al., 1995), determinacdo de parametros de
filtros (CASTILLO et al., 2001), diversas outras aplicacdes industriais (LOPES, 1999) e demais
problemas da classe N'P-completo (JONG; SPEARS, 1989).

2.5.1 Operacao de Selecao

A operacgdo de selecdo € utilizada para a escolha dos individuos mais aptos a reprodugcdo em
funcio do valor de fitness, de forma andloga ao processo de sele¢do natural nas espécies bioldgicas.
Dentre os diversos operadores de selecao disponiveis, dois especialmente praticos sdo a Sele¢ao

por Roleta e a Selecdo por Truncamento.

2.5.1.1 Selecao por Roleta

O operador de selecdo por roleta segrega um individuo aleatério do conjunto probabilisticamente
em funcdo do seu fitness, de modo que individuos com fitness elevado tenham maior chance de
selecdo. Um exemplo de selecd@o por roleta € dado na Figura 2.4. A figura representa um conjunto
de individuos [a, b, ¢, d, e, f] e seus respectivos valores de fitness [12,5,7, 3,10, 5], cuja soma é

42. A cada execugdo do operador, gera-se um nimero aleatério 0 < r < 42 que “aponta” para
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o individuo escolhido. Caso mais de um individuo seja desejado, repete-se o processo com 0s
individuos restantes.

0 r 42

| \ |

[ 12 [s5]7 ]3] 10 [5]
a b ¢cd e f

Figura 2.4: Operador de selecao por roleta

2.5.1.2 Selecao por Truncamento

O operador de selecdo por truncamento (ou selecdo elitista) segrega um subconjunto percentual
dos melhores individuos do grupo em funcao direta do seu fitness. A cada execucdo do operador,
ordena-se o conjunto de individuos pelo valor de fitness e seleciona-se os individuos superiores a
um ponto de corte c. Um exemplo da sua aplicacdo € apresentado na Figura 2.5 para um conjunto
de individuos [a, b, ¢, d, e, f] cujos valores de fitness sdo, respectivamente, [12,5,7,3, 10, 5]

(MUHLENBEIN; SCHLIERKAMP-VOOSEN, 1993).

0% c 100%
[ 2 | 10 ] 7]5]5]3]
a e c b fd

Figura 2.5: Operador de sele¢@o por truncamento

2.5.2 Operacao de Crossover

A operacido de crossover (cruzamento ou recombinagdo) simula a reprodugdo sexuada de indivi-
duos na natureza, ou seja, a geracao de novos individuos através da recombinacdo de material
genético de dois individuos originais. Em um AG, este processo executa uma busca local. O pro-
cesso exato de recombinacdo depende do tipo de codificagcdo adotada para o algoritmo genético,
mas o processo pode ser compreendido através dos operadores desenvolvidos para a codificagao
bindria. Dois exemplos de operadores de crossover para esta codificagio sdo exibidos na Figura
2.6, onde os cromossomos-pais A e B sdo seccionados em duas ou mais partes e recombinados,

originando os cromossomos-filhos A’ e B'.
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Single point crossover Two point crossover

Figura 2.6: Operadores de crossover para codificacdo binaria

As codificagdes adotadas para problemas combinatérios, a exemplo do PCV, exigem ope-
radores de crossover especificos como Cycle Crossover (CX), Order Crossover (OX1), Order
Based Crossover (0X2), Position Based Crossover (POS), Heuristic Crossover, Genetic Edge Re-
combination Crossover (ER), Sorted Match Crossover, Maximal Preservative Crossover (MPX),
entre outros. Uma anlise extensiva destes operadores estd disponivel em (LARRANAGA et al.,

1999). O operador PMX ¢ apresentado a seguir.

2.5.2.1 O Operador Partially Mapped Crossover (PMX)

O PFartially Mapped Crossover (PMX) é um operador de recombinagdo especifico para problemas
combinatdrios codificados na forma de listas de valores tnicos. O Problema do Caixeiro Viajante
€ uma aplicacao cldssica deste tipo de codifica¢do, onde cada gene do cromossomo representa

uma cidade visitada.

Alals]i[3]s]2]e6]7] Bl2]1[3]7]5]s8]6]4]

Figura 2.7: Operador PMX

A Figura 2.7 ilustra o processo de recombinacdo PMX. Inicialmente, escolhe-se dois valores
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aleatérios x e y. Os cromossomos-pais A e B s@o seccionados neste intervalo e os genes
intermedidrios sdo transferidos para os cromossomos-filhos A’ e B’. Em seguida, os genes dos
pais sdo copiados para os filhos, com exce¢do dos genes ja presentes nos intervalos [z — y].
Como resultado, os cromossomos-filhos herdam partes da sequéncia dos pais, mas eventuais

inconsisténcias sdo corrigidas.

2.5.3 Operacao de Mutacao

A operacdo de mutagdo simula falhas na cépia de genes entre cromossomos, um fato observado
em organismos bioldgicos. Na Natureza, a mutacao também € a principal fonte de diversidade
genética em espécies de reprodugdo assexuada. Em um AG, este processo executa uma busca glo-
bal. Outra funcio importante desta operacdo é combater a estagnacio do algoritmo, restaurando

sua diversidade genética em caso de convergéncia para um maximo local.

X

|

Alofofrfififofi]o]

Alofoftfoftfofri]o]

Figura 2.8: Operador de mutacdo para codificacdo binaria

O funcionamento do operador de mutacao para problemas com codifica¢do bindria € ilustrado
na Figura 2.8. Dado um cromossomo A, seleciona-se um gene aleatdrio x e inverte-se o seu
valor, gerando o cromossomo A’ (LARRANAGA et al., 1999). Este processo pode ser executado

antes ou depois da operacao de crossover.

2.5.3.1 O Operador Swap-Mutate (SM)

O Swap-Mutate (SM) € um operador de mutagdo especifico para problemas combinatérios
codificados na forma de listas de valores unicos, como o PCV. O funcionamento do operador
¢ ilustrado na Figura 2.9. Dado um cromossomo A, seleciona-se dois genes aleatdrios x e y e

troca-se os seus valores, resultando no cromossomo-filho A’ (LARRANAGA et al., 1999).
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Figura 2.9: Operador swap-mutate

2.5.4 Breeder Genetic Algorithm

O Breeder Genetic Algorithm (BGA) é uma variante do algoritmo genético proposta em (MUH-
LENBEIN; SCHLIERKAMP-VOOSEN, 1993) inspirada pela sele¢do artificial dos melhores
individuos para reprodu¢do, de forma anédloga ao processo executado por criadores de animais

de pedigree.

H4 duas versdes de BGA: o simples e o BGA distribuido (DBGA). Neste segundo caso,
avalia-se um conjunto de instancias do BGAs paralelamente com a troca eventual dos melhores
individuos entre as instincias, de modo similar ao compartilhamento dos melhores exemplares

de uma determinada raca de animal entre criadores distintos.

As caracteristicas notdveis do BGA sdo o uso da selecdo por truncamento (Secdo 2.5.1.2) e
o controle efetivo sobre a qualidade da populagdo através de regras de aceitacdo que permitem o

descarte de cromossomos de baixa qualidade.

2.6 Resumo do Capitulo

A revisdo da literatura existente indica que a Otimizac¢ao por Coldnias de Formigas, especial-
mente 0 MAX-MZN Ant System, fornece solugdes eficientes para o Problema do Caixeiro
Viajante e suas variantes. Estas técnicas também podem ser aplicadas para vdrias classes de
problemas de roteamento de veiculos e problemas correlatos. Com codificacdes e operado-
res especificos, também € possivel usar Algoritmos Genéticos para a solucdo destes mesmos

problemas.
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3 Problema do Roteamento de Cabos em Painéis

Elétricos

Um painel industrial ¢ um equipamento usado para abrigar componentes de sistemas de au-
tomacdo, notavelmente componentes elétricos que precisam ser conectados por fios e cabos.
Instalacdes industriais de médio e grande porte costumam ter varias dezenas ou centenas destes
painéis, cada um abrigando dezenas de componentes elétricos interligados por centenas ou
milhares de cabos. A Figura 3.1 apresenta um exemplo de painel elétrico. Os cabos usados
para conexdo destes equipamentos sdo abrigados em canaletas, eletrodutos e outros conduites
organizados na forma de um grafo. A disposicao correta dos cabos nos conduites afeta a estética,

0 custo e a organizagdo das instalagdes industriais.

Nesse contexto, denomina-se Problema do Roteamento de Cabos em Painéis Elétricos
(PRCPE) o problema de determinar um caminho para cada cabo do painel, conectando os
componentes envolvidos ao menor custo possivel e sem extrapolar o limite de espaco disponivel

nos conduites.

Figura 3.1: Componentes internos de um painel. Fonte: WEG Automacao S.A.
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3.1 Definicao Formal do Problema

Para fins de descricdo, define-se um painel como composto por um ndmero arbitrario de
componentes (contatores, relé€s de sobrecarga, fusiveis, CLPs, etc.) contendo um nimero também
arbitrdrio de terminais de conex@o em uma dada posicao fisica e um grupo de conduites para a

passagem dos cabos. Matematicamente, esse painel P, é representado pela tupla
Py = (L, Le, Ly) (3.1

onde L, € a lista de terminais de ligacdo, L. € a lista de conduites e L; € lista de interligacdes.
O desenho esquematico de um painel simplificado pode ser visto na Figura 3.2, representando
alguns componentes (KA1, KA2, KA3, Q1 e A10), canaletas e estrutura de suporte. A posi¢ao
fisica dos componentes e terminais € definida pelo projetista segundo critérios de projeto e
nao € sujeita a mudancas pelo processo de roteamento. Instalagdes industriais de grande porte
normalmente possuem vdrios painéis acoplados, que formam um conjunto com dezenas ou
centenas de componentes interligados por milhares de cabos; o modelo apresentado considera
apenas a topologia do painel e a organizacdo dos conduites, logo, continua valido para esta

situagdo e € possivel especificar varios painéis no mesmo modelo.

Al0

Figura 3.2: Um painel simplificado

Uma interligacdo /,, € um conjunto de terminais eletricamente equivalentes, sob 0 mesmo

nivel de potencial elétrico, e é definida por

]n = (Lt)eiuseac) (32)



3.1 Defini¢cao Formal do Problema 46

onde L; € a lista de terminais conectados, e; € a especificacdo elétrica do cabo usado (bitola,
cor, tensdo de isolacdo, médxima temperatura de trabalho, classe de encordoamento, etc.), s, € a
area da secdo transversal externa a isola¢ao do cabo e ¢ é o custo por unidade de comprimento
do cabo. Os valores de e; sdao importantes do ponto de vista elétrico, mas nao sao usados no

processo de roteamento.

Cada interliga¢do dé origem a um ou mais cabos, necessdrios para conectar eletricamente 0s

terminais envolvidos. Um cabo w é dado por
Wy = (tiatf7ei7se7c) (33)

onde ¢; € o terminal inicial, ¢ € o terminal final, e; € a especifica¢do do cabo, s. € a drea da se¢do

transversal externa a isola¢do do cabo e ¢ € o custo por unidade de comprimento do cabo.

Cada cabo conecta exatamente dois terminais e, por critérios de projeto, nenhum terminal
pode ter mais que dois cabos conectados. Isso € valido para terminais de uma mesma lista de
interligacdo, conectados na forma de uma daisy-chain ou sequéncia de jumpers, para os quais
deseja-se que o algoritmo determine a melhor sequéncia de conexdo, uma abordagem usual para
circuitos de comando e cargas de baixa poténcia. Hd excecdes, como em barras de distribuicao e
em alguns circuitos de forca, onde espera-se a presencga de mais de dois cabos por terminal e,
para permiti-las, restringe-se a limitagcdo de dois cabos a terminais de uma mesma interligacao,
de modo que o projetista possa especificar estas excecdes usando interligacdes distintas com dois
terminais cada. Dados estes critérios, 0 nimero g..».s de cabos necessario para executar uma

ligacdo envolvendo g, terminais é dado por

Qcabos = Qterm — 1 (34)

portanto, a interligacdo N conectando trés terminais de componentes da Figura 3.3 pode ser

executada com dois cabos.

A ordem sob a qual os terminais de uma interliga¢do sdo conectados € particularmente
importante, pois permite reduzir as distancias percorridas pelos cabos. Por andlise combinatoria,
sabe-se que ha q.,.,,! permutagdes para a lista de terminais e que metade dessas permutagdes
sdo inversdes de outras j4 enumeradas. Quando essas permutagdes representam a ordem de
conexao dos terminais, ndo hd qualquer distin¢do do ponto de vista elétrico ou mecanico entre
uma ligacdo e sua duplicata invertida. Deduz-se, portanto, que ha qt#’"' maneiras distintas de
ordenar os terminais de cada interligac@o. Isto também significa que o nimero de possiveis

sequéncias de conexdo cresce exponencialmente em fun¢do do niimero de terminais interligados.
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N A2 A2 A2

Figura 3.3: Interligacdo entre trés terminais de trés componentes distintos

Um terminal € definido por

Tn = (nca Ny, nyz) (35)

onde n, € a identificagdo do componente, n; € a identificacdo do terminal conectado e F,,. sdo

as coordenadas do terminal no espaco tridimensional do painel.

Os conduites sdo segmentos retilineos de materiais usados para alojar cabos no interior dos
painéis, como eletrodutos, canaletas, eletrocalhas e outros. Neste trabalho, o termo “conduite” é

usado como uma generalizacio destes materiais. Um conduite € definido por
Cn = (807 A:CyZ7 Bxyz; tc) (36)

onde s. € a drea da secdo transversal efetivamente disponivel para passagem dos cabos, conside-
rando eventuais margens de seguranga, A,,. € B,,. sdo, respectivamente, os pontos de inicio e
fim do conduite no espaco do painel e . indica o tipo do conduite. Para fins de modelagem do

problema, define-se dois tipos de conduites:

Conduites abertos. Sao aqueles que permitem a passagem de cabos através das suas laterais
(canaletas, por exemplo), quando esse comportamento € aceitdvel no projeto. Na Figura
3.4, as canaletas horizontais, representadas em linhas tracejadas, sdo um exemplo desse

tipo de conduite.

Conduites fechados. Sao aqueles que sé permitem a passagem dos cabos pelas suas extremi-
dades (eletrodutos, por exemplo) ou quando a passagem de cabos pelas laterais nao é
desejavel segundo os critérios do projeto. As canaletas verticais da Figura 3.4 permitiriam
a passagem de cabos pelas laterais, porém, como esse comportamento ndo € desejavel, elas

foram modeladas como conduites fechados.

Conduites curvos podem ser modelados através de uma sequéncia de conduites retilineos.
Esta estratégia permite definir o comprimento do conduite para a distancia euclidiana tridimensi-

onal entre os pontos A, € Byy..
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O primeiro e o ultimo lance de cada cabo podem passar pelas laterais de um conduite aberto,
se nao houver alguma extremidade de conduite mais proxima, dando origem a dois pontos
denominados pontos de entrada e representados na Figura 3.5 por P1 e P2, que devem ser
considerados no cdlculo do comprimento total do cabo. O problema da determinagdo desse ponto
pode ser especificado geometricamente por: “Dado o segmento de reta AB representando um
conduite entre os pontos A e B e um ponto C representando o terminal de ligacao, encontrar
o ponto de entrada D sobre AB tal que o comprimento do segmento C'D seja minimo.” Esse
processo € repetido para todos os conduites, localizando-se o ponto de entrada mais préximo do

terminal em questao.

Pode-se representar os conduites de um painel como arestas de um grafo valorado interli-
gando nés atribuidos arbitrariamente para manter a mesma topologia existente no painel, como
visto na Figura 3.4. Os conduites possuem um espaco interno limitado, portanto, a quantidade de
cabos que pode transitar por uma aresta do grafo € limitada em funcdo da soma das dreas das
secOes transversais do cabos envolvidos. Essa limitacdo € representada por um valor de fluxo
maximo associado a cada aresta do grafo. Considera-se como saturado o conduite que, dada esta

limitacdo, ndao pode receber novos cabos.
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Figura 3.4: Grafo dos conduites do painel da Figura 3.2

Uma rota é, para fins de defini¢do, uma sequéncia de nés e terminais que indica o caminho

percorrido por um cabo entre o terminal de origem ¢, e o terminal de destino ¢4, ou seja
Tn = [t07 n17n2""7nn’td:| (3'7)

onde n sdo os nos percorridos pelo cabo. Caso o cabo passe por conduites do tipo aberto, os

respectivos pontos de entrada também sao considerados. Por exemplo, a rota percorrida pelo
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cabo representado na Figura 3.5, considerando a numeracao dos nos definida na Figura 3.4, é:

ri = [AL0:N, P2,3,2,P1, KA1:A2]

HEH

A2

Pl

AL0

P2

Figura 3.5: Rota de um cabo no painel

O comprimento de uma rota € dado pela soma do comprimento dos conduites percorridos
pelo cabo, considerando eventuais pontos de entrada. Ou seja, o comprimento da rota r,,, definida

acima, ¢ dado por

m—1

compr(ry) = > dist(n;,ni1) (3.8)

i=1

Portanto, formalmente, o problema do roteamento de cabos consiste em determinar simul-
taneamente um conjunto de cabos L,, = {wy, ..., w,,} € um conjunto de rotas L,, para cada
interligacdo 7,, pertencente a lista de interligacdes do painel, de forma a minimizar a funcao de

custo
n

Ctotal = Y _ Cunat (1) X Y _ compr(R(wy,)) (3.9)
k=1

Jj=1
onde ¢,,;(7;) € o custo por unidade de comprimento do cabo usado para a ligagdo i; e R(w) é a

fun¢do que associa um cabo w a uma rota entre todas as rotas possiveis para esse cabo.

Dado o conjunto de conduites L. do painel e um conjunto de cabos L,, passando por um

conduite ¢ € L., a fungdo R(w) deve respeitar a restricao
Z sect(w) < s;Nw € Ly, c € L, (3.10)

onde sect(w) € a drea da se¢do transversal externa do cabo w e s.. € a drea da se¢do transversal

disponivel no conduite c.
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3.1.1 Analise da Complexidade do Problema

Pode-se decompor o problema do roteamento de cabos em painéis em uma série de sub-problemas
com diferentes graus de complexidade. Dois desses sub-problemas sao identificaveis como fontes

de complexidade:

e A definicdo da ordem de conexdo dos terminais de uma interligacao constitui uma variante
do Problema do Caixeiro Viajante (ver Se¢do 2.1). O processo mais amplo de elaborar
a lista de cabos e roted-la no grafo de conduites pode ser interpretado como um caso
especifico de Problema de Roteamento de Veiculos (ver Se¢do 2.3). Hd uma instancia

desse problema para cada interligacdo do painel.

e O espaco disponivel nos conduites reduz a medida que cabos sdo inseridos, o que levara
a saturacdo de segmentos e alteracdo nas rotas, influindo no custo dos cabos. Pode-se
entender essa propriedade como uma variante do problema da mochila (ver Secao 2.2)
onde o custo da colocac@o de um item (representado pelo cabo) na mochila (representado

pelo grafo de conduites) varia a medida que o problema evolui.

Disto, tem-se que o problema descrito apresenta uma complexidade computacional equiva-
lente ao Problema do Caixeiro Viajante, logo, pertence a classe dos problemas N P-completos,
e ndo possui solucdo trivial em termos de tempo de processamento e espaco em memoria. A

solugdo deste problema em tempos aceitdveis exige técnicas apuradas de otimizacao.

E vilido observar que a remogéo do limite de dois cabos por terminal de uma interliga¢io
transforma o Problema do Caixeiro Viajante no problema da geracdo de uma arvore geradora de
peso minimo, que pode ser tratado eficientemente em tempo linear (CORMEN et al., 2001). A

solucdo gerada €, entretanto, imprdpria para aplicacao na fiacdo de um painel.

3.2 Tratamento de Conduites Abertos

A existéncia de conduites abertos em painéis origina consideracdes a respeito da saturacdo
parcial de um conduite, que ocorre quando alguns segmentos deste conduite tornam-se saturados,
mas outros ainda possuem espaco suficiente para mais cabos. A Figura 3.6 demonstra um

exemplo de um conduite parcialmente saturado.
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Figura 3.6: Saturagdo parcial de um conduite.

Para tratar este problema, usa-se um processo adicional chamado divisdo de conduites que
transforma todos os conduites abertos em um conjunto de conduites fechados delimitados pelos

pontos de entrada dos cabos que os cruzam.

a. Ponto de entrada mais proximo Divide-se os conduites exatamente sobre o ponto de en-
trada, como visto na Figura 3.7a. Esta estratégia € simples e dé resultados precisos quando
ao comprimento dos cabos, mas pode gerar arestas excessivamente curtas, aumentando a

complexidade do grafo e o tempo de resolu¢do, sem grandes melhorias no resultado.

b. Ponto mais préximo com arredondamento Esta estratégia evita a criagdo de arestas curtas
procurando por extremidades de conduites a uma distancia inferior a uma distancia limite
indicada pelo usudrio. Se houver tal conduite, usa-se seu ponto de entrada sem a execucao
de um novo seccionamento, como visto na Figura 3.7b. Esta estratégia fornece uma boa
precisdo, mas € mais lenta que a anterior, pois também exige a busca por extremidades de

conduites.

c. Seccionamento em distancias constantes Esta estratégia secciona os conduites em interva-
los regulares com uma distancia especificada pelo usudrio, como visto na Figura 3.7c. esta
€ uma alternativa rdpida, pois ndo executa buscas por arestas existentes ou cdlculos de
pontos de entrada, mas pode criar conduites desnecessarios, isto €, segmentos de conduites
de cujas extremidades ndo parte nenhum cabo (ver a tltima linha de conduites da Figura

3.7¢).

3.3 Abordagem Computacional

A definicdo apresentada na Sec¢do 3.1 para o problema do roteamento de cabos em painéis
dificulta a representacdo computacional do problema, dada a interdependéncia das operacdes de

definicao de rotas e selecao dos cabos para cada interligacdo.
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Figura 3.7: Estratégias para seccionamento de conduites

Uma descri¢@o alternativa para o problema, mais natural em termos computacionais, €:
“dado um painel P com uma lista de interligacdes L; e uma lista de conduites L., inserir cada
interligacdo no painel, gerando os cabos necessdrios, através da rota mais curta disponivel em

uma ordem tal que o custo final da solu¢@o seja minimo”.

Esta nova abordagem divide o problema em um problema de sequenciamento (determinacao
da sequéncia ideal de inser¢do de interligacdes no painel) e outro problema de roteamento
(definicao dos cabos e das rotas 6timas para cada interligacdo). A cada novo cabo inserido,
atualiza-se o modelo do painel reduzindo o espago ocupado pelo cabo do espago disponivel nos

conduites percorridos.

Esta abordagem difere sutilmente da abordagem descrita na Secdo 3.1 quanto a determinacio
da otimalidade de uma solugdo candidata apresentada. Pode-se afirmar que a solucdo é 6tima,
independentemente da ordem de insercdo, se nenhum cabo foi desviado da rota mais curta
em func¢do da saturacdo de conduites. A afirmagdo contraria, porém, ndo € necessariamente

verdadeira.

3.4 Trabalhos Anteriores e Problemas Relacionados

O Problema do Roteamento de Cabos em Painéis Elétricos, conforme descrito na Se¢ao
3.1, ndo possui um paralelo na literatura. H4, porém, diversos problemas assemelhados que sdao

descritos a seguir.

Um problema de roteamento de cabos em instalagdes prediais e sua respectiva solucdo através
de algoritmos genéticos sdo descritos em (KLOSKE; SMITH, 1994). A configuracao adotada

para este problema € semelhante ao modelo simplificado descrito na Secdo 3.5.1. Em (MA
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et al., 2006) descreve-se um problema assemelhado, também resolvido através de Algoritmos

Genéticos.

Ha algumas semelhancas entre o roteamento de uma interligacao no Problema do Roteamento
de Cabos em Painéis Elétricos e a busca de caminhos em redes metabdlicas descrita em (DOOMS;
DEVILLE; DUPONT, 2005) e (PALACIOS; GEFFNER, 2002), que consiste em determinar
um caminho minimo restrito representado por uma sequéncia de reacdes quimicas envolvendo,
obrigatoriamente, um dado conjunto de moléculas. A rede metabdlica € representada na forma de
um grafo (Figura 3.8) e pode-se criar um paralelo entre este problema e a busca de um caminho
minimo para uma interligacdo elétrica passando, obrigatoriamente, por um dado conjunto de
terminais. Uma abordagem para este problema usando Programacdo em Ldgica por Restrigdes
no dominio dos grafos é descrita em (VIEGAS; AZEVEDO, 2007). A aplicacao desta técnica
no Roteamento de Cabos em Painéis Elétricos foi estudada, porém, a inexisténcia de restricoes
propagéveis no preenchimento dos conduites inviabiliza solugdes eficientes. A inexisténcia
destas restricdes também inviabiliza a aplicacdo desta técnica em instancias maiores do Problema

do Caixeiro Viajante, como descrito em (CASEAU; LABURTHE, 1997).

Exclusive pair of reactions

Figura 3.8: Problema das redes metabolicas. Fonte: (VIEGAS; AZEVEDO, 2007)

Os aplicativos CAE para a drea elétrica EPLAN Cabinet (EPLAN, 2009) e E3.series (ZUN-
KEN, 2009) possuem rotinas para roteamento de cabos parcialmente semelhantes ao problema

definido, porém, as técnicas empregadas ndo sdo descritas na literatura disponivel publicamente.
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A literatura também apresenta algumas classes de problemas de roteamento de cabos que
podem ser confundidos com o Problema do Roteamento de Cabos em Painéis Elétricos, mas
sdo fundamentalmente distintos. Sao exemplos: (1) o problema da construcdo de dutos de cabos
descrito em (VASKO et al., 2002), cujo objetivo € a determinacio de uma arvore geradora minima
restrita; (2) o problema do roteamento de cabos sobre estruturas descrito em (KABUL; GAYLE;
LIN, 2007), que implica na simulacao das propriedades mecanicas dos cabos e da sua interagao
com estruturas de suporte; e (3) o problema da geragao de arvores de conduites, como descrito

em (CONRU, 1994).

3.5 Roteamento de Cabos Simplificado

O modelo descrito na Secao 3.1 permite solucdes de alta qualidade, porém, sua elevada
complexidade torna necessario o estudo de modelos simplificados que permitam solug¢des

computacionais proximas a 6tima em tempo reduzido. Dois destes modelos foram estudados.

3.5.1 Modelo Simplificado I

Um primeiro modelo simplificado do Problema do Roteamento de Cabos em Painéis Elétricos
foi desenvolvido e descrito em (ITTNER; SA; SASSE, 2007) e ITTNER; SA; SASSE, 2009).

As principais mudangas em relacdo ao modelo completo, descrito na Secdo 3.1, sdo:

e Efetuar o roteamento usando uma lista de cabos previamente definida, ao invés de usar
a lista de interligacdes especificada na definicdo do problema. Esta simplificacdo dis-
pensa o algoritmo de determinar as sequéncias de interligacdo e reduz enormemente a
complexidade computacional do problema, porém exige a especificacdo dos cabos pelo
usudrio durante a elaboracdo do modelo para cada instancia do problema, que é uma
atividade onerosa e sujeita a erros, e impede o algoritmo de obter rotas mais curtas através

de mudancgas na ordem de conexao dos terminais de uma determinada interligagao.

e Usar apenas conduites do tipo fechado, com todos os cabos acessando-os pelas extremi-
dades. Essa simplificacdo resume a localizagdao dos pontos de entrada a uma busca pela

. Z. . z b . . . 1
extremidade de conduite mais préxima ao terminal, feita em tempo linear’, ao custo de

distor¢des na solugdo final, exemplificadas na Figura 3.9.

'Essa busca linear possui complexidade O(2n) para n conduites. Uma otimizago adicional, possivel quando

ha conjuntos com vdérios painéis acoplados, mas ndo implementada na solug¢do proposta, consiste em agrupar os
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Figura 3.9: Rota da Figura 3.5 distorcida pela auséncia dos pontos de entrada

Sem a complexidade causada pela geracdo da lista de cabos, uma solu¢ao para o modelo
simplificado pode trabalhar unicamente com a atribui¢c@o de rotas para cada cabo. Um cabo
percorrerd a rota mais curta entre os terminais de origem e destino, exceto se essa rota inviabilizar

a existéncia de rotas mais econdmicas para outros cabos por saturagdo dos conduites.

Descrito desse modo, o problema possui algumas semelhangas com o cldssico problema da
mochila: hd um recipiente de capacidade limitada (o grafo das canaletas) e diferentes objetos
(cabos) com custos distintos que precisam ser inseridos com aproveitamento 6timo do espago
disponivel. H4, porém, uma dificuldade adicional, inexistente no problema da mochila: o custo
de um cabo varia a medida que o problema evolui, ou seja, a medida que novos objetos sdao

inseridos, devido a saturacdo das canaletas.

Uma abordagem inicial para este problema usando um backtrack cronoldgico e uma técnica
de first-fail (ver Algoritmo 3.1) produziu bons resultados quando aplicada a uma instancia real
do problema (ITTNER; SA; SASSE, 2007). Pelo algoritmo proposto, cada cabo € roteado pelo
caminho mais curto disponivel no grafo dos conduites que, em seguida, tem seu espago disponivel
reduzido em funcdo da drea da secdo transversal externa do cabo; esse processo é chamado de

“encolhimento do grafo”.

conduites e terminais por painel e restringir a busca aos conduites localizados no mesmo painel do terminal.
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Algoritmo 3.1 Roteamento Simplificado I
1 Dados uma lista de cabos L,,, uma lista de terminais I;, uma lista de conduites L. e uma lista de nés

Ly;

» Classificar L,, em ordem decrescente em funcio do custo do cabo por unidade de comprimento;

3 Enquanto nenhuma solugao vélida for encontrada faca:

4+ Para cada cabo w € L,, faca:

5 Determinar os nds iniciais e finais no grafo de conduites, tal que as distancias
dist(Winicials Ninicial) € dist(w final, T final) sejam minimas;

6 Determinar o conjunto L., com os conduites de L. com espago interno livre suficiente para a

passagem do cabo w;

7 Determinar o caminho minimo 7, entre 0s n6S Ninjcial € N final de Ly, ;
8 Atualizar o espacgo disponivel nos conduites de L,, de acordo com 7y,;
9 Determinar o custo da ligagao, tal que:

Clig = Cunit X (dist(Winicials Ninicial) + compr(ry) + dist(W finat, N final))
o fim-para
1" Calcular o custo total da solucdo obtida;
12 Finalizar se a solugdo for valida; Caso contrario, permutar L,,;

i3 fim-enquanto

3.5.2 Modelo Simplificado II

O segundo modelo simplificado para o Problema do Roteamento de Cabos em Painéis Elétricos
remove a restricao a inexisténcia de conduites do tipo aberto, mas mantém a limitagdo do
roteamento a cabos previamente definidos. Um estudo detalhado deste modelo € descrito em

(ITTNER; SA; SASSE, 2008).

Para a solucao deste problema, adiciona-se uma etapa de pré-processamento responsavel
por tratar os conduites abertos, aplicando o método de seccionamento em distancias constantes

descrito na Se¢do 3.2, uma mudanga refletida no Algoritmo 3.2.

As solugdes geradas por este modelo sdo superiores em qualidade as geradas pelo Modelo
Simplificado I, dada a menor distor¢do nas rotas dos cabos. Um exemplo comparativo desta
distor¢do, para diversos valores de seccionamento, € exibido na Figura 3.10. Deve-se notar,
entretanto, que o nimero mais elevado de nds e arestas nos grafos gerados pela etapa de

seccionamento de conduites aumenta o tempo de processamento da solucao.
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(a) Modelo I (b) Modelo II, 100 mm

e

(c) Modelo II, 50 mm (d) Modelo II, 10 mm

Figura 3.10: Comparagao entre a distorcao das rotas provocada pelos Modelos Simplificados I e

II, com diversos valores de seccionamento, para a mesma instancia do PRCPE
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Algoritmo 3.2 Roteamento Simplificado II
1 Dados a lista de cabos L,,, a lista de terminais L, a lista de conduites L., a lista de nés L,, € um

comprimento minimo de um conduite ,,;y,;
> Para cada conduite aberto ¢ € L. com comprimento(c) >l faca:
3 Criar um conjunto de conduites fechados L/, tal que comprimento(c’) < V¢ € L. e a
concatenagdo de [L[, ... L; ] = ceinseri-loem L.;

4 Remover c de L.;

s fim-para

¢ Classificar L,, em ordem decrescente de acordo com o custo unitario por unidade de comprimento do

cabo;

7 Enquanto nenhuma solucgéo vélida for encontrada faca:

s  Para cada cabo w € L,, faca:

9 Encontrar, no grafo, os nds de inicio e fim para os quais as distncias dist(Winicial, Minicial) ©
dist(W finals M final) S€jam minimas;

10 Determinar o conjunto L/, contendo os conduites de L. com espago interno suficiente para o
cabo w;

1 Encontrar o caminho minimo r., entre 0s n0s Nnicial € N final de L;

2 Atualizar o espago disponivel no conduite L,, conforme r,,;

13 Determinar o custo da 1ota crotq = Cunitario X (diSt(Winicial, M fim) + comprimento(ry,) +
diSt(winiCial ) nfinal))

4 fim-para

15 Determinar o custo total da solugdo atual;

16 Finalizar o programa se uma solucio for encontrada; Caso contrario, permutar L,,;

17 fim-enquanto
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3.6 Resumo do Capitulo

O Problema do Roteamento de Cabos em Painéis Elétricos consiste em determinar o conjunto
de cabos e rotas de cabos para a execuc¢do das ligacdes elétricas entre os componentes de um
painel a um custo minimo, respeitando as limitacdes e exigéncias inerentes ao processo. Os dados
de entrada do problema sdo: os componentes e terminais conectados, os caminhos disponiveis
para os cabos (usando uma definicdo generalizada de conduite), a lista de interligagcdes entre os

terminais e 0os dados dos condutores usados.

A complexidade do processo deriva principalmente da necessidade de determinar a ordem
6tima de conexao dos terminais (um tipo especifico de Problema de Roteamento de Veiculos)
e da saturacdo dos conduites (uma variagdo do Problema da Mochila). Conduites do tipo
aberto adicionam o problema da saturacdo parcial, que deve ser tratada por uma etapa de pré-

processamento.

Uma formulacio alternativa do problema, que permite dividi-lo em etapas de sequenciamento

e roteamento, € usada como base para a implementagdo computacional descrita no Capitulo 4.
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4 Algoritmos e Implementacao

Este capitulo apresenta diversos algoritmos desenvolvidos para o tratamento computacional do
Problema do Roteamento de Cabos em Painéis Elétricos, conforme definido no capitulo anterior.
A Secdo 4.1 descreve trés algoritmos propostos para a etapa de inserc@o de interligacdes e a Secdo
4.2 descreve trés outros algoritmos desenvolvidos para a etapa de roteamento. A implementacao

destes algoritmos € descrita na Sec¢do 4.3.

4.1 Algoritmos para a Etapa de Insercao de Interligacoes

A etapa de insercdo de interligagcdes consiste em determinar a sequéncia 6tima de inser¢ao
de interligacdes no grafo de painel conforme a defini¢do da Se¢do 3.3, chamar um dos algoritmos
para solugdo da etapa de roteamento (Se¢do 4.2) para gerar a lista de cabos e rotas para cada
interligacdo e, por fim, inserir os cabos gerados no grafo do painel, atualizando seus atributos.

As trés abordagens desenvolvidas para esta etapa sdo descritas nas Se¢des 4.1.1,4.1.2 e 4.1.3.

4.1.1 Insercao Heuristica Simples

O algoritmo de Insercao Heuristica Simples (IHS) foi desenvolvido para tratar as configuracdes
mais comuns encontradas em painéis elétricos industriais, ponderando a possibilidade de obten-
¢do rapida de boas solugdes nas instancias mais comuns com a possibilidade de execu¢do em
tempo exponencial no pior caso. Este algoritmo pode ser classificado como uma aplicacdo de um
backtrack cronoldégico. A primeira versdo deste algoritmo foi desenvolvida para tratar as versdes

simplificadas do PRCPE descritas nas Segdes 3.5.1 € 3.5.2.

O funcionamento do algoritmo pode ser resumido em: (1) classificar a lista de interligacdes
em ordem decrescente em fun¢@o do custo do cabo designado para cada interligacdo, (2) chamar
um algoritmo da etapa de roteamento para determinar o caminho minimo para este cabo conforme
o estado atual do grafo do painel e (3) inserir os cabos gerados no grafo, reduzindo o espaco
disponivel nos conduites conforme a drea da secdo transversal externa do cabo recém-inserido.
A inser¢do das interligagdes subsequentes na fila de insercao € feita conforme este novo estado

do grafo. Caso, em qualquer momento, ndo seja possivel inserir algum cabo devido a falta de
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espaco nos conduites (saturacdo), o algoritmo descarta a solugdo atual, permuta a lista de cabos e

reinicia o processo.

Algoritmo 4.1 Fun¢des de permutagdo para inser¢do heuristica simples
local function permute(list, 1)
if #list == i then
—— Memoriza o estado da co-rotina e devolve o resultado
coroutine.yield(list)

else
—-— Permuta os elementos da lista recursivamente
for § = i, #list do
list[i], list[j]
permute (1list, i+1)
list[i], list[j] =
end
end

list[j], list[i]

list[j], list[i]

end

—-— Cria um iterador para as permutacgdes da lista encapsulando
—-— chamadas a funcdo ‘permute’ em uma co-rotina.
local function permutations(list)
return coroutine.wrap (function ()
permute (1list, 1)
end)
end

A consequéncia mais notdvel da aplicacdo deste algoritmo € a atribui¢do das rotas mais
curtas disponiveis as interligagcdes que exigem os cabos mais caros, minimizando o custo da
fiagdo do painel. O algoritmo, porém, ndo garante a obtenc¢do da configuracido 6tima para o
painel na presenca de conduites saturados. A permutacdo da lista de interligacdes s6 € feita
caso a saturagdao de um ou mais conduites impeca a obten¢c@o de uma rota, ainda que nao-6tima,
entre dois terminais. Logo, a aplicacdo deste algoritmo € justificada pela baixa probabilidade de
saturagc@o dos conduites nas instancias mais comuns do Problema do Roteamento de Cabos em

Painéis Elétricos onde, por critério de projeto, os conduites sao dimensionados com folgas.

No protétipo desenvolvido, este algoritmo foi implementado através de uma funcio de
ordenacdo trivial que gera uma fila de interligacdes a partir da lista de interligacdes presente
no modelo do painel e um iterador que chama as fungdes de permutacdo desta fila listadas no

Algoritmo 4.1, codificado em Lua.
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4.1.2 Insercao com First Fail

O algoritmo de Insercdo com First Fail (IFF) é uma versdo aperfeicoada do algoritmo de
Insercao Heuristica Simples desenvolvida para tratar eficientemente alguns casos mais comuns
de saturacdo de conduites pela aplicacdo do conceito de first fail, isto é, a tentativa de antecipacao

das condic¢des de falha durante a solucdo do problema.

O funcionamento do algoritmo € similar a Inser¢do Heuristica Simples porém, caso a
inser¢do de um cabo no grafo seja interrompida pela saturagdo de um ou mais conduites, a
interligacao responsavel pela falha € movida para o inicio da fila de insercao, uma propriedade
que serd mantida nas iteragdes futuras. Como, na primeira permutacao subsequente, a interligacao
responsavel pela falha € inserida em um grafo “vazio” (isto é, ndo modificado pela insercdo de
nenhum outro cabo), a ocorréncia de uma nova falha nesta mesma interligacdo € a indicacao
clara de um modelo intratdvel, possivelmente em funcdo de uma falha de projeto. Neste caso a

execucdo do algoritmo € finalizada com a indicagdo do erro.

As caracteristicas deste algoritmo sdo semelhantes as do algoritmo de Inser¢do Heuristica
Simples, com a adi¢do de duas vantagens: (1) a possibilidade de recuperagdo de falhas triviais em
tempo polinomial e (2) a capacidade de identificar alguns modelos intratdveis imediatamente apds
a ocorréncia de uma falha. A aplicacdo de um algoritmo com estas propriedades ¢ justificada
pelas caracteristicas das instancias mais comuns do Problema do Roteamento de Cabos em
Painéis Elétricos encontradas em aplicacdes industriais, onde apenas alguns trechos de conduites

sdo sujeitos a saturacao.

A implementagao deste algoritmo no protétipo € feita através de um “permutador com
rolagem”, listado no Algoritmo 4.2, que integra-se ao iterador apresentado no Algoritmo 4.1. O
tratamento das falhas € feito através de uma chamada ao método roll, que receberd o indice da

interligacdo responsavel.

4.1.3 Insercao por Algoritmos Genéticos

O algoritmo de Insercdo por Algoritmos Genéticos (IAG) foi desenvolvido para tratar instancias
especificas do Problema do Roteamento de Cabos em Painéis Elétricos onde exige-se a otimizac¢ao
do custo da fiacdo em um painel com muitos conduites saturados e de instancias vidveis que nao

sdo eficientemente tratadas pelos algoritmos anteriores.
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Algoritmo 4.2 Permutador com rolagem para a estratégia first fail
1 local function RollPermutator (list)

2 local o = {

3 list = 1list,

4 permutations = permutations(list)

5 }

6 -— ‘Rola’ a lista de permutacgdes, movendo o elemento indicado
7 —-— para a primeira posigdo e marca a flag de rolagem.

8 o.roll = function(self, n)

9 local t = self.list[n]

10 table.remove (self.list, n)

1 table.insert (self.list, 1, t)

12 self.rolled = true

13 end

14 —— Cria um iterador para as permutacdes da lista

15 o.next = function(self)

16 return function ()

17 if self.rolled then

18 —-— Se a lista foi ‘rolada’ por uma chamada anterior
19 -— ao método ‘roll’, limpa a flag de rolagem e
20 —-— retorna a lista atual.

21 self.rolled = false

2 return self.list

23 else

2 —-— Retorna uma permutacdo convencional da lista.
25 return self.permutations ()

26 end

27 end

28 end

29 return o

3 end
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A geracdo da fila de inser¢@o na etapa de inser¢do de interligagdes ¢ um problema de sequen-
ciamento para o qual algoritmos genéticos sdo frequentemente empregados. Este problema foi
abordado usando algumas convengdes aplicadas ao Problema do Caixeiro Viajante: a codificagdo
cromossOmica da lista de interligacdes € uma lista semelhante a usada na representagdo por
caminhos para o PCV, adota-se o Operador PMX (Partially Mapped Crossover, Se¢do 2.5.2.1)
como operador de crossover, o Swap-Mutate (Se¢ao 2.5.3.1) como operador de mutagdo e a

Selecao por Truncamento (Secao 2.5.1.2) como operador de selecao.

A funcao de fitness do algoritmo genético € listada no Algoritmo 4.3. A fim de permitir
o aproveitamento de trechos vidveis do cromossomo de solugdes invidveis, esta func¢ao foi
projetada para lidar simultaneamente com solucgdes vidveis e invidveis. Para isto, o fitness f(S)

do individuo é dado por

M — custo(S) Se a solugdo for vidvel
£(S) = @.1)

0—1 Se a solugao for invidvel

onde custo(S) é a fun¢do do custo da solugdo candidata S, M é um nimero real suficientemente
grande (superior ao maior custo possivel para a instancia do problema) e ¢ € o indice da primeira
interligacdo que ndo pdde ser inserida no painel em fun¢do da saturagdo dos conduites. A op¢ao
pela selecdo por truncamento (Secdo 2.5.1.2) como operador de sele¢do para o AG € outra
consequéncia desta decisdo: na sele¢do por truncamento, os individuos sdo classificados em
funcdo do seu fitness e escolhe-se determinada porcentagem dos melhores colocados como
progenitores das geragdes futuras. No contexto do PRCPE isto significa que as n melhores

solugdes, validas ou ndo, serdo adotadas para a proxima geracao.

A escolha destes trés operadores transforma o algoritmo resultante em uma aplicagdo
particular do Breeder Genetic Algorithm ndo distribuido (Secdo 2.5.4). No protétipo desenvolvido
para os testes, o algoritmo genético foi implementado em uma biblioteca independente intitulada
GALILEO (Genetic Algorithm Library for Intelligent Electrical Optimization, ver Anexo II),

chamada pelo aplicativo de roteamento.

4.2 Algoritmos para a Etapa de Roteamento

A etapa de roteamento € responsdvel por definir um conjunto de cabos para uma dada
interligacdo e definir sua rota no grafo do painel pelo menor caminho disponivel. As interligacdes

contendo apenas dois terminais (aqui denominadas interligacdes ponto-a-ponto) podem ser
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Algoritmo 4.3 Func¢do objetivo para solucido com algoritmos genéticos

local function obj(chrom)
local queue = { }
—-— Inicializa a fila de insercdo com dados do cromossomo.
for i, j in ipairs(chrom) do

queue[i] = model.conns|[j]
end
—— Roteia; ‘cables’ é 'nil’ se nao houver solugédo viavel.
local cables, failedndx, failedconn = route_conn_list (

queue, model.conduits, model.terminals,
model .nodes, model.cabletypes)
if cables then
—-— H& uma solugdo viédvel, calcula o fitness em funcgdo do
—-— custo total da solucao.
return maxcost - get_solution_cost (model, cables), cables
else
—— N&o hé& solucéo vidvel, calcula o fitness em funcéao
—— do numero de interligacgdes inseridas com sucesso.
return —-#model.conns + failedndx, nil
end

roteadas trivialmente usando um algoritmo de caminho minimo — o protétipo desenvolvido usa o
Algoritmo de Dijkstra (DIJKSTRA, 1959) —, porém, para todos os demais casos hd a necessidade
de determinar a sequéncia de conexdo dos terminais € o caminho minimo entre cada par de
terminais, um problema equivalente a um Problema de Roteamento de Veiculos (PRYV, Sec¢ao 2.3).

As Secoes 4.2.1,4.2.2 e 4.2.3 descrevem trés algoritmos adotados para lidar com estes casos.

4.2.1 Roteamento por Busca Exaustiva

O Roteamento por Busca Exaustiva (Ex) consiste em gerar todas as sequéncias de conexao
Unicas possiveis para uma dada interligacdo e determinar os caminhos minimos entre cada par
de terminais usando o Algoritmo de Dijkstra. Dada a equivaléncia, em termos elétricos, entre
um dado caminho e seu inverso, este algoritmo precisa avaliar apenas a metade das permutagdes
possiveis para a lista de terminais. Apds a avaliacdo das permutagdes, seleciona-se o caminho

mais curto.

Este algoritmo possui tempo de execucdo exponencial (complexidade O (%') para n termi-
nais), logo, ndo € aplicdvel para interligagdes com mais de uma dezena de terminais. Entretanto, a
capacidade do algoritmo de determinar a solucdo 6tima para uma interligacao torna-o interessante

para instancias menores.
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4.2.2 Roteamento por Busca Gulosa

O Roteamento por Busca Gulosa usa a heuristica gulosa do vizinho mais proximo para determinar
uma rota aceitdvel, ainda que ndo necessariamente 6tima, entre um conjunto de terminais em

tempo linear. O funcionamento do algoritmo pode ser resumido a:

e Dada uma interligacdo, elaborar uma matriz de conectividade contendo todas as rotas mais
curtas tnicas entre todos os terminais envolvidos. Esta etapa exige n?/2 execugdes do

Algoritmo de Dijkstra para os n terminais da interligagao;

e Selecionar os terminais mais distantes entre si como os terminais inicial e final da interli-

gacao;

e Partindo do terminal inicial, escolher o terminal de destino imediatamente mais préximo.

Repetir o processo até atingir o terminal final.

Embora este algoritmo seja incapaz de garantir a rota 6tima para uma interligacao, sua
aplicacdo € justificada pelo tempo de execucao reduzido unido a distribui¢ao caracteristica dos
componentes em certas instancias praticas do Problema do Roteamento de Cabos em Painéis

Elétricos e as possibilidades de otimizacdo da implementacao.

A implementacdo deste algoritmo desenvolvida para o protétipo avaliado usa algumas
técnicas de programacao dindmica e reaproveitamento de resultados anteriores — memoization,
conforme (CORMEN et al., 2001) — para minimizar, quando possivel, o tempo consumido em

execugdes do Algoritmo de Dijkstra.

4.2.3 Roteamento por Colonias de Formigas

A eficiéncia da Otimizagdo por Coldnias de Formigas (ACO) no tratamento do Problema do
Caixeiro Viajante (ver Se¢do 2.4) torna esta técnica uma candidata natural para aplicacao na
etapa de roteamento do Problema do Roteamento de Cabos em Painéis Elétricos, especialmente

quando deseja-se encontrar uma solu¢@o 6tima para instancias intrataveis pela Busca Exaustiva.

Para a aplicacdo desta técnica na determinacdo das melhores rotas para uma interligacao,
adotou-se o algoritmo MAX-MZIN Ant System, cuja superioridade relativa no tratamento do
PCV ¢ indicada pela revisao da literatura disponivel (Se¢do 2.4.4). A variante adotada usa o

critério de deposicdo de feromonio pela melhor formiga de cada iteracdo e usa, como condi¢des
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de parada, a obtencdo de um nimero limite de iteracdes ou a estagnacdo da melhor solucio por

um determinado nimero de iteragdes.

A primeira etapa da aplicagdo do MM AS a uma interligagdo consiste em converter o
problema da conexd@o de terminais para uma instincia equivalente do Problema do Caixeiro
Viajante. Isto € feito através da elaboragdo de uma matriz de rotas minimas semelhante a usada
no algoritmo de Busca Gulosa e a aplicacdo do algoritmo para a determina¢do de um caminho
fechado entre todos os terminais envolvidos, isto &, a interligacdo entre os terminais na forma
de um ciclo sem terminais inicial e final. Para a determinacdo destes terminais, abre-se o ciclo
gerado de forma tal que os terminais mais distantes entre si tornam-se os terminais inicial e final,

garantido, consequentemente, uma rota de custo minimo.

Uma implementagdo do MM AS foi escrita especialmente para o protétipo desenvolvido,
de modo a permitir algumas otimizacdes especificas para esta aplicagdo (especialmente no
tratamento das matrizes de conectividade do grafo do painel). Algumas técnicas de memoiza-
tion aplicadas ao roteamento por Busca Gulosa também sao aplicadas a implementacado deste

algoritmo.

4.3 Implementaciao do Protétipo

Alguns critérios precisam ser considerados para a implementagdo dos algoritmos propostos
em uma plataforma computacional, a exemplo da definicdo dos formatos de dados de entrada
e das ferramentas de tratamento dos modelos dos painéis. As Secdes 4.3.1,4.3.2,4.3.3e4.3.4
descrevem estas consideragdes e as ferramentas de desenvolvimento adotados para a programagao

de um protétipo aplicando os algoritmos descritos nas se¢des anteriores.

4.3.1 A Linguagem de Programacao Lua

Os algoritmos de roteamento descritos foram implementados em Lua (IERUSALIMSCHY;
FIGUEIREDO; CELES, 1996). Esta linguagem foi escolhida em fun¢do de um compromisso

entre a agilidade de programacdo, velocidade de execugdo e consumo de recursos.

Lua € uma linguagem de programacao interpretada a partir de bytecode em uma mdaquina
virtual baseada em registradores e largamente aplicada como linguagem de extensao e scripting.

A linguagem possui tipagem dindmica, gerenciamento automatico de memoria por coletor de
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lixo (garbage collector) e recursos particularmente uteis para descri¢do de dados e algoritmos
(IERUSALIMSCHY; FIGUEIREDO; CELES, 1996). Ha também um compilador just-in-time
disponivel para a plataforma x86 (PALL, 2009).

4.3.2 Linguagem de Descricao dos Modelos

A linguagem Lua também & usada para descri¢ao das instancias do problema, o que permite
usar os recursos procedurais disponiveis para modelar os painéis, listas de cabos e bibliotecas
de componentes. Esta caracteristica € especialmente vantajosa para componentes complexos
cuja definicdo, por meio de uma linguagem de configuragdo mais simples, seria excessivamente

trabalhosa para o usudrio.

O uso de uma linguagem de programacdo computacionalmente completa para descricao de
dados cuja origem ndo €, necessariamente, confidvel para o usudrio traz riscos de seguranga,
como a execug¢do de codigo nocivo. Para mitigar estes riscos, o prototipo implementado executa
os arquivos de dados em uma sandbox que impede acesso ao ambiente global do interpretador
Lua, oferecendo apenas as constru¢des basicas da linguagem e algumas fung¢des tteis para a

descri¢ao dos modelos.

Um exemplo da sintaxe usada nos arquivos de modelos de painéis € exibido no Algoritmo
4.4. Cada modelo deve retornar uma tabela com os campos nodes, relacionando o numero de
um né do grafo de conduites a sua posicao no espaco do painel, conduits, listando os dados dos
conduites do painel (n6s iniciais e finais, a drea da secdo transversal e o tipo de conduite (aberto
ou fechado), terminals, relacionando o nome de um terminal de ligagc@o a sua posicao no espago
do painel, cabletypes, relacionando o nimero de um tipo de cabo aos seus dados (descri¢ao,
area da secdo transversal externa e custo) e conns, listando os dados das conexdes do painel

(lista de terminais conectados e tipo de cabo usado para a conexao).

Os modelos de painéis reais sdo mais complexos que o exemplo apresentado e sua descricao

€ notavelmente mais trabalhosa. Duas possiveis solu¢des para este problema sao:

e Usar as construgdes procedurais da linguagem para modularizar a descricao do painel atra-
vés de fungdes, iteracdes e chamadas a bibliotecas de dados externas, como demonstrado

no modelo do painel PA1 (descrito na Secdo 5.2.1 e listado no Anexo I);

e (Caso o painel possua um projeto em CAD, gerar o arquivo do modelo automaticamente a
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Algoritmo 4.4 Exemplo minimo de um modelo de painel

1 return {

2 nodes = {

3 [11 = | 0, 0, 01},

4 [2] = { 400, 0, 0 1},

5 [3] = { 0, 100, O 1},

6 (4] = { 400, 100, 0O 1},

7 [5] = { 0, 200, 0 1},

8 [6] = { 400, 200, O }

9 by

10 conduits = {

11 { £f=1, t =2, s = 2500, o = true },
12 { £ 3, t 4, s = 2500, o = true },
13 { £ 5, t 6, s = 2500, o = true },
14 { £f=1, t = 3, s = 2500, o = false },
15 { £f=3, t =5, s = 2500, o = false },
16 { £ =2, t =4, s = 2500, o = false },
17 { £f=4, t = 6, s = 2500, o = false }
18 by

19 terminals = {

20 ["Q1l:1"] = { 30 30, 20 1},

21 [("Q1:2"1 = { 30, 70, 20 1},

b2 ["K1:A1"] = { 30, 120, 60 },

23 ["K1:A2"] = { 30, 180, 60 3},

2 ["P1:0"] = { 290, 30, 10 1},

25 [("P1:1"] = { 300, 30, 10 1},

26 ["P1:2"] = { 330, 30, 10 1},

27 ["P1:3"] = { 330, 80, 10 }

28 by

29 cabletypes = {

30 [1] = { name = "1,0 CZ", es = 2, cost = 0.5 }
31 by

32 conns = {

3 { terms = { "Q1:1", "K1:Al1" }, ctype =1 },
34 { terms = { "P1:1", "Pl:2", "P1:0" }, ctype =1 }

35

36
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partir dos dados extraidos do projeto por um plug-in especialmente desenvolvido para o
sistema em questdo. Esta técnica foi usada para gerar o arquivo de dados do painel PA3

(ver Sec¢do 5.2.3).

4.3.3 Visualizacao dos Modelos dos Painéis

Os resultados do roteamento dependem da corretude do modelo do painel, cuja verificagdo é
relativamente complexa e trabalhosa. Para facilitar esta atividade, o protétipo inclui um recurso
para visualizacdo do arranjo espacial dos conduites, nos e terminais (Figura 4.1). O visualizador
também foi desenvolvido em Lua e usa uma biblioteca de bindings para acesso a fungdes da API
grafica OpenGL. A interface de usudrio possui recursos para controle da exibi¢do de conduites,

terminais e nds e operagdes de zoom, translacao e rotacao.

- Cabli Fe view
[ route view

Figura 4.1: Visualizador de Modelos de Painéis

4.3.4 Funcoes e Recursos Auxiliares

Os algoritmos genéticos e de otimizacdo por colonias de formigas usam valores aleatérios para a
composi¢do de populacdes e selecdo, que podem ser marginalmente afetados pela randomicidade
da sua funcdo geradora (MAUCHER, 2009). A fim de minimizar esta distor¢ao, o protétipo desen-

volvido usa uma implementagio do algoritmo Mersenne twister, com periodicidade de 219937 — 1
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(MATSUMOTO; NISHIMURA, 1998), fornecida pela biblioteca “Irandom” (FIGUEIREDO,
2009). O gerador de nimeros pseudoaleatdrios da biblioteca padrdao C, disponivel nativamente

no interpretador Lua, s6 é usado caso a “lrandom” ndo esteja disponivel.

Alguns testes, como os listados na Secao 5.1, exigem medi¢des do tempo de execugdo de
trechos especificos do codigo do protétipo. A funcdo os.time () da biblioteca padrao Lua
€ usada para totalizar o tempo de CPU empregado no intervalo de cédigo selecionado, uma
abordagem que desconsidera o tempo consumido em outros processos em execu¢do no sistema,

minimizando eventuais distor¢des'.

4.4 Resumo do Capitulo

O Problema do Roteamento de Cabos em Painéis Elétricos pode ser dividido em duas etapas
distintas para fins de implementagdo computacional: a etapa de inser¢do de interligacdes e a

etapa de roteamento. Esta divisdo permite a combinag@o de algoritmos distintos para cada tarefa.

A etapa de insercdo de interligacdes pode ser tratada através de um algoritmo de Insercdo
Heuristica Simples (IHS), uma estratégia geradora de permutagdes por backtracking, e uma versao
aperfeicoada para aumentar a efici€ncia na recuperacao de falhas de insercdo pela aplicacao
da estratégia first fail, denominada Insercao com First Fail. Algoritmos Genéticos podem ser
aplicados a esta etapa, de forma a permitir o tratamento de instancias nao-triviais e fortemente

saturadas.

A etapa de roteamento de interligagdes consiste em uma variante do Problema de Roteamento
de Veiculos. Pode-se tratar instancias reduzidas com uma busca exaustiva que, porém, nao
pode ser aplicada a instancias maiores devido a sua ordem de complexidade exponencial. Para
tais casos, pode-se aplicar uma busca gulosa com ordem de complexidade linear, porém, esta
estratégia € incapaz de garantir uma solucdo 6tima. Como uma estratégia ponderada entre estes

dois extremos, pode-se em aplicar um algoritmo de Otimizagdo por Colonias de Formigas.

Um protétipo foi desenvolvido para aplicar estes algoritmos em instancias praticas. Os testes

com este aplicativo sdo descritos no proximo capitulo.

'A medicdo precisa do tempo de execucdo de processos em um sistema operacional multitarefa é particularmente
complexa. Uma descri¢@o detalhada das dificuldades e medidas corretivas é encontrada no cap. 9 de (BRYANT;

O’HALLARON, 2002).
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5 Testes e Resultados

Este capitulo apresenta os testes realizados com a solucao proposta no capitulo anterior usando
instancias do problema baseadas em modelos artificiais (Secao 5.1) e praticos (Secdo 5.2). A

avaliacdo dos resultados obtidos € apresentada na Secdo 5.3.

Todos os testes descritos foram executados em um computador pessoal com processador
Intel Core 2 Duo T7100, com dois nicleos de processamento a 1,80 GHz, 2 GiB' de memoria
RAM e 2 MiB de memoria cache, executando um sistema operacional Linux com kernel 2.6.31
executando em modo 32 bits. Todos os testes foram executados de forma controlada de modo a

minimizar a influéncia de fatores externos sobre os resultados obtidos.

5.1 Testes com Modelos Artificiais

Os testes com modelos artificiais avaliam caracteristicas conhecidas dos algoritmos de
insercdo de cabos e roteamento usando instancias minimas necessarias para representa-las de
forma isolada. Estes modelos ndo representam painéis reais, mas podem ser encontrados como
subproblemas de muitos painéis tipicos. As Se¢des 5.1.1, 5.1.2 e 5.1.3 descrevem testes com trés

modelos desta classe.

5.1.1 Modelo PB1

O teste PB1 objetiva avaliar o comportamento dos algoritmos de roteamento na minimizacao da
sequéncia de conexao de interligacdes com mais de dois terminais, uma ocorréncia muito comum
em painéis reais. Como este procedimento é uma especializacdo do Problema do Caixeiro
Viajante, espera-se que a relacdo entre o nimero de terminais € o tempo de execugdo seja
exponencial para a busca exaustiva e linear para o algoritmo guloso, com a otimizacdo por

colonia de formigas situando-se em uma posi¢ao intermedidria.

O modelo desenvolvido para este teste (Figura 5.1) é composto por uma tnica régua X1 com

'Neste documento, usa-se 0s prefixos bindrios definidos pelas normas IEC 60027-2 (2000), IEEE 1541-2002 e
ISO/IEC 80000 (2008) para desambiguar grandezas multiplas de 1000 e 1024, tal que 1 KiB equivale a 1024 B ou
1,024 KB.
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20 bornes e uma canaleta, mapeada como um conduite do tipo aberto, paralela a régua. Para
evitar a influéncia de outros fatores, os Gnicos terminais existentes no modelo sdo os bornes de
X1, ha apenas um tipo de cabo e a se¢do transversal da canaleta € suficientemente grande para

evitar a saturacgao.

O circuito elétrico do modelo possui 18 interliga¢des, cada uma possuindo entre trés a 20
terminais. A primeira interliga¢do conecta os bornes [ 1,2, 3 ] darégua X1, a segunda interligacdo
conecta os bornes [ 1, 2, 3, 4 ], e assim sucessivamente até a 18* interligacdo conectando os
bornes [ 1, 2, ..., 19, 20 ]. A participacdo do mesmo terminal em mais de uma interligacdo nio
¢ comum em projetos praticos (exceto quando este terminal é uma barramento), porém, esta

situacdo ndo € restrita pelos algoritmos de roteamento e ndo afeta os resultados.

(1 2]

| X1 |

Figura 5.1: Modelo PB1

O procedimento de teste consiste em medir o tempo de execugdo da etapa de roteamento
(desconsiderando o tempo empregado para a preparacdo do interpretador Lua, carregamento dos
dados, seccionamento de conduites, etc.) para cada uma das interligacdes usando os algoritmos de
busca exaustiva, busca gulosa e otimizacao por colonia de formigas. Para minimizar as distor¢des
provocadas por eventuais imprecisdes nas medidas, considera-se a média dos tempos medidos

em cinco execucdes de cada algoritmo.

O grafico da Figura 5.2 apresenta os resultados obtidos, com o niimero de terminais repre-
sentado no eixo horizontal, o tempo de execug@o no eixo vertical e os algoritmos busca exaustiva
(Ex), busca gulosa (BG) e otimizacdo por coldnia de formigas MM AS (ACO) representados,
respectivamente, pelas curvas tracejada, continua e pontilhada. Os tempos de execucio inferiores
a granularidade das medicdes sdo indicados como zero e o teste com a busca exaustiva foi limi-
tado a oito terminais. O algoritmo de otimizacdo por coldnia de formigas foi configurado para
usar uma populacao de duas formigas por terminal na lista de interligacdo, peso da quantidade de
feromdnio o = 1, peso da fun¢do heuristica § = 2, fator de evaporagdo do feromonio 7., = 0,05,
taxa de incremento da trilha de feromoénio 7;,.. = 5/1 (onde [ € o comprimento total da rota),
concentracdo de feromodnio limitada entre 0 minimo 7,,;, = 0,01 € maximo 7,,,,, = 2 €, como
critérios de parada, adotou-se o limite maximo de 100 iteracdes ou estagnacdo da melhor solug¢ao

por 20 iteragoes.
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Figura 5.2: Tempos de execucdo para o Modelo PB1

5.1.2 Modelo PB2

O teste PB2 objetiva avaliar o comportamento dos algoritmos de insercdo de interligagdes na
deteccdo de solugdes invidveis e tratamento da saturacdo dos conduites. Estas situagdes sao
comumente encontradas em painéis reais com conduites subdimensionados, que demandam
a busca de rotas alternativas para permitir a execucdo de algumas interligacdes. Dadas as
caracteristicas do problema, espera-se que o algoritmo de inser¢do com heuristica simples
demore a encontrar uma solugdo vidvel, o algoritmo de insercao heuristica com first fail encontre-

a rapidamente e o algoritmo genético encontre-a em um tempo intermedidrio.

O modelo desenvolvido para este teste € exibido na Figura 5.3. O projeto possui quatro com-
ponentes (Al, A2, A3 e A4), com terminais de ligacao localizados na parte superior, dispostos
entre as canaletas. O circuito elétrico possui 10 interligagdes: cinco entre terminais dos compo-
nentes A2 e A3 usando cabos com custo de R$0,50/m e cinco entre terminais dos componentes

Al e A4 usando um cabo com custo de R$1,00/m e as canaletas foram dimensionadas para

permitir a passagem de apenas seis cabos em qualquer segmento.

A configuracdo peculiar deste modelo ndo permite uma solugdo trivial, pois a passagem dos
cabos mais caros interligando Al e A4 pelo caminho mais curto (1-2) impedird a montagem do
painel, pois ndo havera espaco suficiente nesta canaleta para todos os cabos que interligam os
componentes A2 e A3 e que nao admitem rotas alternativas. A solucdo 6tima consiste em passar

os cinco cabos interligando os componentes A2 e A3 e um dos cabos interligando Al e A4 pela



5.1 Testes com Modelos Artificiais 75
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Figura 5.3: Modelo PB2

canaleta 1-2 e os outros quatro cabos entre Al e A4 pelo caminho 1-3—4-2.

O procedimento de teste consiste em executar o roteamento usando os algoritmos de inser-
¢do heuristica simples (HS), insercdo heuristica com first fail (FF) e insercdo com algoritmo
genético (AG) e comparar os resultados obtidos e o tempo de execucdo total. Como todas as
interligacdes envolvem apenas dois terminais cada, ndo hé necessidade de determinar a sequéncia

de interligacdo, inexistindo qualquer influéncia dos algoritmos da etapa de roteamento.

Tabela 5.1: Parametros para o algoritmo genético

Parametro Valor
Tamanho da populagao 20 individuos
Ponto de corte (¢;) 50%

Probabilidade de mutagdo (p,,,) 0,05

Critérios de parada Limite de 100 geracdes

Estagnacao da melhor solug@o por 20 geracoes

A Tabela 5.1 descreve os parametros de configuracdo do algoritmo genético para a execucao
dos testes. Os tempos foram medidos através do comando t ime do Linux e incluem o periodo
necessdrio para carregar o interpretador Lua, o programa e o arquivo de dados, validar o modelo
e processar o seccionamento dos conduites abertos. Nas medicdes, considera-se apenas o tempo
de processamento consumido pelo processo do interpretador, excluindo a influéncia de outros
processos em execugdo no sistema. A fim de minimizar as distor¢des provocadas por imprecisdes
nas medidas dos tempos de execucdo e a influéncia dos valores aleatérios no algoritmo genético,

todos os testes foram executados cinco vezes.

Os resultados obtidos sdo listados na Tabela 5.2. Os tempos e custos obtidos sao listados

para cada execugdo do algoritmo indicada na coluna “Execuc¢do” e a linha “Média” representa
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as média dos tempos de execucao e dos custos obtidos para todas as cinco execucdes de cada

algoritmo.

Tabela 5.2: Resultados dos testes do modelo PB2

Algoritmo Execucdo Custo (R$) Tempo (s)

1 4,60 56,884
2 4,60 61,360
3 4,60 60,856
HS
4 4,60 61,176
5 4,60 61,588
Média 4,60 60,373
1 4,60 0,148
2 4,60 0,148
3 4,60 0,156
FF
4 4,60 0,148
5 4,60 0,156
Média 4,60 0,151
1 4,60 0,144
2 4,60 0,152
3 4,60 0,148
AG
4 4,60 0,160
5 4,60 0,140
Média 4,60 0,149

5.1.3 Modelo PB3

O teste PB3 visa avaliar o comportamento dos algoritmos de inser¢do de interligacdes na
minimizag¢ao do custo de um painel com conduites saturados, ou seja, o teste simula uma
situagdo onde, perante a existéncia de varios conduites saturados, precisa-se encontrar um
comprometimento ideal entre a rota e o custo dos cabos a fim de minimizar o custo total da
solucdo. Dadas as caracteristicas do problema, espera-se que todos os algoritmos encontrem a

solugdo ideal, variando apenas o tempo de execucao.
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O modelo desenvolvido para este teste € exibido na Figura 5.4. O projeto possui dois
componentes (Al e A2) dispostos entre nas extremidades de duas canaletas horizontais que sdao
interligadas por oito canaletas verticais. O circuito elétrico possui 30 interligacdes conectando
terminais dos componentes Al e A2 usando seis tipos distintos de cabos com custos de R$1,50/m,
R$1,25/m, R$1,00/m, R$0,75/m, R$0,50/m e R$0,25/m. A drea da se¢do transversal das canaletas
horizontais € suficiente para evitar a saturagcdo, porém, cada canaleta vertical permite a passagem

de apenas cinco cabos.

[ A2 ]

=
w
u
~
O

11 13 15

Figura 5.4: Modelo PB3

Esta configuracdo obriga os algoritmos a conduzir os cabos mais caros pela canaleta 1-2,
obtendo as rotas mais curtas, € ocupar progressivamente as rotas mais longas com cabos mais
baratos. As rotas mais longas devem ficar vazias. O procedimento de teste consiste em executar
o roteamento usando os algoritmos de inser¢@o heuristica simples (HS), insercao heuristica com
first fail (FF) e insercao com algoritmo genético (AG) e comparar o custo e o tempo de execucao
dos resultados obtidos. Como todas as interliga¢des envolvem apenas dois terminais cada, nao
ha necessidade de determinar a sequéncia de interligacio, inexistindo qualquer influéncia dos

algoritmos da etapa de roteamento.

Os procedimentos de tomada de tempos e os parametros de configuragcdo para o algoritmo
genético sdo idénticos aos usados no teste do modelo PB2 (ver Tabela 5.1). Os resultados obtidos
sao listados na Tabela 5.3. Os tempos e custos obtidos sdo listados para cada execuc¢do do
algoritmo indicada na coluna “Execucdo” e a linha “Média” representa as média dos tempos de

execucdo e dos valores obtidos para todas as cinco execugdes de cada algoritmo.
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Tabela 5.3: Resultados dos testes do modelo PB3

Algoritmo Execucdo Custo (R$) Tempo (s)

1 12,84 0,020
2 12,84 0,024
3 12,84 0,020
HS
4 12,84 0,024
5 12,84 0,024
Média 12,84 0,022
1 12,84 0,020
2 12,84 0,016
3 12,84 0,024
FF
4 12,84 0,020
5 12,84 0,016
Média 12,84 0,019
1 13,29 12,917
2 13,29 10,337
3 13,74 7,128
AG
4 13,34 10,557
5 13,29 11,501
Média 13,39 10,488

5.2 Testes com Modelos Praticos

Os testes com modelos préticos permitem avaliar o comportamento dos algoritmos em
projetos reais, sujeitos as condi¢gdes normalmente encontradas na industria. Trés modelos de
painéis foram desenvolvidos para estes testes, dois seguindo critérios de projeto tipicamente
aplicados em painéis de automacao industrial e um modelando um painel efetivamente construido

e instalado. As Secdes 5.2.1, 5.2.2 e 5.2.3 descrevem os testes com trés modelos desta classe.
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5.2.1 Painel PA1

O painel PA1, cujo layout mecanico pode ser visto na Figura 5.5, € o projeto de um acionamento
de cinco motores por partidas diretas em uma configuracao largamente encontrada em aplicagdes
industriais. Este painel é conectado a rede elétrica através de trés barras de entrada (A, B e C),
aos motores através dos bornes da régua X1 e ao terra de protecdo pela barra de aterramento PE.

O circuito elétrico correspondente € apresentado na Figura 5.6.

Figura 5.5: Layout mecénico e grafo de conduites do painel PA1
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Figura 5.6: Uma partida direta e circuito de comando do painel PA1

O acionamento das partidas é feito por um controlador 16gico programavel (A1) composto

por 16 entradas digitais isoladas, com terminais identificados como “InA — InB”, e 16 saidas
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digitais a relé, com terminais identificados como “OnA — OnB”. Cada partida direta é composta
por um contator tripolar e um disjuntor termomagnético. Os contatos auxiliares dos disjuntores
e as bobinas de comando dos contatores sao ligados, respectivamente, as entradas e saidas do
CLP. O circuito de comando € alimentado por um transformador monofésico (T1) protegido por

disjuntores ligados aos enrolamentos primario (Q2) e secundério (Q3).

As interligacOes de cada partida direta do painel sdo listadas na Tabela 5.4 e a Tabela 5.5 lista
as interligacdes do circuito de comando que ndo estdo associadas a nenhuma partida especifica.
Nestas tabelas, os pontos de ligacdo “fase” e “neutro” representam pontos de mesmo potencial
elétrico que devem ser conectados pelo aplicativo de roteamento da forma mais eficiente possivel.
Os dados dos cabos usados para estas interligacdes sao listados na Tabela 5.6. O modelo completo

possui 67 interligacdes que geram 87 cabos e € listado no Anexo L.

A fiacdo do painel serd alojada em canaletas pldsticas com secdo transversal de 80x30 mm,
conforme o layout e o grafo da Figura 5.5. As canaletas usadas neste painel sdo vazadas para
permitir a passagem de cabos, porém, por questdes de estética e organizacao dos cabos, apenas as
canaletas representadas com linhas tracejadas no grafo de conduites da Figura 5.5 sdo modeladas
como conduites do tipo “aberto”. A aresta ligando os nés 7 e 9 ndo representa uma canaleta, mas
uma 4rea destinada a passagem de um chicote com os cabos ligados a barra de aterramento PE.
Dado o espaco interno existente nas canaletas usadas e a organizacao dos componentes do painel,

ndo espera-se a existéncia de conduites saturados.

5.2.1.1 Teste dos Algoritmos de Roteamento

O teste dos algoritmos de roteamento consiste em executar operagdes de roteamento com cada
um dos algoritmos propostos a fim de determinar seu desempenho para este modelo especifico,
considerando a qualidade da solu¢do, sumarizada pelo custo total da cablagem do painel, e o

tempo de execugao.

A Tabela 5.7 apresenta os resultados das avaliagdes feitas com os algoritmos de inser¢ao
heuristica simples (HS), insercao heuristica com first fail (FF) e otimizacdo com algoritmos
genéticos (AG). A etapa de roteamento das interligacdes usa o algoritmo guloso (BG) e oti-
mizagdo por coldnia de formigas com MAX-MZN Ant System (ACO). A busca exaustiva
nao foi avaliada, pois o tempo de execucao esperado para as duas interligacdes com mais de
dois terminais — “Fase” e “Neutro”, com 12 terminais cada, implicando em uma complexidade

computacional de O(12!) — extrapolara o aceitavel para uma aplicag@o pratica. Em todos os
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Tabela 5.4: Cabos de uma partida do painel PA1

Cor Bitola (mm?) De Para
Preto 6 Barra A 1Q1:1
Preto 6 Barra B 1Q1:3
Preto 6 Barra C 1Q1:5
Preto 2,5 1Q1:2 1K1:1
Preto 2,5 1Q1:4 1K1:3
Preto 2,5 1Q1:6 1K1:5
Preto 2,5 1K1:2 X1:1
Preto 2,5 1K1:4 X1:2
Preto 2,5 1K1:6 X1:3

Verde/Amarelo 2,5 Barra PE X1:4
Cinza 1 Fase 1Q1:13
Cinza 1 1Q1:14  Al:I1A
Cinza 1 Al:I1B  Neutro
Cinza 1 Fase Al:O1A
Cinza 1 Al:01B 1KI1:Al
Cinza 1 1K1:A2  Neutro

testes, usou-se a distincia de seccionamento de 10 mm (testes com outros valores sdo listados na

Secdo 5.2.1.2).

Os parametros de configuragdo para o algoritmo genético sao idénticos aos usados no teste
do modelo PB2 (ver Tabela 5.1, pagina 75), obtidos empiricamente em testes com outros modelos.
O algoritmo de otimizacao por colonia de formigas foi configurado para usar uma populagdo de
duas formigas por terminal na lista de interligacdo, peso da quantidade de feromdnio o = 1, peso
da func¢io heuristica § = 2, fator de evaporacdo do feromonio 7., = 0,05, taxa de incremento
da trilha de feromoénio 7;,.. = 5/l (onde [ é o comprimento total da rota), concentragdo de

feromonio limitada entre 0 minimo 7,,;, = 0,01 ¢ maximo 7,,,, = 2 €, como critérios de parada,
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Tabela 5.5: Cabos de alimentac¢do do circuito de comando do painel PA1

Cor Bitola (mm?) De Para
Preto 2,5 Barra A Q2:1
Preto 2,5 BarraB  Q2:3
Preto 2,5 Q2:2 T1:H1
Preto 2,5 Q2:4 TI1:H2
Cinza 1 T1:X1 Q3:1
Cinza 1 Q3:2 Fase
Cinza 1 T1:X2  Neutro

Tabela 5.6: Dados dos cabos usados para os painéis PA1 e PA2

Cor Bitola Secdo transversal  Custo

(mm?) externa (mm?) (R$/m)

Cinza 1 2 0,25
Preto 2.5 6 0,50
Preto 6 12 0,85
Verde/Amarelo 2,5 6 0,50

adotou-se o limite maximo de 100 iteragdes ou estagnacao da melhor solugdo por 20 iteracdes.

Um exemplo de saida do algoritmo de roteamento pode ser visto na Tabela 5.8. Esta tabela
lista o comprimento dos cabos gerados para cada interligacdo especificada, seus pontos de origem
e destino e a rota percorrida tomando como referéncia os nimeros dos nds indicados na Figura
5.5. O total de cabos usados para esta solucdo € apresentado na Tabela 5.9 e as demais tabelas de

resultados sdo omitidas para brevidade.

Os tempos de execugdo dos algoritmos e o custo total das solucdes obtidas s@o listados na
Tabela 5.7. A fim de minimizar as distor¢des provocadas por imprecisoes nas medidas, os valores
exibidos sdo os valores médios obtidos a partir de cinco execucdes de cada algoritmo. Os tempos

foram medidos com 0 mesmo procedimento descrito para o teste do modelo PB2 (pagina 74).



5.2 Testes com Modelos Praticos

83

Tabela 5.7: Custos totais e tempos médios de execucao dos algoritmos para o modelo PA1

Algoritmo  Custo (R$) Tempo (s)
HS + BG 17,94 1,685
HS + ACO 18,31 2,011
FF + BG 17,94 1,691
FF + ACO 18,30 2,036
AG + BG 17,94 734,702
AG + ACO 18,22 1183,958

Tabela 5.8: Resultados de um teste de roteamento com o modelo PA1 com seccionamento de

conduites em 10 mm e heuristicas FF+BG

De Rota Para Cabo Comprimento (m)
A 2Q1:1 6,0 PT 0,64
A 5Q1:1 6,0 PT 0,46
B 5Q1:3 6,0 PT 0,5
C 5Q1:5 6,0 PT 0,53
B 4Q1:3 6,0 PT 0,56
B 2Q1:3 6,0 PT 0,68
C 4Q1:5 6,0 PT 0,59
C 2Q1:5 6,0 PT 0,71
A 4Q1:1 6,0 PT 0,52
B 3Q1:3 6,0 PT 0,62
A 3Q1:1 6,0 PT 0,58
C 3Q1:5 6,0 PT 0,65
A 1Q1:1 6,0 PT 0,7
C 1Q1:5 6,0 PT 0,77
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De Rota Para Cabo Comprimento (m)
B 1Q1:3 6,0 PT 0,74
3K1:4 X1:10A 2,5PT 0,26
4Q1:4 4K1:3 2,5PT 0,19
PE 97 XI1:12A 2,5 VD/AM 0,51
3K1:6 X1:11A 2,5PT 0,27
4Q1:2 4K1:1 2,5PT 0,19
4Q1:6 4K1:5 2,5PT 0,19
A 42 Q2:1 2,5PT 0,92
3K1:2 X1:9A 2,5PT 0,26
5K1:4 X1:18A 2,5PT 0,34
SK1:2 X1:17A 2,5PT 0,34
5K1:6 X1:19A 2,5PT 0,35
PE 97 X1:20A 2,5 VD/AM 0,55
4K1:2 X1:13A 2,5PT 0,3
5Ql1:6 5K1:5 2,5PT 0,19
5Ql1:2 5K1:1 2,5PT 0,19
4K1:4 X1:14A 2,5PT 0,3
5Q1:4 5K1:3 2,5PT 0,19
4K1:6 XI1:15A 2,5PT 0,31
PE 97 XI1:16A 2,5 VD/AM 0,53
3Q1:6 3K1:5 2,5PT 0,19
3Q1:4 3K1:3 2,5PT 0,19
3Q1:2 3K1:1 2,5PT 0,19
PE 97 X1:4A 2,5VD/AM 0,47
TL:X1 42 Q3:1 2,5PT 0,69
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De Rota Para Cabo Comprimento (m)
Q2:4 42  TI1:H2 2,5PT 0,71
2Q1:2 2K1:1 2,5PT 0,19
1Q1:2 1K1:1 2,5PT 0,19
1K1:6 X1:3A 2,5PT 0,19
1Q1:4 1K1:3 2,5PT 0,19
1K1:4 X1:2A 2,5PT 0,18
1K1:2 XI1:1A 2,5PT 0,18
2Q1:4 2K1:3 2,5PT 0,19
2K1:2 X1:5A 2,5PT 0,22
2Q1:6 2K1:5 2,5PT 0,19

B 42 Q2:3 2,5PT 0,85

PE 97 XI1:8A 2,5VD/AM 0,49
Q2:2 42  TI:H1 2,5PT 0,74
2K1:4 X1:6A 2,5PT 0,22
2K1:6 X1:7A 2,5PT 0,23
1Q1:6 1K1:5 2,5PT 0,19

5Q1:14 31 ALI5SA 1,0 CZ 0,83
Al:O5B 35 S5KI:Al 1,0CZ 0,86
4Q1:14 31 Al:l4A 1,0CZ 0,76
Al:L1 13 AlOIA 1,0CZ 0,5
Al:01A A1:02A 1,0CZ 0,18
A1:02A A1:03A 1,0CZ 0,18
A1:03A Al1:04A 1,0CZ 0,18
A1:04A A1:05A 1,0CZ 0,18
A1:05A 2Q1:13 1,0CZ 0,22
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De Rota Para Cabo Comprimento (m)
2Q1:13 1Q1:13 1,0CZ 0,3
1Q1:13 3Q1:13 1,0CZ 0,36
3Q1:13 4Q1:13 1,0CZ 0,3
4Q1:13 Q3:2 1,0CZ 0,29

Q3:2 5Ql1:13 1,0CZ 0,23
2Q1:14 31 AlIRA 1,0CZ 0,62
Al1:02B 35 2KI:Al 1,0CZ 0,65
Al1:04B 35 4KIL:Al 1,0CZ 0,79
3Q1:14 31 AlI3A 1,0 CZ 0,69
Al:O1B 35 1KI1:Al 1,0CZ 0,58
A1:O3B 35 3KI:Al 1,0CZ 0,72
1Q1:14 31 ALI1A 1,0CZ 0,55
Al:I5B Al:14B 1,0CZ 0,18
Al:14B Al1:13B 1,0CZ 0,18
Al:I3B Al:12B 1,0CZ 0,18
Al:12B AL:IIB 1,0CZ 0,18
AL:IIB 13  Al:L2 1,0 CZ 0,5
Al:L2 T1:X2 1,0CZ 0,57
T1:X2 48 5KI1:A2 1,0CZ 0,97
SK1:A2 4K1:A2 1,0CZ 0,21
4K1:A2 3K1:A2 1,0CZ 0,21
3K1:A2 2K1:A2 1,0CZ 0,21
2K1:A2 1K1:A2 1,0 CZ 0,21
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Tabela 5.9: Totais dos cabos apresentados na Tabela 5.8

Bitola (mm?) Cor Comprimento (m) Custo (R$)
1,0 Cinza 13,58 3,39
2.5 Preto 10,73 5,36
6,0 Preto 9,31 7,91
2,5 Verde/Amarelo 2,54 1,27

5.2.1.2 Teste das Distincias de Seccionamento de Conduites

O teste das distancias de seccionamento de conduites consiste em aplicar repetidamente um
algoritmo de roteamento com valores distintos para a distncia de seccionamento de conduites a
fim de quantificar a distor¢cao provocada sobre os resultados obtidos e, consequentemente, avaliar

sua influéncia perante a qualidade dos resultados obtidos.

Os resultados obtidos s@o exibidos na Tabela 5.10. O roteamento foi executado usando o
algoritmo de inser¢do heuristica com first fail e roteamento guloso para o vizinho mais proximo
(FF+BG), para cada valor de seccionamento indicado na coluna “Seccionamento”, resultando em
um modelo derivado com o niimero de conduites e nds, gerados pelo seccionamento, indicados
nas respectivas colunas. O tempo de execug¢do indicado € a média aritmética dos valores medidos
em cinco execugoes do aplicativo para cada valor de seccionamento. Este procedimento destina-se
exclusivamente a reduzir eventuais imprecisdes na tomada dos tempos, pois, como os algoritmos

usados neste teste sdo deterministicos, ndo ha diferencas nos resultados entre as execucoes.

Distancias de seccionamento inferiores a 10 mm possuem pouca aplicagdo prética para um
painel como este, dada a distancia tipica entre os terminais e a pequena influéncia exercida sobre
o comprimento dos cabos. A quantidade de conduites gerados no modelo derivado, entretanto,

torna estes valores uteis como um recurso para avaliagdo de desempenho do algoritmo.

A distor¢do dos resultados, provocada por conduites excessivamente longos, reflete-se no
custo total de cada solu¢do como consequéncia da determinagdo imprecisa do comprimento dos
cabos. Este efeito pode ser visto na Figura 5.7, que representa o caminho dos cabos no painel

para as distancias de seccionamento de 250, 100, 50, 20, 10 e 5 mm.
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Tabela 5.10: Influéncia do seccionamento de conduites para o modelo PA1

Seccionamento Custo total (R$) Conduites Nb6s  Tempo (s)

500 28,06 13 12 0,040
250 20,73 17 16 0,047
100 18,29 28 27 0,077
75 18,04 35 34 0,090
50 18,07 46 45 0,126
30 17,97 72 71 0,237
20 17,82 104 103 0,498
10 17,94 202 201 1,710
5 17,88 394 393 7,570
1 17,88 1930 1929 181,009

5.2.2 Painel PA2

O painel PA2 (Figura 5.8) é uma ampliacdo do painel PA1, desenvolvida para avaliar o compor-
tamento dos algoritmos de roteamento em um conjunto de painéis interligados. O circuito das
partidas diretas (Figura 5.6) foi mantido, porém seu niimero foi elevado para 13 e dois novos
racks de entradas e saidas para o CLP (A2 e A3), com 15 entradas e 15 saidas digitais cada,
foram adicionados. As entradas e saidas nao usadas para o comando das partidas diretas estdao
disponiveis para uso em campo, ligadas aos bornes da régua X2. Os componentes adicionais
sdo acondicionados em uma nova coluna, acoplada diretamente a coluna ja existente. O modelo

completo do circuito elétrico deste painel possui 303 interligagdes que geram 359 cabos.

A Figura 5.9 apresenta o grafo de conduites do painel. Como ndo hd nenhuma barreira
mecanica entre as duas colunas, a passagem de cabos € feita através de recortes nas paredes das
canaletas, modelados como os conduites 2-10, 4-12 e 8-16. Os mesmos tipos de cabos usados

para o Modelo PA1 s@o usados para este painel (Tabela 5.6).
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Figura 5.7: Distor¢ado das rotas do modelo PA1 para diversas distancias de seccionamento

5.2.2.1 Teste dos Algoritmos de Roteamento

A Tabela 5.11 apresenta os resultados das avaliagdes feitas com os algoritmos de inser¢ao

heuristica simples (HS), inser¢do heuristica com first fail (FF) e inser¢ao por algoritmos genéticos

(AG). A etapa de roteamento das interligagdes usa o algoritmo guloso (BG) e otimizagdo por

colonia de formigas com MAX-MZIN Ant System (ACO). A fim de minimizar as distor¢des

provocadas por imprecisdes nas medidas, os valores exibidos sdo os valores médios obtidos a

partir de cinco execucdes de cada algoritmo. A busca exaustiva nao foi aplicada, pois as duas

interligagdes com mais de dois terminais (“Fase” e “Neutro”, com 30 terminais cada) extrapolam

o limite de tempo aceitdvel para este algoritmo. Os testes com algoritmos genéticos foram

cancelados quando o tempo de execugao superou 90 minutos. Em todos os testes, usou-se a

distancia de seccionamento de 10 mm (testes com outros valores sdo listados na Secao 5.2.2.2).

O algoritmo genético foi configurado com os mesmos parametros usados nos testes do
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Figura 5.9: Grafo de conduites do painel PA2

modelo PB2 (ver Tabela 5.1, pagina 75) e o algoritmo de otimizagdo por coldnia de formigas
foi configurado para usar uma populacao de duas formigas por terminal na lista de interligacao,
peso da quantidade de feromonio o = 1, peso da funcdo heuristica 5 = 2, fator de evaporacao
do feroménio 7., = 0,05, taxa de incremento da trilha de feromonio 7;,.. = 5/1 (onde [ é o
comprimento total da rota), concentragdao de feromoénio limitada entre 0 minimo 7,,;, = 0,01 e
maximo T7,,,, = 2 €, como critérios de parada, adotou-se o limite mdximo de 100 itera¢des ou

estagnacdo da melhor solucdo por 20 iteragoes.
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Tabela 5.11: Custos totais e tempos médios de execugdo dos algoritmos para o modelo PA2

Algoritmo  Custo (R$) Tempo (s)

HS + BG 93,13 30,93
HS + ACO 97,02 34,65
FF + BG 93,13 31,52
FF + ACO 96,81 36,78
AG + BG - >5400
AG + ACO - >5400

5.2.2.2 Teste das Distancias de Seccionamento de Conduites

A Tabela 5.12 apresenta os resultados obtidos com diversos valores de seccionamento de con-
duites. O roteamento foi executado usando o algoritmo de insercao heuristica com first fail e
roteamento guloso para o vizinho mais proximo (FF+BG), para cada valor de seccionamento
indicado na coluna “Seccionamento’, resultando em um modelo derivado com o nimero de
conduites e nds, gerados pelo seccionamento, indicados nas respectivas colunas. O tempo de
execucao indicado é a média aritmética dos valores medidos em cinco execugdes do aplica-
tivo para cada valor de seccionamento. Este procedimento destina-se exclusivamente a reduzir
eventuais imprecisdes na tomada dos tempos, pois, como os algoritmos usados neste teste sao

deterministicos, nao ha diferencas nos resultados entre as execucoes.

5.2.3 Painel PA3

O Painel PA3 é um projeto obtido de uma aplicacio real® usado para avaliar a eficiéncia do
seccionamento de conduites e do roteamento ponto a ponto, comparados aos dados fornecidos
por um especialista humano, em uma coluna com configuracdo mecanica relativamente complexa.
Trata-se de um painel de remotas de um CLP Bosch CL200 composto por dois racks tipo GG3
(BOSCH, 2001) configurados com um cartao de rede PROFIBUS e cartoes de E/S digitais e
analdgicas. Todas as entradas e saidas sdo ligadas a bornes para uso em campo, com as saidas

digitais ligadas a bornes-relé para isolacdo. Resistores instalados nos médulos A39.1 ... A39.4

ZProjeto niimero 035815E/05 de outubro de 2005, fonte: Weg Automacio S.A.
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Tabela 5.12: Influéncia do seccionamento de conduites para o modelo PA2

Seccionamento Custo total (R$) Conduites Nb6s  Tempo (s)

500 110,22 30 24 0,156
250 97,98 38 32 0,233
100 94,26 61 55 0,592
75 93,49 76 70 0,945
50 93,21 99 93 1,625
30 93,14 153 147 3,878
20 93,22 221 215 8,516
10 93,13 427 421 32,562
5 93,07 831 825 136,825
1 93,04 4063 4057 3273,365

sdo usados para converter o sinal de corrente das saidas analdgicas (0-20 mA) para o sinal de
tensdo exigido pelos equipamentos de campo. O painel € alimentado por um transformador de
comando (T1) e fontes de alimentacado reguladas de 24 Vcc (A3.1 ... A3.4). Os componentes
do painel sdo instalados em duas placas de montagem em configuracdo back to back, dispostos

conforme a Figura 5.10.

Todas as interligacdes conectam exatamente dois terminais, logo, este painel ndo permite
comparar o desempenho relativo da busca exaustiva, algoritmo guloso e otimizagdo por colonia
de formigas. Este modelo também foi objeto de estudo das versdes simplificadas do algoritmo de
roteamento, que ndo previam estes algoritmos de roteamento — Algoritmo 3.1 da Se¢do 3.5.2 ¢

Algoritmo 3.2 da Secdo 3.5.2.

Os dados dos conduites e da disposic¢ao fisica dos terminais foram extraidos de um modelo
mecanico tridimensional do painel elaborado em AutoCAD (Figura 5.11) por um aplicativo ad-
hoc desenvolvido na linguagem de programagao AutoLISP. Os dados da fiacao foram extraidos
da lista de cablagem originalmente usada para a montagem do painel, no total de 692 cabos

conectando 1096 terminais unicos. A Tabela 5.13 lista os tipos de cabos usados neste painel.

A passagem dos cabos entre as faces frontal e posterior do painel € feita através de dez
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Tabela 5.13: Dados dos cabos usados para o Painel PA3

Cor / Tipo Bitola Secdo transversal ~ Custo

(mm?)  externa (mm?) (R$/m)

2 vias, blindado 0,5 28,27 1,69
Azul escuro 0,75 3,80 0,26
Preto 0,75 3,80 0,26
Vermelho 0,75 3,80 0,26
Amarelo 1,5 6,16 0,37
Preto 1,5 6,16 0,37
Verde/Amarelo 1,5 6,16 0,36
Preto 2,5 9,08 0,58
Verde/Amarelo 2,5 9,08 0,58
Verde/Amarelo 4 11,95 0,90

rasgos oblongos nas placas de montagem e nas paredes posteriores das canaletas, modelados
como conduites do tipo fechado. Alguns segmentos de canaleta foram reservados para alojar os
cabos conectando o painel aos equipamentos em campo, instalados pelo cliente, € nao foram

modelados.

5.2.3.1 Teste das Distincias de Seccionamento de Conduites

A Tabela 5.14 apresenta os resultados obtidos com diversos valores de seccionamento de con-
duites. O teste foi executado usando o algoritmo de insercao heuristica com first fail e, como
todas as interligagOes deste painel conectam exatamente dois terminais, nenhum algoritmo de
roteamento de interligacdes foi executado. O procedimento foi executado para cada valor de
seccionamento indicado na coluna “Seccionamento”, resultando em um modelo derivado com o
numero de conduites e nds indicados nas respectivas colunas. O tempo de execugdo indicado é
a média aritmética dos valores medidos em cinco execugdes do aplicativo para cada valor de
seccionamento. Este procedimento destina-se exclusivamente a reduzir eventuais imprecisoes

na tomada dos tempos, pois, como os algoritmos usados neste teste sao deterministicos, ndo ha
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Figura 5.10: Layout mecanico do Painel PA3 (Fonte: WEG Automacgdo S.A.)

diferencas nos resultados entre as execucdes. Todas as execugdes para o seccionamento de 1 mm

foram interrompidas quando o tempo de execugdo ultrapassou os 180 minutos.

5.2.3.2 Comparacao com Resultados Fornecidos por um Especialista Humano

O modelo do Painel PA3 deriva de um painel construido fisicamente, cuja cablagem foi especifi-
cada por um especialista humano na época da sua construcao. Este fato permite a comparagao
direta entre os resultados fornecidos pelos algoritmos de roteamento e os dados existentes sobre a
construgdo do painel. A Tabela 5.15 apresenta a quantidade de cabos especificados pelo especia-
lista e a quantidade gerada pela execucdo do algoritmo de roteamento por inser¢ao heuristica com
first fail (FF) e distancia de seccionamento de conduites igual a 50 mm. Todas as interligacdes
possuem exatamente dois terminais, logo, hd apenas uma possibilidade para a sequéncia de
conexao e nao hd influéncia do algoritmo da etapa de roteamento (busca exaustiva). Os dados do

custo dos cabos derivam dos valores listados na Tabela 5.13.
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Figura 5.11: Modelo CAD usado para extra¢do dos dados do Painel PA3

5.2.3.3 Comparacao entre os Interpretadores Lua, LuaJIT e LuaJIT2

O teste comparativo entre os interpretadores Lua, LuaJIT e LualJIT2 objetiva determinar a
influéncia do interpretador Lua sobre a implementacao dos algoritmos. O objetivo deste teste ndo
¢ determinar as caracteristicas dos algoritmos implementados, mas fornecer dados que permitam

estimar a influéncia do interpretador sobre os demais testes.

O procedimento de teste consiste em repetir os experimentos executados originalmente
com o interpretador Lua 5.1.4 (descritos na Secdo 5.2.3.1) com os interpretadores just-in-time
LualIT 1.1.5 e LuaJIT 2.0 beta 2°. A Tabela 5.16 lista os resultados obtidos. A coluna “Lua 5.1.4”

apresenta uma copia dos tempos de execugao do teste da Secdo 5.2.3.1, contrastados com os

3No momento conclusio deste trabalho, o LuaJIT2 ainda estd em desenvolvimento e algumas funcionalidades
previstas ainda ndo estdo disponiveis. Entretanto, os recursos ja disponiveis e os bons resultados divulgados em

http://luajit.org/status.html motivaram sua a inclusdo nos testes
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Tabela 5.14: Influéncia do seccionamento de conduites para o modelo PA3

Seccionamento Custo total (R$) Conduites Nbés — Tempo (s)

500 338,15 60 48 0,885
250 354,24 84 72 1,846
100 354,96 160 148 7,423
75 351,79 220 208 14,483
50 352,55 300 288 28,028
30 351,99 470 458 75,455
20 351,96 687 675 179,645
10 351,91 1349 1337 672,567
5 351,97 2666 2654  2679,971
1 - 13164 13152 -

tempos obtidos com os dois interpretadores just-in-time em suas respectivas colunas. A coluna
“V.R.” representa a velocidade relativa do interpretador em relacdo ao interpretador Lua 5.1.4.
O tempo de execucao indicado € a média aritmética dos valores medidos em cinco execugdes
de cada teste. Este procedimento destina-se exclusivamente a reduzir eventuais imprecisdes na
tomada dos tempos, pois, como os algoritmos usados neste teste sao deterministicos, ndo ha
diferencas nos resultados entre as execugdes. Todas as execugdes do interpretador LuaJIT 1.1.5
para o seccionamento de 1 mm foram interrompidas quando o tempo de execucdo ultrapassou os

60 minutos.

5.3 Avaliacao dos Resultados

Os resultados obtidos nos testes com o protétipo desenvolvido para o tratamento do Problema
do Roteamento de Cabos em Painéis Elétricos confirmam os resultados esperados em funcao
dos critérios adotados durante o desenvolvimento. Os melhores resultados foram obtidos com as
funcdes heuristicas desenvolvidas especialmente para esta aplicacdo e, em especial, com as trés
instancias praticas descritas nas Se¢des 5.2.1, 5.2.2 e 5.2.3, que demonstram a viabilidade dos

algoritmos desenvolvidos para aplicacdes industriais.
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Tabela 5.15: Comparacao entre os resultados fornecidos pelo algoritmo de roteamento e os

resultados obtidos por um especialista humano para o Painel PA3

Especialista Algoritmo (FF+Ex)

Cabo

(m) R$ (m) RS
4,0 mm? verde/amarelo 20,00 18,00 1,86 1,67
2,5 mm? preto 30,00 17,40 12,86 7,46
2.5 mm? verde/amarelo 30,00 17,40 15,97 9,26
1,5 mm? amarelo 30,00 11,10 11,37 4,21
1,5 mm? preto 100,00 37,00 85,56 31,66
1,5 mm? verde/amarelo 40,00 14,40 43,66 15,72
0,75 mm? preto 100,00 26,00 23,99 6,24

0,5 mm? duas vias blindado 100,00 169,00 77,22 130,50

0,75 mm? azul escuro 500,00 130,00 511,22 132,92
0,75 mm? vermelho 90,00 23,40 49,71 12,92
Custo total: 463,70 352,55

5.3.1 Avaliaciao dos Algoritmos de Inserciao de Interligacoes

Os testes realizados indicam a superioridade da Inser¢ao com First Fail face a Insercdo Heuristica
Simples, um fato esperado em fung¢do dos critérios adotados no desenvolvimento deste algoritmo.
Um fato ndo-antecipado foi a ineficiéncia da Insercao por Algoritmos Genéticos no teste descrito
na Se¢do 5.1.3, especialmente quando comparada a Insercao com First Fail. Este fato € justificado
face a consideracdo de que a IFF foi desenvolvida especialmente para lidar com as caracteristicas
comumente encontradas em painéis, enquanto a Inser¢ao por Algoritmos Genéticos usa uma

abordagem genérica para problemas de sequenciamento.

Em funcgado destes resultados, adota-se a fun¢ao de Insercao com First Fail como algoritmo
padrao para a etapa de inser¢do de interligacdes, adotando-se a Inser¢do por Algoritmos Genéticos

apenas para as instancias que exijam a otimiza¢do de conduites fortemente saturados.
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Tabela 5.16: Influéncia do interpretador Lua nos tempos de execu¢do para o modelo PA3

Lua5.1.4 LualIT 1.1.5 LuaJIT2.0 32
Tempo (s) Tempo (s) V.R. Tempo(s) V.R.

Secc. Conduites Nos

500 60 48 0,885 0,571 1,549 0,103 5,535
250 84 72 1,846 1,172 1,575 0,143 8,184
100 160 148 7,423 4,714 1,575 0,412 11,443
75 220 208 14,483 9,263 1,564 0,710 13,039
50 300 288 28,028 18,191 1,541 1,266 14,373
30 470 458 75,455 47,954 1,573 2,846 16,847
20 687 675 179,645 111,774 1,607 6,345 17,617

10 1349 1337 672,567 439,519 1,530 24,7716 17,783

5 2666 2654  2679,971 1729,173 1,550 105,545 16,383

1 13164 13152 - - - 2928,847 -

5.3.2 Avaliacao dos Algoritmos de Roteamento

Os testes executados indicam que o algoritmo de roteamento por Busca Exaustiva (Ex) se mantém
competitivo com os demais algoritmos avaliados em instancias reduzidas da etapa de roteamento
(até seis terminais). Este algoritmo torna-se ineficiente em instancias com sete ou mais terminais
e invidvel em instancias com nove ou mais terminais. O algoritmo de Busca Gulosa (BG) mantém,
como esperado, o tempo de execuc¢do linear em fun¢do do nimero de terminais. Embora esta
técnica seja incapaz de garantir a solu¢io 6tima para uma dada interligacao, testes executados
com instancias praticas do problema demonstram que boas solucdes sdo geradas — este fato
deve-se principalmente as caracteristicas de projeto comumente encontradas em painéis. O
roteamento com Otimizacdo por Colonias de Formigas mantem as caracteristicas esperadas,
embora o tempo de preparacdo do algoritmo torne-o pouco competitivo para instancias com

poucos terminais.

Estes resultados indicam que a melhor abordagem padrio para a etapa de roteamento é
uma estratégia hibrida que aplique a Busca Exaustiva para instancias com até seis terminais e

a Busca Gulosa para as demais. O roteamento por Colonia de Formigas pode ser usado para
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instancias especificas por indica¢do do usudrio. Esta estratégia hibrida também foi implementada

no prototipo.

5.3.3 Seccionamento de Conduites

Uma anélise dos valores apresentados nas Tabelas 5.10, 5.12 e 5.14 permite deduzir a influéncia
da distancia de seccionamento dos conduites sobre o tempo de execuc¢do dos algoritmos e o
custo total da fiagdo que, por sua vez, pode ser extrapolado para a precisdo na determinacao
do comprimento dos cabos do painel. As instancias praticas do PRCPE apresentam um limite
empirico na aplicabilidade das distancias de seccionamento: a medida que este valor se apro-
xima da distancia média entre os terminais, menor € sua influéncia sobre o comprimento dos
cabos e, consequentemente, sobre o custo da fiacdo do painel. Esta relagcdo entre a distancia de
seccionamento, distor¢do da solucdo e custo da fiacdo dos painéis PA1, PA2 e PA3 pode ser vista
no gréfico da Figura 5.12, onde o eixo horizontal representa a distancia de seccionamento dos
conduites e o eixo vertical representa a relacdo entre o custo da fiacdo gerada com este valor de

seccionamento e o custo da fiagdo gerada com o menor valor de seccionamento disponivel.

T

PA1 — —
PA2 — — —
PA3 ——

0.5 -

500 400 300 200 100 0

Figura 5.12: Relagdo entre a distancia de seccionamento e custo relativo da fiagao dos painéis

PA1, PA2 e PA3

A Figura 3.10 torna este comportamento da distincia de seccionamento dos conduites mais

explicito: pode-se notar a grande distor¢do na qualidade da solugdo para valores elevados (acima
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de 100 mm), uma reducdo considerdvel desta distor¢ao nos valores intermedidrios (100 a 50 mm)

e pouca ou nenhuma variagdo para os valores inferiores a 50 mm.

Esta propriedade acaba por ressaltar o papel da distancia de seccionamento dos conduites
como um parametro de selecdo da precisdo desejada para o cédlculo da quantidade de cabos, ou
seja, como um recurso adicional que permite ao usudrio escolher um compromisso ideal entre o

tempo de execucdo e a qualidade da solugao.

5.3.4 Tempos de Execucao

Os tempos de execugdo medidos para as diversas instancias do Problema do Roteamento de Cabos
em Painéis Elétricos analisadas nos testes refletem o comportamento esperado de crescimento
ingreme em funcdo da complexidade do modelo, especialmente quando opta-se por intervalos de
seccionamento reduzidos. Estes tempos de execucdo elevados, porém, nao limitam a aplicacdo da

solucdo proposta as instancias praticas do PRCPE para as quais os algoritmos foram projetados.

5.3.5 Influéncia do Interpretador Lua e da Linguagem de Programacao

Os testes executados com os diferentes interpretadores Lua listados na Tabela 5.16 permitem
separar a influéncia da linguagem de programacdo e do ambiente de execuc¢do das caracteristicas
fundamentais do algoritmo. Em uma consideracdo a parte, nota-se a diferenca entre o crescimento
do tempo de execucdo em funcdo da complexidade do modelo para o interpretador LuaJIT2
que, nas instancias mais complexas, chega a ser 16 vezes mais eficiente que a implementacdo de
referéncia. Como nenhuma versao do protétipo proposto foi implementada em uma linguagem
de programagdo com execug¢ao nativa (sem uma maquina virtual ou bytecode) para comparacgao,
nao € possivel afirmar que havera um ganho excepcional de velocidade com esta abordagem,
porém, pode-se afirmar que o LualJIT2 fornece excelentes tempos de execucio para os cenarios

de uso previstos para este algoritmo.

5.4 Resumo do Capitulo

O protétipo desenvolvido para avaliagdo dos algoritmos propostos no Capitulo 4 foi subme-
tido a dois conjuntos de testes: (1) testes artificiais, desenvolvidos para explorar caracteristicas

conhecidas dos algoritmos, ainda que incomuns em aplica¢des préticas e (2) testes praticos, que
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simulam as condicdes reais encontradas em projetos industriais. Neste segundo grupo, destaca-se

uma instancia extraida de um projeto real que foi montado fisicamente.

Para a Etapa de Insercdo, os melhores resultados foram obtidos com o algoritmo de In-
sercao com First Fail, algo coerente com as expectativas iniciais, visto que este algoritmo foi
desenvolvido especialmente para explorar as caracteristicas comumente encontradas em painéis
industriais. Para a Etapa de Roteamento, adotou-se uma estratégia hibrida usando os algoritmos
de Busca Exaustiva (para pequenas instancias) e Busca Gulosa (para todas as demais instancias)

de modo a aproveitar as caracteristicas vantajosas das duas abordagens.

Os algoritmos evolutivos de Insercdo por Algoritmos Genéticos e Roteamento por Coldnias
de Formigas sdo aplicados aos casos restritos que exigem otimizacdes especiais € como alternati-

vas para as instincias onde os algoritmos heuristicos s@o incapazes de obter bons resultados.
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6 Conclusao e Trabalhos Futuros

O trabalho aqui apresentado envolveu o estudo do processo de roteamento de cabos em painéis
elétricos, sua formaliza¢do no Problema do Roteamento de Cabos em Painéis Elétricos descrito
no Capitulo 3 e a aplicacdo de técnicas tradicionais da Inteligéncia Artificial e da Computagdo
Evoluciondria para a elaboragdo de algoritmos eficientes para tratamento deste problema e sua

implementagdo em software.

A formalizacdo do Problema do Roteamento de Cabos em Painéis Elétricos permitiu o estudo
das suas principais caracteristicas, a identificacdo das estratégias 6timas para abordagem dos seus
subproblemas e a selecdo de um subconjunto de caracteristicas passiveis de exploracdo por meios
heuristicos. Destes estudos, derivam os processos de tratamento de conduites do tipo “aberto”
e de saturagdo parcial de conduites e da abordagem computacional para o PRCPE descrita na

Secdo 3.3.

Seis algoritmos foram desenvolvidos para o tratamento de subproblemas do PRCPE, in-
cluindo a aplicag¢do da Otimizag¢do por Colonias de Formigas com MAX-MZIN Ant System
e de um Algoritmo Genético. A aplicacdo do conhecimento gerado a partir da andlise do pro-
blema e dos algoritmos idealizados culminou na elaboracao de um aplicativo eficaz e eficiente
para a resolucdo de instincias reais do PRCPE, derivadas de projetos industriais. A viabilidade
deste aplicativo foi comprovada por meio de testes artificiais (para validacao de caracteristicas

conhecidas) e reais (para andlise do comportamento pratico do software), descritas no Capitulo 5.

Através dos testes realizados conclui-se que:

e A distancia de seccionamento de conduites € um parametro para escolha da qualidade da

solucao;

e Ha uma distancia de seccionamento ideal, abaixo da qual a maior complexidade do modelo

derivado ndo implica em uma solu¢do melhor;

e Os algoritmos de inser¢ao de interligacdes que exploram as caracteristicas especificas
encontradas nos grafos de painéis, propostos e implementados neste trabalho, apresentam

desempenho superior aos algoritmos generalistas (AG e ACO);
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e E vidvel a aplicacdo de um algoritmo de busca exaustiva na etapa de roteamento para a

obtencdo da solucao 6tima em instancias com até seis terminais;

e O roteamento por Busca Gulosa gerou boas solu¢des com execugdo em tempo aceitavel

para a aplicac@o proposta em instancias com sete ou mais terminais;

6.1 Trabalhos Futuros

Os tdpicos sujeitos a abordagem para continuidade dos estudos sobre o Problema do Rotea-
mento de Cabos em Painéis Elétricos dividem-se em duas categorias: extensdes do modelo do
problema em consideracio a novos fatores técnicos e novas abordagens para a sua implementacao

e solucdo. Para o primeiro grupo, cita-se:

e A inclusdo de consideragdes sobre restricdes mecanicas no percurso dos cabos entre os
pontos de entrada e o terminais dos componentes e sua influéncia no comprimento destes

segmentos de cabo;

e A consideracado do raio de curvatura minimo no calculo do comprimento dos cabos e sua

influéncia na ocupacao dos conduites;

e A inclusdo de restricdes ao compartilhamento de conduites por determinados tipos de cabo
que permitam, por exemplo, a designacio de conduites especificos para cabos do circuito
de comando, cabos de forca, cabos de sinal sujeitos a interferéncias e PELV (protected

extra-low voltage);
e A exigéncia de distancias minimas entre determinados cabos do modelo;

e A representagdo de critérios de compatibilidade eletromagnética entre cabos e componentes
no modelo do painel e consideracdo destes critérios na solu¢do do problema. Esta mudanca
estd relacionada aos critérios supra-citados de segregacdo de cabos e distancias minimas,
mas também implica na adi¢do de novas propriedades para conduites blindados e a

representacio de blindagens em painéis;

e A adicdo de excecdes e restricdes excepcionais para a geragdo dos cabos de uma interli-
gacdo e sua representacdo no modelo do painel. Este recurso permitiria, por exemplo, a

especificacdo de terminais que aceitam apenas um ou mais de dois cabos. Esta mudanga
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também altera as caracteristicas do problema da determina¢do da ordem de conexao dos

terminais na Etapa de Roteamento (Secdo 4.2), que deixa de ser um PCV cléssico.

Como sugestdes para novas pesquisas na implementacdo de solucdes para o modelo proposto,

cita-se:

e Estudar a viabilidade de derivar o modelo do painel da sua representacao no formato

definido na norma ISO 10303:212;

e O estudo de métodos para determinar automaticamente a distancia de seccionamento ideal

para uma instancia do problema;

e A avaliacdo das outras estratégias para seccionamento de conduites descritas na Secdo 3.2

e o estudo de novas abordagens para este problema;

e O estudo de alternativas para a recuperacao de um modelo invidvel, isto €, de métodos que,
na presenc¢a de uma instancia do problema identificada como sem solu¢do, proponham o

menor conjunto de alteracOes necessdarias para torni-la vidvel;

e O estudo de novas abordagens para etapa de insercao de interligagdes e, em especial, de

modelos mais eficientes para a Inser¢do por Algoritmos Genéticos;

e O estudo de alternativas mais eficientes para a determinagdo do ponto de entrada mais
proximo de um dado terminal usando, por exemplo, técnicas para busca de vizinhangas e

hashing sensivel a localidade;

e O estudo de técnicas que permitam detectar a independéncia mutua entre duas ou mais
interligacdes de modo a permitir a paralelizacdo da Etapa de Roteamento e melhor apro-

veitamento de processadores com varios nucleos;
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Anexo I — Modelo do Painel PA1

—— Cria iteradores para terminais.

local function Counter (prefix, sufix,

return function ()

local ret
from + 1

from =
return
end
end

—-— Régua de bornes horizontal.

ret

prefix

from

sufix

Dimensdes:

from)

z)

66
66
66
66
66
66
66
66

—— Terminais numerados de 1 a nterms (A e B)
-— Exemplo:
-— term_strip_1(tbl, "x1", 4, 0, 0, 0)
- ["X1:1A"] = { 5, 45, 20 },
- ["X1:1B"] = { 5, 5, 20 1},
- ["X1:2A"] = { 10, 45, 20 },
—— ["X1:2B"] = { 10, 5, 20 },
-— ["X1:3A"] = { 15, 45, 20 },
—— ["X1:3B"] = { 15, 5, 20 },
-— ["X1:4A"] = { 20, 45, 20 },
—— ["X1:4B"] = { 20, 5, 20 },
local function term_strip_acme_1 (tbl, tag, nterms, x, vy,
local terms = { }
for n = 1, nterms do
local t = tag men tostring(n)
tbl[t "A"] = { 5xn + x, y + 45, z + 20 }
tbhl[t "B"] = { 5xn + x, y + 5, z + 20 }
end
end
—— Contator de forca 2NA+2NF —-- Medidas: 45x81x87 (LxAXP)
—-— Modelado a partir de um CWM9.xx, CWMl2.xx, CWM18.xx
local function cont_weg_cwm9_22 (tbl, tag, x, vy, 2z)
tbl[tag ":13"] = { x + 6.8, y + 63, z +
tbl[tag ".14m) { x + 6.8, y + 16, z +
tbl[tag ".21"] = { x + 6.8 + 10.425, y + 63, z +
tbl[tag ".22"] = { x + 6.8 + 10.425, y + 16, z +
tbl[tag ":33"] = { x + 6.8 + 2%10.425, y + 63, z +
tbl[tag ":34"] = { x + 6.8 + 2%10.425, y + 16, z +
tbl[tag ":43"] = { x + 6.8 + 3%10.425, y + 63, z +
tbl[tag ":44"] = { x + 6.8 + 3%10.425, y + 16, z +
tbl[tag ":1"1 = { x + 6.8, y + 63, z +

39

5xnterms+10 x 50 x 50

o e e e e o
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tbl[tag .. ":2"] = { x + 6.8, y + 16, z + 39
tbl[tag .. ":3"] = { x + 6.8 + 10.425, y + 63, z + 39
tbl[tag .. ":4"] { x + 6.8 + 10.425, y + 16, z + 39
tbl[tag .. ":5"] { x + 6.8 + 2x10.425, yv + 63, z + 39
tbl[tag .. ":6"] { x + 6.8 + 2x10.425, y + 16, z + 39
tbl[tag .. ":Al"] = { x + 6.8 + 3%x10.425, y + 63, z + 39
tbl[tag .. ":A2"] = { x + 6.8 + 3x10.425, y + 16, z + 39
end
—— Disjuntor motor 1NA + 1INF —-- Medidas: 45x97x77 (AxXLxP)
—-— Modelado a partir de um MPW16
local function cbr_weg_mpwl6ll (tbl, tag, x, vy, 2z)
—— Contatos principais
tbl(tag .. ":1"] = { x + 8, y + 82, z + 31 }
tbl[tag .. ":2"] { x + 8, y + 6, =z + 31}
tbl(tag .. ":3"] = { x + 8 + 12.87, y + 82, z + 31 }
tbl[tag .. ":4"] = { x + 8 + 12.87, y + 6, =z + 31}
tbl[tag .. ":5"] { x + 8 + 2x12.87, y + 82, z + 31 }
tbl[tag .. ":6"] = { x + 8 + 2%x12.87, y + 6, =z + 31 }
—-— Bloco de contatos auxiliares ACBF11
tbl[tag .. ":21"] = { x + 8.5, y + 72, z + 55 }
tbl[tag .. ":22"] = { x + 17, y + 72, z + 55 }
tbl(tag .. ":13"] = { x + 27, vy + 72, z + 55 }
tbl[tag .. ":14"] { x + 36, y + 72, z + 55}
end
—— Disjuntor monopolar MDW —-- Medidas: 17,9x79x65,4 (AxLxP)
local function cbr_weg_mdw_lp(tbl, tag, x, y, 2z)
tbl(tag .. ":1"] = { x + 9, y + 73, z + 22 }
tbl[tag .. ":2"] { x+9, v+ 7, z + 22}
end
—— Disjuntor bipolar MDW -- Medidas: 38,5x79x65,4 (AxXLxP)
local function cbr_weg_mdw_Z2p(tbl, tag, x, y, 2z)
tbl(tag .. ":1"] = { x + 9, vy + 73, z + 22 }
tbl(tag .. ":2"] = { x + 9, y + 7, =z + 22}
tbl[tag .. ":3"] { x + 26, y + 73, z + 22 }
tbl[tag .. ":4"] = { x + 26, v + 7, z + 22}
end
—-— Transformador de comando. Dimensdes: 110x110x110 (AxXLXP)
—-— Conexdes: Primario = H1-H2 Secundario = X1-X2
local function trans_acme_1 (tbl, tag, x, vy, 2z)
tbl[tag .. ":H1"] = { x + 50, y + 100, z + 105 }
tbl(tag .. ":H2"] = { x + 60, y + 100, z + 105 }
tbl[tag .. ":X1"] = { x + 50, y + 10, =z + 105 }
tbl[tag .. ":X2"] = { x + 60, y + 10, =z + 105 }

end

o o e e e e
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—— CLP, dimensodes: 190x100x70 (LxAxXP)

Composicao:

Parte superior:
16 entradas digitais isoladas com terminais numerados na
sequéncia I1A-I1B, I2A-I2B, ... I15A-I15B, I1l6A-I16B

Parte inferior:
16 saidas digitais a relé NA com terminais numerados na

sequéncia Ol1A-01B, 0O2A-02B, ... Ol5A-015B, Ol6A-016B

Alimentacgédo: L1, L2

local function plc_acme_1(tbl, tag, x, y, 2z)

-— Alimentacdo:
tbl[tag .. ":L1"] = { x + 15, y + 95, z + 65 }
tbl[tag .. ":L2"] { x +15, y + 5, z + 65 }

—-— Entradas e saidas:
for i = 0, 15 do

local t = tostring(i+l)

tbl[tag .. ":I" .. t .. "A"] = { x + 10%1i + 20, y + 95, =z
tblltag .. ":I" .. t .. "B"] = { x + 101 + 25, yv + 95, z
tbl[tag .. ":0" .. t .. "A"] = { x + 10«1 + 20, y + 5, =z
tbl[tag .. ":0" t "B"] = { x + 101 + 25, yv + 5, z
end
end
local terms = {
—-— Barras de alimentagdo na saida do disjuntor principal
["A"] = { 408, 850, 300 1},
["B"] = { 456, 850, 300 1},
[("c¢c"] = { 500, 850, 300 1},
—— Barra terra do painel
["PE"] = { 40, 130, 50 }

term_strip_acme_1 (terms, "X1", 50, 50, 335, 50)

cont_weg_cwm9_22 (terms, "1K1", 60, 515, 50
cont_weg_cwm9_22 (terms, "2K1", 120, 515, 50

cont_weg_cwm9_22 (terms, "4K1", 240, 515, 50

( )
( )
cont_weg_cwm9_22 (terms, "3K1", 180, 515, 50)
( )
( )

cont_weg_cwm9_22 (terms, "5K1", 300, 515, 50

cbr_
cbr

weg_mpwl61ll (terms, "1Q1", 60, 745, 50)
weg_mpwl6ll (terms, "2Q1", 120, 745, 50)

+ + + +

65
65
65
65

—— e o
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cbr_weg_mpwl6ll (terms, "3Q1", 180, 745, 50)
cbr_weg_mpwl6ll (terms, "4Q1", 240, 745, 50)
cbr_weg_mpwl6ll (terms, "5Q1", 300, 745, 50)

plc_acme_1 (terms, "Al", 80, 975, 50)
cbr_weg_mdw_Z2p(terms, "Q2", 315, 985, 50)
cbr_weg_mdw_1lp(terms, "Q3", 360, 985, 50)
trans_acme_1 (terms, "T1", 400, 965, 50)

local conns = {
—— Alimentacdo do comando
{ terms = { "A", "Q2:1" }, ctype = 2 },
{ terms = { "B", "Q2:3" }, ctype 2 1},

{ terms = { "Q2:2", "T1l:H1" }, ctype = 2 },
{ terms = { "Q2:4", "T1l:H2" }, ctype = 2 },

{ terms = { "T1:X1", "Q3:1" }, ctype

[
N
—-—

—— Terminais ligados ao fase e ao neutro do comando. Esta tabela sera
—-— modificada pelo loop que criard os tipicos e sé serd inserida na
—-— lista de conexdes apds a conclusdo desta etapa.

local terms_line = { "Q3:2", "Al:L1" }
local terms_neutral = { "T1:X2", "Al:L2" }

-— Sequéncia de terminais para os bornes da régua X1
local new_term_x1 = Counter ("X1:", "A", 1)

for i = 1, 5 do

—— Ligacdes de forca saindo das barras de alimentacdo para o disjuntor

conns [#conns+1] = { terms = { "A", 1 .. "Ql:1" }, ctype = 3 }
conns [#conns+1] = { terms = { "B", 1 .. "Q1:3" }, ctype = 3 }
conns [#conns+1] = { terms = { "C", 1 .. "Ql:5" }, ctype = 3 }

—— Ligagdes de forga saindo do disjuntor para o contator

conns [#conns+1l] = { terms = { 1 "Q1:2", 1 .. "K1:1" }, ctype = 2 }
conns [#conns+l] = { terms = { i .. "Q1:4", 1 .. "K1:3" }, ctype = 2 }
conns [#conns+1l] = { terms = { 1 "Ql:6", i .. "K1:5" }, ctype = 2 }
—-— Ligagdes de forca saindo do contator para a régua de bornes

conns [#conns+1] = { terms = { i .. "K1:2", new_term_x1() }, ctype = 2
conns [#conns+1l] = { terms = { i .. "K1:4", new_term_x1() }, ctype = 2
conns [#conns+1l] = { terms = { i .. "Kl:6", new_term_x1() }, ctype = 2

[ 1

conns [#fconns+1l] = { terms = { "PE", new_term_x1() }, ctype = 4 }
—-— Contato auxiliar do disjuntor numa entrada do CLP

terms_line[#terms_line+l1] =1 .. "Q1l:13"
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conns [#conns+1l] = { terms = { 1 "Ql:14", "Al:I" i .. "A"™ },
ctype = 1 }
terms_neutral [#terms_neutral+l] = "Al:I" i .. "B"
—-— Saida do CLP para a bobina do contator
terms_line[#terms_line+l1] = "Al:0" .. 1 "A"
conns [#conns+1l] = { terms = { "Al:0" .. 1 "B", 1 "K1:A1" 1},
ctype = 1 }
terms_neutral[#terms_neutral+l] = i .. "K1:A2"
end
—— Adiciona neutro e fase a lista de conexdes
conns [#conns+1l] = { terms = terms_line, ctype = 1 }
conns [#conns+1l] = { terms = terms_neutral, ctype = 1 }
return {
nodes = {
[1] { 30, 1125, 50 },
[2] = { 560, 1125, 50 1},
[3] = { 30, 925, 50 1},
(4] = { 560, 925, 50 1},
[5] { 30, 685, 50 1},
[6] { 360, 685, 50 1},
[7] { 30, 465, 50 1},
[8] = { 560, 465, 50 1},
[9] = { 45, 130, 50 }
b
conduits = {
—— Canaletas horizontais, 30x50 mm
{ £=1, t = 2, s = 30«50, o = true },
{ £ =3, t =4, s = 30«50, o = true },
{ £=5, t =6, s = 30«50, o = true },
{ £=7, t =8, s = 30+x50, o = true },
—— Canaletas verticais, 30x50 mm
{ £f=1, t = 3, s = 3050, o = false },
{ £ 3, t =5, s = 30«50, o = false },
{ £f=5, t =7, s = 30+x50, o = false },
{ £ =2, t =4, = 30«50, o = false },
{ £ =4, t =8, = 30«50, o = false },
—— conduite ficticio - chicote até a barra terra
{ £=7, t =9, s = 50000, o = false }
|
cabletypes = {
[1] = { name = "1,0 Cz", es = 2, cost = 0.25 1}, —-— Comando
[2] = { name = "2,5 PT", es = 6, cost = 0.50 1}, -— Forca
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[3] = { name = "6,0 PT", es = 12, cost = 0.85 },

(4] = { name = "2,5 VD/AM", es = 6, cost = 0.50 } —— Terra
b
terminals = terms,

conns = conns
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—— Genetic Algorithm Library for Intelligent Electrical Optimization

module ("galileo",

package.seeall)

require "anyrandom"

TERM_MAX_FITNE

SS

1

TERM_MAX_GENERATIONS = 2
TERM_MAX_STAGNATION = 3

—-— Optimizatio
local assert =
local min =

ns

assert

math.min

local max = math.max

local mrandom

anyrandom.init ()

—-— Partially mapped cross over operator
local function pmx(a, b)

assert (#a == #b, "Bad chromossomes")
local ta, tb = mrandom(l, #a), mrandom(l,
local ia, ib = min(ta, tb), max(ta, tb)
local ma, mb = { }, { } —-— used values
for i = ia, 1ib do
mal[b[i]] = true
bla[i]] = true
end
local na, nb = { }, { } —— children
local ja, jb =1, 1
for 1 = 1, #a do
if ia <= i and i <= 1ib then
nali] = b[i]
nbli] = a[1i]
else

—— Find next unused values
while mala[ja]] do

en

d

Jja

= ja + 1

while mb[b[jb]] do

en

d

Jjb

nali]
nb[i]

Jja

]

= b + 1

= af[jal
= b[jb]
a + 1

#b)
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Jjb = jb + 1
end
end

return na, nb
end

—-— Swap mutate operator

local function swmutate (a)
local ia, ib = mrandom(1l, #a), mrandom(1l, #a)
alial, alib] = alib]l, alial

end

local function generate_population(top_seq, n_individuals)
—-— Create a basic chromossome
local chrom = { }
for 1 = 1, top_seqg do
chrom[i] = 1
end

—— Shuffles the newly generated chromossome
for i = 1, top_seq * 10 do

swmutate (chrom)
end

—-— Generate random individuals
local chroms = { }
for i = 1, n_individuals do
chroms[i] = { }
for j = 1, top_seq do
chroms[i] [j] = chrom[j]
end
for i = 1, top_seq do
swmutate (chrom)
end
end

return chroms
end

function new(elements, individuals)

local o = {
chroms = generate_population(elements, individuals),
objfunc = nil,

mprob = 0.02,
cutpoint = 0.5,

maxseqg = elements,
nindiv = individuals,
maxfitv = nil, —— Maximum fitness value

maxgens = nil, —— Maximum number of generations
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maxstag = nil —-— Maximum stagnated generations
}
setmetatable(o, { __index = _M })
return o
end

function setObjFunc(self, f)
assert (type(f) == "function", "Bad objective funcion")
self.objfunc = f

end

function getObjFunc (self)
return self.objfunc
end

function setMutationProb(self, mprob)
assert (0 <= mprob and mprob <= 1, "Bad mutation probability")
self.mprob = mprob

end

function getMutationProb (self)
return self.mprob
end

function setCutPoint (self, cutpoint)
assert (0 <= cutpoint and cutpoint <= 1, "Bad cuting point")
self.cutpoint = cutpoint

end

function getCutPoint (self)
return self.cutpoint
end

function setChromossome (self, chnum, chrom)
assert (0 < chnum and chnum <= self.nindiv, "Bad chromossome number")

assert (#chrom == self.maxseq, "Bad chromossome length")
local usedvalues = { }
local nchrom = { }
for i = 1, #chrom do
usedvalues|[chrom[i]] = true
ncrom([i] = chrom[i]
end
—-— Ensure that all requiered values are set.
for 1 = 1, self.maxseqg do
assert (usedvalues[i], "Bad chromossome data")
end
self.chroms|[chnum] = nchrom

end
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function getChromossome (self, i)
return self.chroms[i]
end

function getChromossomes (self)
return self.chroms
end

function setMaxFitness (self, max)
self.maxfitv = max
end

function getMaxFitness (self)
return self.maxfitv
end

function setMaxGenerations (self, max)
assert (max > 0, "Bad number of generations")
self.maxgens = max

end

function getMaxGenerations (self)
return self.maxgens
end

function setMaxStagnation(self, max)
assert (max > 0, "Bad number of generations")
self.maxstag = max

end

function getMaxStagnation (self)
return self.maxstag
end

local function compare_fitness(a, b)
return a.fit > b.fit
end

function run(self)
assert (self.objfunc, "No objective function defined.")
assert (self.maxfitv or self.maxgens or self.maxstag,
"No termination criteria defined.")

—-— Tables for execution data

local chdata = { }

for i = 1, #self.chroms do
chdata[i] = { }

end

local gens = 0 —— Number of generations



Anexo II — Biblioteca GALILEO 122

local sgens = 0 —-— number of stagnated generations
local lastbest = nil —— Last best fitness

while true do

—-— Evaluate the chromossomes.
for i, chrom in ipairs(self.chroms) do

chdata[i].ch = chrom
chdatal[i].fit = self.objfunc (chrom)
—-—print ("chrom", i, chdatal[i].fit, "-", unpack (chrom))

end

—-— Sort chromossomes in descending order of fitness.
table.sort (chdata, compare_fitness)

—— Handle termination criteria

if self.maxfitv and chdatal[l].fit > self.maxfitv then
return chdatal[l].ch, chdataf[l].fit, gens,
TERM_MAX FITNESS
end

gens = gens + 1
if self.maxgens and gens > self.maxgens then
return chdata[l].ch, chdata[l].fit, gens,
TERM_MAX_GENERATIONS

end

if lastbest == nil or chdata[l].fit > lastbest then
lastbest = chdata[l].fit
sgens = 0

else
sgens = sgens + 1

end

if self.maxstag and sgens > self.maxstag then
—-print (chdata[l].fit, chdata[#chdata].fit)
return chdata[l].ch, chdata[l].fit, gens,
TERM_MAX_ STAGNATION
end

—— Cut the population in two using truncation selection.
local cutp = math.floor(self.cutpoint * #chdata)
assert (cutp > 2, "No individuals left")

—— Replace discarted individuals with the breed of the
—— selected ones.
for i = cutp + 1, #chdata - 1, 2 do
local ia, ib = mrandom(l, cutp), mrandom(l, cutp)
chdata[i].ch, chdata[i+l].ch = pmx(chdatal[ia].ch,
chdata[ib].ch)
end
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—-— Mutate individuals and copy them back to the main object.
for i, dt in ipairs(chdata) do
if mrandom() < self.mprob then
swmutate (dt.ch)

end
self.chroms[i] = dt.ch
end
end
return nil —-- error?

end



