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RESUMO

O Nonograma € um jogo légico cujo problema de decis@o associado é NP-completo.
Ele possui aplicagdo em problemas de identificacdo de padrdes e de compactacdo de dados,
dentre outros. O jogo consiste em determinar uma alocag¢do de cores em pixels distribuidos em
uma matriz nxm atendendo restricdes em linhas e colunas. Um Nonograma € codificado através
de vetores cujos elementos especificam o niimero de pixels existentes em cada coluna e linha de
uma figura, sem especificar suas coordenadas. Este artigo apresenta um algoritmo Busca Tabu
para resolver o nonograma. O algoritmo € testado em 16 casos teste e seus resultados s@o
comparados aos de um algoritmo evolucionario do estado da arte do problema.

PALAVARAS CHAVE. Nonograma, Busca Tabu, Metaheuristica.

Metaheuristicas

ABSTRACT

Nonogram is a logical puzzle whose associated decision problem in NP-complete. It has
applications in pattern recognition problems and data compression, among others. The puzzle
consists in determining an assignment of colors to pixels distributed in an nxm matrix satisfying
line and column constraints. A Nonogram is encoded by a vector whose elements specify the
number of pixels in each row and column of a figure, without specifying their coordinates. This
paper presents a Tabu Search algorithm to solve nonograms. The algorithm is applied to 16
instances and its results are compared to the ones produced by a state-of-art evolutionary
algorithm.

KEYWORDS. Nonogram, Tabu Search, Metaheuristics.
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1. Introducao

Os jogos de raciocino l6gico que possuem natureza combinatéria t€m recebido uma
crescente atencdo na Ciéncia da Computacdo em virtude do avango do estado da arte dos
algoritmos e do fato de que diversos deles possuem importantes aplicagdes praticas. A
possibilidade de desenvolvimento de algoritmos computacionais capazes de, primeiramente,
enfrentar o raciocinio humano com razoavel chance de vitéria permeou a pesquisa nessa area nos
anos 90. E emblemdtico o confronto entre Garry Kasparov e o supercomputador Deep Blue da
IBM no xadrez. No primeiro confronto, em 1996, Deep Blue surpreendeu o mundo ao vencer
uma partida contra Kasparov, mas o ex-campedo venceu trés jogos e empatou dois, vencendo a
disputa de seis rodadas. No ano seguinte, em uma revanche, o desafio foi concluido com uma
vitéria de Kasparov, trés empates e duas vitérias de Deep Blue no dia 11 de maio de 1997. Entre
os dias 11 e 18 de Novembro de 2003 na cidade de New York novo desafio se deu entre
Kasparov e o computador X3D Fritz, um equipamento muito mais simples constituido por 4
processadores Intel Pentium Xeon com 2.8GHz. Nesse caso Kasparov ganhou uma, o
computador X3D Fritz outra, e duas partidas terminaram empatadas. Tais partidas deixaram clara
a capacidade competitiva dos algoritmos computacionais na solucdo desse tipo de situagdo. Com
o auxilio da interface computacional e dos recentes meios de midia novos jogos combinatorios
também se popularizaram ao longo da década de 90. Virios desses jogos, em suas diversas
versdes, ja tiveram sua complexidade de solucdo analisada como o Xadrez (Fraenkel e
Lichtenstein, 1981), Damas (Frankel et al., 1978), Go (Lichtenstein e Sipser, 1980), Sokoban
(Dor e Zwick, 1999), Soduko (Yato e Seta, 2003), Minesweeper (Kaye, 2000), Tantrix (Holzer e
Holzer, 2004), Ciclomania (Biedl et al., 2002), Lemmings (Cormode, 2004), Spiral Galaxies
(Friedman, 1992), Tertrix (Hoogeboom e Kosters, 2004), KPlumber (Kral et al. 2004), Nurikabe
(McPhail, 2003), Light Up (McPhail, 2005), Mastermind (Stuckman e Zhang, 2006), Slither Link
(Yato, 2000), Kakuro (Takahiro, 2001), Reflection Puzzles (Kempe, 2003), dentre muitos outros.

O encaminhamento de solucdo de jogos de tabuleiros através de técnicas algoritmicas
tem sido proposto ha anos (Laird, 2001; Herik et. al., 2000; Khoo e Zubek, 2002). Por outro lado,
o interesse na aplicacdo de abordagens heuristicas para resolver quebra-cabegas e jogos tem sido
crescente (Vaccaro e Guest, 2005; Jefferson et. al., 2006; Smith, 2007; Lucas e Kendal, 2006).

O presente trabalho aborda a solug@o de um jogo de raciocino légico associado também
ao problema real da otimizagdo de transmissdo de imagens, denominado Nonomino. A
complexidade de solu¢do dos Nonominos foi examinada por Ueda e Nagao(1996),
demonstrando-se que o problema de decisdo associado é NP-completo. O presente trabalho
propde um algoritmo Busca Tabu para a solu¢do do problema e compara os resultados obtidos
aos resultados de um algoritmo evolucionério hibrido apresentado por Ortiz-Garcia et. al. (2009).
O jogo é definido na Secdo 2. O estado da arte dos algoritmos propostos para a solu¢do do
Nonograma ¢ apresentado na Se¢@o 3. A Secdo 4 apresenta o algoritmo baseado em Busca Tabu
proposto para a solucdo do problema. Na Secdo 5 relata-se um experimento computacional de
validag@o desse algoritmo. Finalmente, na Se¢do 6 sdo apresentadas conclusdes.

2. O Problema de Reconstruciao de Nonogramas

O jogo denominado Nonograma ou Nonominos ou Paint-by-Numbers consiste em
determinar uma alocacdo de cores em pixels distribuidos em uma matriz nxm que atenda
especificagdes em linhas e colunas. Existem dois tipos de jogos: preto-e-branco e coloridos. A
figura 1(a) apresenta uma grade inicial 5x5 para o jogo preto-e-branco. Neste jogo um bloco é
definido como uma sequéncia contigua de células pretas, delimitado por células brancas ou pelas
bordas do tabuleiro. A esquerda das linhas e acima das colunas existem nimeros que identificam
o comprimento dos blocos que devem estar separados por pelo menos 1 pixel em branco. Por
exemplo, na linha 1 da grade mostrada na figura 1(a) existem duas ocorréncias do niimero 1. Isto
significa que naquela linha devem existir dois blocos de comprimento 1 cada, que serdo coloridos
de preto e devem ter, ao menos, 1 pixel branco entre eles. Se for possivel satisfazer todas as
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restricdes em linha e coluna, o Nonograma tem solucdo. A figura 1(b) mostra uma solug@o para o
Nonograma da figura 1(a).

N W = U =
N W = U =

(a) (b)
Figura 1: Nonograma preto-e-branco

Nonogramas coloridos seguem regras semelhantes ao jogo preto-e-branco, mas levando
em conta que os blocos de mesma cor devem ser separados por pelo menos um bloco em branco
e blocos de cor diferente podem ser separados ou nio por blocos em branco (Dorant, 2011). A
especificacdo dos blocos de mesma cor é feita em dreas especificas a esquerda das linhas e acima
das colunas. A figura 2(a) exemplifica um caso em que devem ser alocados blocos cinza, pretos e
brancos. Neste exemplo a alocag@o dos blocos € feita em uma grade 7x7. Na linha 3 existem 2
ocorréncias do nimero 1 na area cinza e ocorréncia dos nimeros 1, 3 e 1 na area branco. Isto
significa que 2 blocos cinza, cada um com comprimento 1, serdo alocados na linha 3. A alocacdo
dos blocos pretos na mesma linha sdo especificados pela sequéncia 1, 3, 1 que estabelece que
existirdo trés blocos pretos na linha, um de tamanho 1, um de tamanho 3 e um de tamanho 1,
nesta ordem. Uma solucdo € mostrada na figura 2(b).

1 1 1 1 1 1 1
2 1 1 111 2 2 1 1 111 2
2 1 1 2 2 1 1 2
3 3 4 6 4 3 3 3 3 46 4 3 3
111 2 2 111 2 2
7 7
1 1|1 3 1 1 1|1 3 1
7 7
11 11
5 5
3 3 1 3 3 1
(a) (b)

Figura 2: Nonograma colorido

Trata-se, portanto, de um problema de reconstrucdo de uma figura, dadas informacdes
sobre os pixels dessa figura. Este problema foi demonstrado ser NP-completo por Ueda e Nagao
(1996).

3. Estado da Arte na Solucao do Nonograma

O problema da formag@o de imagens, a partir de informacdes sobre seus pixels, estd
recebendo intensa atengdo, especialmente em anos recentes. Além de constituir em um desafio
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l6gico, pode implicar na reducdo da informacgdo necessdria a transmissd@o dos dados de uma
figura. Um dos primeiros trabalhos publicados para a solucdo desse problema deve-se a Bosch
(2000) que apresenta uma abordagem por Programacdo Linear.

Wiggers (2004) propde um algoritmo genético e compara seu desempenho ao de um
algoritmo em depth first search (DFS - busca em profundidade). O algoritmo genético proposto
por Wiggers (2004) emprega uma populagcdo de 100 cromossomos, operando com uma taxa de
mutacdo igual a 5% e uma taxa de crossover igual a 60%. Utiliza o método da roleta para realizar
a selecdo para a reproducdo. O operador de mutacdo do algoritmo € simples e apenas altera o
valor de um gene (um posicdo aleatéria) em um cromossomo. Neste artigo, o desempenho dos
algoritmos ¢é definido a partir do nimero de avaliagcdes necessdrias para resolver o problema. Os
algoritmos sdo comparados usando cinco tamanhos sucessivos do jogo: grades 5x5 a 10x10. Para
tamanhos pequenos do jogo (5x5 e 6x6 ) o algoritmo o DFS encontra o resultado em um menor
nimero de avalia¢des. Para tamanhos maiores o algoritmo genético encontra o resultado com
menos avaliacdes do que o DFS.

Batenburg e Kosters (2004) desenvolvem um algoritmo memético. O algoritmo é
cléassico e executa apds cada operagdo de recombinagdo ou mutacdo uma busca hill-climbing até
que a solucdo atinja um 6timo local. O tamanho da populagdo € definido igual a 1000, o nimero
de filhos que sdo criados a cada geracdo € fixo e igual a 500. Os autores relatam que algoritmo
resolve um jogo 25%25 em 80 minutos € um 30x30 em 12 horas em um Pentium IV com 2.4
GHz.

Salcedo-Sanz et al. (2007a) implementaram duas abordagem heuristicas ad-hoc para o
Nonograma, uma combinatéria e outra légica. A primeira, Combinatoral Ad-hoc heuristic,
baseia-se em tentar possiveis combinagdes de solugées em cada linha e coluna do jogo. A
segunda, Logic ad-hoc heuristic, baseia-se em aspectos logicos do jogo. A segunda heuristica é
composta por cinco sub-procedimentos 16gicos que visam completar o jogo. Os autores utilizam
como casos testes os exemplos dos Nonogramas B&W do site Conceptis Puzzle. Eles
compararam as duas heuristicas propostas com o algoritmo apresentado por Salcedo-Sanz et.al.
(2007b) e com o algoritmo de solucdo do site Conceptis Puzzle. O trabalho conclui que a
abordagem Logic ad-hoc heuristic mostra-se superior as demais.

Salcedo-Sanz et al. (2007b) aplicam na solu¢d@o do jogo algoritmos evoluciondrios com
aprendizado. O trabalho emprega uma funcéo objetivo para avaliar a configuragdo corrente do
jogo que compara o nimero de 1's e 0's em cada linha e coluna de uma solu¢do do jogo com o
nimero desejado de 1°s e 0's. Os autores descrevem trés diferentes abordagens de solucdo. Na
primeira um algoritmo genético candnico € apresentado, com a probabilidade de crossover
Pc = 0,6 e a probabilidade de mutacdo Pm = 0,01. Segundo o relato do trabalho, esta abordagem
nio obtém um desempenho aceitivel. Na segunda abordagem, operadores especiais de
recombinacdo sdo sugeridos. A solucdo inicial € criada a partir da localizagdo dos blocos dentro
dos limites possiveis do quadro — o mais a esquerda e mais a direita possivel, respeitando a
viabilidade das colunas. O operador de recombinagdo troca alelos (que sdo colunas do tabuleiro
de jogo) entre os pais. Segundo o relato do experimento, essa abordagem consegue viabilizar
quase todas as aloca¢des de blocos, todavia ndo consegue fazé-lo para todo o tabuleiro. A dltima
abordagem € a segunda abordagem acrescida de uma busca local (Hill Climbing). Essa melhoria
no algoritmo consegue fazer com que a solu¢do do jogo seja encontrada. Os autores definiram
que o nimero maximo de avaliacdes executadas pelos algoritmos evoluciondrios fosse foi fixado
em 50.000 — a populagdo em 100 individuos e a execugdo terminada apds 500 geracdes.

Ortiz-Gércia et al. (2008) implementaram um algoritmo hibrido evoluciondrio-l6gico
para resolver qualquer tipo de Nonograma de duas cores, incluido aqueles classificados como
muito dificeis. Eles propdem o célculo de uma probabilidade a priori para um pixel ser colorido
(pintado com a cor preta) ou ndo. Essas probabilidades sdo utilizadas para inicializacdo da
populacdo de cromossomos e em um operador de mutacdo especial. A selecdo dos individuos é
feita através do método da roleta. O operador de recombinacdo adotado € o de dois pontos. Ha
um operador de mutagdo swap que desliza os blocos pintados e um segundo operador de muta¢do
denominado diversity guided mutation. O algoritmo é aparelhado também com uma busca local
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que aplica as regras légicas definidas em Salcedo-Sanz et. al. (2007a), buscando viabilizar a
alocacgdo dos blocos no tabuleiro.

Ortiz-Garcia et. al. (2009) apresentam uma heuristica baseada no mesmo trabalho
(Ortiz-Garcia et al. 2008) e aplicam essa heuristica na solugdo tanto do Nonograma quanto do
Light-up puzzle. Os autores aplicam sua abordagem a 16 casos teste, tabuleiros 10x10,
classificados como dificeis. A comparagdo € feita com o algoritmo de Salcedo-Sanz (2007b) e
eles mostram que a abordagem proposta é mais eficiente que a de comparagdo.

Batenburg e Kosters (2009) primeiramente consideram relaxagdes do problema que
podem ser solucionadas em tempo polinomial. A partir dessas relaxacdes, definem pixels e obtém
informagdes sobre relacdes entre pares de pixels. Essas informagdes sdo combinadas em um
problema 2-SAT. Esse processo ocorre iterativamente até que a solugdo seja encontrada.

Jing et al. (2009) propdem um método para a resolu¢cdo do jogo em duas fases. Na
primeira fase 11 regras légicas sdo deduzidas e utilizadas para fixar alguns quadrados como
pretos ou brancos. Na segunda fase o algoritmo DFS € aplicado para resolver os quadrados
desconhecidos remanescentes. O DFS € implementado conjuntamente com uma estratégia branch
and bound para melhorar o tempo de processamento.

Ochoa et al. (2009) implementam uma abordagem multiobjetivo através de um
algoritmo cultural para resolver o Nonograma. O algoritmo cultural implementado emprega uma
busca local hill-climbing. Os autores apresentam uma solug¢do para um caso teste 20x20 que
levou 80 minutos para ser obtida em um Pentium IV com 2.4GHz.

4. Algoritmo Busca Tabu para o Nonograma

A Busca Tabu € referida na literatura como supostamente proposta por Fred Glover na
década de 80 (Glover, 1986; Glover, 1989). Ainda que pouco conhecido, Hansen (1986) também
apresenta uma proposta semelhante e independentemente desenvolvida denominada steepest
ascent mildest descent.

A Busca Tabu, via de regra, emprega uma estrutura de memoria simples, normalmente
uma fila, que controla a diversidade de uma configuragdo corrente de um processo de busca. Esse
controle da configuracdo € realizado de forma indireta através do controle das alteragdes que essa
configuracdo sofre ao longo da busca. Controlando as modificagdes na configuracdo e ndo a
prépria configuracdo o esforco de memoria € aliviado, contudo a revisita de uma mesma
configuracdo torna-se possivel. Dessa forma, a técnica propde mecanismos adicionais de
aceitacdo ou rejeicdo de uma dada configuracdo foco de busca.

Finalmente, a Busca Tabu também emprega mecanismos que permitem equilibrar a
diversificacdo e a intensificacdo da busca através do uso de memoria de médio e longo prazo,
oscilagdo, elitizacdo, etc (Glover e Laguna, 1997).

A busca tabu tem sido fracamente explorada na literatura para o desenvolvimento de
algoritmos metaheuristicos eficientes para a soluc¢do de jogos l6gicos. Uma recente excegdo € o
trabalho de Wang e Chiang (2010) que aplicam a busca tabu para a solucdo do Eternity-II
puzzles.

Do conhecimento dos autores, ainda ndo foi relatado um algoritmo baseado em Busca
Tabu para a solugdo do problema objeto do presente trabalho.

4.1 Algoritmo Tabugrama

O algoritmo tabu proposto baseia-se na ideia de solucionar o desafio de colorir
corretamente os pixels da figura considerando a viabilidade garantida em linhas ou em colunas e
através da andlise de possiveis movimentos para um bloco escolhido.

A solucdo inicial do algoritmo € construida aleatoriamente dentro dos limites 16gicos
das alocacgdes de blocos através do procedimento proposto por Ortiz-Gércia et. al. (2009). Este
procedimento busca uma alocag@o de blocos que atenda a viabilidade em linhas ou em colunas, o
que pode ser feito trivialmente. A posi¢do inicial de cada bloco é sorteada aleatoriamente
respeitando os possiveis limites de alocacdo de cada bloco. A figura 3 exemplifica uma solucio
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inicial respeitando as restri¢des das linhas. Na figura 3 as linhas 1 e 3 t€ém 2 blocos e a linha 2
tem 1 bloco. A linha 1 possui um bloco de tamanho 1 e um bloco de tamanho 2. Portanto, na
linha 1 os limites para o primeiro bloco correspondem ao intervalo entre a primeira e a segunda
células da matriz, intervalo [1,2], uma vez que os blocos ndo podem ser alocados encostados. Ja
para o segundo bloco o inicio do pode estar no intervalo [3,4]. Supondo que o procedimento
sorteie a posicdo inicial para o primeiro bloco na célula 1, como na figura 3, a posi¢ao inicial do
segundo bloco poderd ser sorteada no intervalo [3,4]. No caso da figura a posi¢do sorteada foi a
3. Caso o primeiro bloco da primeira linha fosse alocado na célula 2, o segundo bloco somente
poderia ser alocado a partir da célula 4. A posicao inicial do bloco da linha 2 pode ser localizada
dentro do intervalo [1, 3]. No caso o bloco da linha 2 foi alocado entre as células 2 e 4. Procede-
se de forma semelhante para a terceira linha.

1,2
3
1,1

Figura 3: Exemplo de alocag@o inicial dos blocos

A avaliacdo de uma solucdo é feita com a equag@o 1 quando as restricdes em linha sdo
respeitadas. Uma férmula andloga € utilizada para solu¢des onde se respeita restricdes em coluna.
Na equagio 1 M € o nimero de colunas, N € o nimero de linhas, ¢, € o tamanho que deve ter o p-
ésimo bloco alocado a coluna k, b, € o tamanho do p-ésimo bloco que estd associado a coluna k
na solugdo, x,, € uma varidvel bindria com valor 1 se o pixel na linha p e coluna k € preto ou com
valor 0 caso o pixel seja branco, cb, é o nimero de blocos que devem estar associados a coluna k,
bb,. é o nimero de blocos associados a coluna k na solugao.

cby, M max{cb ,bb; }

M
chpk Zxk+1002 Z |cpk—bpk| (1)

k=1

O valor de f{X) € zero se a solucdo for vidvel. O cédlculo da fun¢do objetivo € ilustrado
com a solucdo ndo vidvel exibida na figura 4.

N W = U =

2

Figura 4: Solu¢@o ndo vidvel do Nonograma da figura 1

Neste Nonograma tem-se que M =5 e N = 5. Os valores de cby, para k = 1,...,5, séo,
respectivamente, 2, 2, 1, 2 e 2. O primeiro termo de 1 € calculado por:
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N
€ pk _prk

=[(1+1)-(1+1+0+1+1)+[1+2)- (0+1+0+1=1)+

[4—=(0+1+0+1+0)+|1+2)-(1+1+0+0+1)+
(2+1)-(0+1+1+0+1) =4

No célculo da segunda parcela, verifica-se, coluna a coluna, o comprimento que cada
bloco tem em relagdo ao que deveria ter. Esse valor recebe uma ponderagdo 100 vezes maior que
a da primeira parcela. O valor de bb; =2, k = 1,...,5, ou seja, existem 2 blocos em cada coluna. Na
primeira coluna existem dois blocos com comprimento 2, entretanto, o problema requer que
existam dois blocos ambos com comprimento 1. Cada conjunto € verificado separadamente. O
primeiro bloco alocado a primeira linha conta a violagdo de 1 pixel. O mesmo se dd com o
segundo bloco. Na coluna 3, deveria existir apenas um bloco de comprimento 4, mas existem
dois blocos de comprimento 1 cada. O primeiro bloco da coluna € comparado ao tnico bloco que
deveria ter na coluna. Como deveria existir 4 pixels no primeiro bloco e existe apenas 1, entdo é
contada uma violacdo de 3 blocos. O segundo bloco da coluna 3 ndo tem correspondente. Um
correspondente ficticio de tamanho 0 é assumido neste caso. A violagcdo entdo € igual a 1, o
tamanho do segundo bloco existente na coluna 3. O célculo da segunda parcela é mostrado a

seguir.
M max{ch; ,bb; }
100Y, > e, =0, =100[(1=2+1=2)+ (1-1+2-2)+ (4 ~1| +]o-1)+
k=l p=l
(1—2[+[2=1)+(2 -2+ [1-1)]=800
Deste modo, temos que o valor da funcdo objetivo da solu¢do mostrada na figura 4 é
804.

Algoritmo TabuGrama

sol, solCor, mSol
iterG = 600; Lista_Tabu = {}
Enquanto (iterG > 0) faca
s =rand(0,1)
solCor = Solucao_inicial(s)
cont = 300;
enquanto (cont > 0) faca
para iter de 1 até 1000 faca
sol = buscalocal(solCor,s, Lista_Tabu);
se (f(sol) < f(mSol))
mSol = sol;
fim se
fim para
sol = mudarLine(s); cont = cont - 1
fim enquanto
iterG = iterG - 1
fim enquanto

Quadro 1: Pseudo-cédigo do algoritmo Tabugrama
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A memoria de curto prazo do algoritmo tabu, a lista tabu, controla a escolha do bloco
que devera ser movimentado no quadro do jogo, ndo propriamente 0 movimento do bloco. De
fato o movimento que serda escolhido serd o melhor possivel, segundo a avaliacdo da funcdo
objetivo. O pseudocddigo do algoritmo tabugrama estd descrito no quadro 1. Inicialmente cria-se
uma solug@o no procedimento Solucao_inicial(). A solugdo criada serd vidvel em linhas ou em
colunas de acordo com o pardmetro s passado como entrada do procedimento. Esse pardmetro é
obtido no procedimento rand( ) que retorna 0 ou 1 com equiprobabilidade. Caso s = 0, a alocagdo
sera realizada considerando a viabilidade das linhas, e se s = 1sera considerada a viabilidade das
colunas.

A estratégia de busca tabu € desenvolvida dentro do procedimento buscalocal() do
quadro 1. Este procedimento esta detalhado no quadro 2.

Procedimento buscalocal (SolCor,s,Lista_Tabu)

Bloco <~ Rand_Bloco (SolCor,s,Lista_Tabu) // Blocog Lista_Tabu //
f(mSol) ¢—oo
Para toda a posi¢ao disponivel de Insercéo i
Sol « Insert (Bloco, SolCor, s, i)
se (f(Sol) < f(mSol))
mSol «Sol
Tabu < Bloco;
fim para
Insere_Tabu (Lista_Tabu, Tabu) // Lista_Tabu possui comprimento 5 //
SolCor <« mSol

Quadro 2: Procedimento de busca tabu

O procedimento buscalocal() € desenvolvido da seguinte forma. No procedimento
Rand_Bloco( ), escolhe-se, aleatoriamente, um bloco de uma linha (s=0) ou coluna (s=1),
também escolhida aleatoriamente. Dentro dos limites possiveis de alocac¢do do bloco escolhido na
linha ou coluna, todas as posi¢cdes possiveis sdo testadas para alocar o bloco no procedimento
Insert( ) dentro do laco. A solu¢do com a melhor alocag@o do bloco é guardada na varidvel mSol.
No final do laco, a posicdo do bloco é guardada na Lista_Tabu no procedimento Insere_Tabu( ).
O procedimento buscalocal( ) retorna a solu¢do em mSol. Cada bloco selecionado se torna tabu
durante 5 iteracdes.

A vizinhangca explorada na busca tabu do quadro 2 é composta por todas as
configuracoes possiveis de organizar através da movimentacdo de um bloco — em linha ou em
coluna, conforme o tipo de solucdo corrente inicialmente gerado pelo procedimento do quadro 1.
O procedimento tabu ndo necessita de uma estratégia de aspiracdo, uma vez que o controle se faz
sobre o bloco a ser utilizado para gerar a vizinhanga de busca.

Os passos do algoritmo descrito no quadro 1 que antecedem a chamada do
procedimento de busca tabu tém por objetivo fornecer solugdes iniciais diversificadas para serem
exploradas por uma etapa de busca tabu.

O procedimento mudarLine( ) modifica uma linha (s=0) ou coluna (s=1) da solugdo
corrente, escolhida aleatoriamente, utilizando a mesma estratégia para a constru¢do de uma
alocacdo vidvel de blocos que a empregada para criar uma solugéo inicial. Sorteia-se uma linha
(ou coluna) aleatoriamente e a posi¢do inicial de cada bloco € sorteada respeitando os limites do
bloco como exemplificado anteriormente. O objetivo deste procedimento € diversificar as
solugdes exploradas pelo algoritmo.
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5. Experimento Computacional

Todos os experimentos foram realizados em uma maquina com processador AMD
Turion II Dual-Core M500 2.20 GHz e 4Gb de RAM. A codificagdo foi feita utilizando a
linguagem C++ e sistema operacional Linux 2.6.26-1-amd64.

Foram utilizadas 16 instancias classificadas como muito dificeis retiradas do
Benchmark Puzzles (http://homepages.cwi.nl/~aeb/games/jpuzzlegraded/index.html). Neste site
ha cerca de 200 instancias classificadas com estrelas de 1 a 9, as com 9 estrelas indicam os jogos
mais dificeis. Neste trabalho utilizamos apenas os nonogramas com 8 e 9 estrelas. Todas as
instancias deste site possuem tamanho 10 x 10. Estas instincias foram escolhidas por serem as
mesmas utilizadas no trabalho de Ortiz-Garcia et al. (2009).

Os resultados sdo mostrados nas Tabelas 1 e 2. A Tabela 1 mostra a identificacdo das
instancias e o percentual de vezes que cada algoritmo solucionou a instancia correspondente. Os
resultados se referem a 50 execucdes independentes de cada algoritmo para cada instancia.

Tabela 1. Desempenho dos algoritmos TabuGrama e de Ortiz-Gércia et. al. (2009) em % de
solugdes encontradas

Instincia | TabuGrama | Ortiz-Garcia et. | Instdncia | TabuGrama | Ortiz-Gércia
al. (2009) et. al. (2009)

222 100 100 230 100 100

223 100 100 231 100 100

224 100 100 232 100 98

225 100 100 233 100 94

226 100 100 234 100 96

227 100 100 235 100 100

228 100 100 236 100 96

229 100 100 237 100 100

Como pode ser observado na Tabela 1, o algoritmo Tabugrama possui um desempenho
qualitativo superior em quatro instancias do conjunto proposto no trabalho de Ortiz-Gaércia et. al.
(2009). O algoritmo de comparagdo ndo apresenta desempenho superior ao algoritmo proposto
neste trabalho em nenhum caso teste, tendo este tltimo um aproveitamento de 100% no conjunto
de instancias testadas.

Tabela 2. Resultados - Tempo em segundos do algoritmo TabuGrama

Instincia Média Mediana Instincia Média Mediana

222 43,4 24.5 230 102,26 71,5

223 35,12 25 231 39,76 24

224 89,12 72,5 232 2299 195,5

225 64 54,5 233 270,66 270

226 26,7 15,5 234 226,74 169,5

227 12,66 11 235 26,08 20

228 62,12 46 236 510,88 280

229 511,46 434,5 237 347,6 265,5

A tabela 2 resume os tempos de processamento do algoritmo TabuGrama em segundos.
Os tempos de processamento do algoritmo de Ortiz-Gdrcia et. al. (2009) ndo constam do trabalho
publicado. Os resultados apresentados na tabela 2 permitem a verificagdo de que os tempos de
execucao do algoritmo Tabugrama nao s@o proibitivos, pelo contrario.

As figuras 5(a) e 5(b) exibem as solucdes produzidas pelo algortimo Tabugrama para os
casos teste 236 e 237, ambos com 9 estrelas.
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1 11 1 1 1 2 1 1 3

2 1.1 2 11 2 3 1 1 1 21 11 1 1

1121216 111 11112 2 2 3 21
2111 11111
11 211
22 22
23 12
21 1112
1111 11
12 1
3 1112
41 13
1111 13

(a) (b)

Figura 5: Solug@o dos Nonogramas 9 estrelas (a) 236 e (b) 237

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Os testes preliminares descritos presentemente sugerem que o algoritmo busca tabu
proposto no trabalho para a solu¢do do problema de recuperagdo de nonogramas, mostra um
potencial promissor para a solugéo desse tipo de problema.

Destaca-se a simplicidade do procedimento e seu bom desempenho qualitativo e
quantitativo.

Como uma busca local € basicamente uma estratégia que pode ser facilmente composta
com diversas outras metaheuristicas, o algoritmo proposto mostra potencial para aparelhar outros
métodos mais complexos em busca da solucdo de problemas de maior porte.

Como trabalhos futuros sugere-se a implementagdo do algoritmo de Ortiz-Gércia et. al.
(2009) para que a dimensdo da demanda em tempo computacional seja compardvel em
experimentos futuros e novos e maiores conjuntos de instancias possam compor o teste de
validag@o.
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