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2
Metaheuristicas para Problemas de Otimizacao Combinatdria

Inicialmente, este capitulo faz algumas consideracoes sobre as princi-
pais técnicas usadas para tratar problemas de otimizagao combinatoria. Em
seguida, a Secao 2.2 aborda as principais definicoes da area de metaheuristicas,
dando énfase as metaheuristicas GRASP (do inglés Greedy Randomized Adap-
tive Search Procedure) e ILS (do inglés Iterated Local Search). Posteriormente,
objetivando apresentar as aplicagoes usadas nesta tese para efeito de validagao
e como estudo de caso, a Secao 2.3 aborda o mTTP e a Secao 2.4 o problema

da arvore geradora de custo minimo com restricao de diametro.

2.1
Consideracoes Iniciais

Problemas de otimizacao tém como objetivo encontrar uma solucao
que maximize ou minimize uma funcao de custo definida sobre um certo
dominio [29]. Grande parte dos problemas de otimizagao pertence a classe dos
problemas N P-dificeis [74]. Diante do fato de nao se conhecerem algoritmos
polinomiais que resolvam problemas dessa classe de forma exata, os algorit-
mos heuristicos fornecem solugoes de boa qualidade em um tempo razoavel.
Embora as heuristicas nao garantam nenhum nivel de qualidade da solucao
desenvolvida, os custos das solucoes encontradas, na pratica, geralmente estao
proximos da solucao étima [130].

H& varias técnicas diferentes usadas para se desenvolver os métodos
heuristicos, entre elas as heuristicas construtivas, as heuristicas de busca local
e as metaheuristicas [29, 34, 130, 131].

Heuristicas construtivas geram uma solugao passo a passo de forma
incremental. A cada iteracao, um membro do conjunto de elementos é escolhido
e inserido em uma solucdo, até completa-la [29].

Os algoritmos de busca local comegam a partir de uma solugao inicial
viavel e iterativamente substituem a solugao corrente por uma solucao vizinha
melhor, onde solucao vizinha é aquela que pode ser obtida através de pequenas
mudangas estruturais da solugao corrente [34].

As metaheuristicas sao procedimentos de alto nivel que objetivam explo-
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rar eficientemente o espaco de busca para encontrar boas solugoes. Como as
metaheuristicas sao objeto de estudo desta tese, a Secao 2.2 descreve detalha-

damente suas caracteristicas especificas.

2.2
Metaheuristicas

Metaheuristicas sao modelos conceituais para combinar diferentes
heuristicas [129, 130, 131]. As metaheuristicas diferenciam-se entre si basi-
camente pelo mecanismo usado para escapar de 6timos locais. Elas se dividem
em duas categorias, de acordo com o principio usado para explorar o espaco
de solucoes: métodos populacionais e métodos baseados em busca local.

Os métodos populacionais consistem em manter um conjunto de boas
solugoes e combina-las de forma a tentar produzir solucoes ainda melho-
res. Exemplo classico de procedimento dessa categoria sao os algoritmos
genéticos [21, 78].

Nas metaheuristicas baseadas em busca local, a exploracao do espaco
de solucoes é feita por meio de movimentos, que sao aplicados a cada passo
sobre a solugao corrente, gerando outra solugao promissora em sua vizinhanca.
Dentre as varias metaheuristicas pertencentes a esse grupo, destacam-se na
literatura Busca Tabu [76, 77], Simulated Annealing [99, 135], GRASP ( Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure) [60, 62], VNS (Variable Neighborhood
Search) [89, 91] e ILS (Iterated Local Search) [102, 151]. As Segoes 2.2.1 e
2.2.2 apresentam caracteristicas especificas das metaheuristicas GRASP e ILS,

respectivamente.

2.2.1
Metaheuristica GRASP

A metaheuristica GRASP (do inglés Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure) [60, 62, 132] é um processo iterativo, onde cada iteragao ¢ indepen-
dente das demais e consiste de duas fases: construcao e busca local. A primeira
¢ uma heuristica construtiva aleatorizada que gera uma solugao passo-a-passo
servindo-se dos elementos de uma lista restrita de candidatos (LRC). A se-
gunda fase de cada iteracao do algoritmo é um método de busca local, que
investiga a vizinhanga da solugao criada na primeira fase, até que um 6timo
local seja encontrado. A melhor solucao obtida é guardada e retornada ao final
do processo iterativo.

GRASP é adaptativo porque os beneficios associados com a escolha de
cada elemento sao atualizados em cada iteracao da fase de construcao para

refletir as mudancas oriundas da selecao do elemento anterior. A componente
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probabilistica do procedimento reside no fato de que cada elemento é sele-
cionado de forma aleatoria a partir da LRC. Essa técnica de escolha permite
que diferentes solugoes sejam geradas em cada iteragao GRASP [62].

O procedimento GRASP procura, portanto, conjugar bons aspectos dos
algoritmos puramente gulosos, com aqueles dos procedimentos aleatérios de
construcao de solugoes. Procedimentos hibridos mais sofisticados podem ser
obtidos através de sua integracao com outras técnicas [55, 128].

O Algoritmo 1 ilustra um procedimento GRASP padrao para um proble-
ma de minimizagao. O procedimento retorna a melhor solugao S* encontrada
pelo algoritmo. Na linha 4, a variavel auxiliar custo*, usada para guardar o
custo da melhor solugao, ¢ inicializada. O laco das linhas de 5 a 12 ¢ repetido
até que um certo critério de parada seja satisfeito. Na linha 6, uma solucao
S é construida através de um algoritmo guloso aleatorizado implementado
pela funcao ConstrucaoGulosaAleatoria(). Na linha 7, uma busca local é
aplicada a solucao S pela funcao BuscaLocal (), obtendo-se a solucao S’. Na
linha 8, é averiguado se o custo da solucao S’ é menor do que custo*. Se for, a
solucao S* e o valor custo* sao atualizados respectivamente nas linhas 9 e 10.
Por 1ltimo, a melhor solucao encontrada entre todas as iteragoes é retornada

na linha 13.

1 Algoritmo: GRASP Padrao();
Entrada: CriterioParada, semente;
Saida: S*;
custo® «— oo;
enquanto NOT.C'riterioParada faga
S « ConstrucaoGulosaAleatoria(LRC);
S’ < BuscaLocal(S);
se (Custo(S’) < custo*) entao

S* — 5

custo* < Custo(S5’);
fim
fim
13 retorna S*;

Algoritmo 1: Pseudo-codigo de um GRASP padrao.
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2.2.2
Metaheuristica ILS

A metaheuristica ILS (do inglés Iterated Local Search) [102] comega de
um 6timo local. Uma perturbacao aleatéria é aplicada a solugao corrente,
seguida de uma busca local. Se o 6timo local obtido apds esses passos satisfizer

um determinado critério de aceitacao, ele é aceito como a nova solugao corrente,
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caso contrario a solucao corrente nao é alterada. A melhor solucao encontrada
¢ eventualmente atualizada e os passos acima sao repetidos até que um
determinado critério de parada seja atingido.

A qualidade das solugoes depende da solucao inicial, da perturbacao,
da busca local e do critério de aceitacao usados. A perturbacao precisa
ser suficientemente forte para permitir que a busca local explore diferentes
solugoes, mas também nao pode ser muito forte para evitar um reinicio
aleatorio. O critério de aceitacao determina quando uma solucao substitui a
solucao corrente. Dois exemplos extremos sao aceitar a nova solucao somente
se ela for melhor que o minimo local anterior ou sempre aceitar a nova solugao,
independentemente de ser melhor ou nao do que a anterior.

O Algoritmo 2 ilustra um procedimento ILS padrao. Na linha 4, uma
solucao inicial S é gerada através da funcao CriaSolucao(). Em seguida, na
linha 5, uma busca local é aplicada a solucao S pela fungao BuscalLocal().
A varidvel custo*, inicializada na linha 6, guarda o valor da melhor solucao.
O laco das linhas de 7 a 15 é repetido até que algum critério de parada seja
satisfeito. Uma perturbacao é aplicada a solugao S na linha 8 pela funcao

Perturbacao (), obtendo-se S’

1 Algoritmo: ILS Padrao();

2 Entrada: CriterioParada, semente;
3 Saida: S*;

4 S « CriaSolucao();

5 S « BuscaLocal(S);

6 custo® « Custo(95);

7 enquanto NOT.C'riterioParada faga

8 S’ « Perturbacao(S);

9 S" < BuscaLocal(95’);

10 S « CriterioAceitacao(S, S’);
11 se (Custo(8') < custo*) entao
12 S* — 5,

13 custo* < Custo(S*);

14 fim

15 fim

16 retorna S*;

Algoritmo 2: Pseudo-cédigo de um ILS padrao.

Posteriormente, na linha 9, a funcao BuscalLocal() realiza uma busca
local na solugao S” a fim de aprimoré-la. Se o 6timo local S’ satisfaz o critério
de aceitacao, entao ocorre uma substituicao da solugao S na linha 10. Na linha
11, é averiguado se o custo de S’ é melhor do que o custo*. Se for, entao a
solucao S* e a variavel custo* sao atualizadas, respectivamente nas linhas 12

e 13. O procedimento retorna S* na linha 16.
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2.2.3
Metaheuristica GRASP com ILS

Nas metaheuristicas hibridas que usam GRASP e ILS, a primeira é usada
como geradora da solucao inicial e, a segunda para o refinamento dessa solucao.
A idéia da hibridacao GRASP com ILS consiste em aproveitar as caracteristicas
positivas de cada metaheuristica.

A metaheuristica GRASP tem a vantagem de geralmente apresentar boas
solugoes em tempo computacional relativamente baixo. A metaheuristica ILS
tem a capacidade de melhorar solugoes iniciais. Dessa forma, a hibridacao
GRASP e ILS tem sido usada na resolucao de varios problemas. As Secgoes 2.3.2
e 2.4.2 apresentam duas formas de explorar este método.

As proximas segoes apresentam os dois problemas usados nesta tese como

aplicagoes teste para validar a estratégia de paralelizacao proposta.

2.3
O Problema do Torneio com Viagens Espelhado

O escalonamento (ou programagao) de jogos é uma classe importante
de problemas de otimizacao combinatéria. As ligas esportivas representam
uma grande atividade econdmica e muitas equipes investem em jogadores e
infra-estrutura esperando obter um retorno economico. Um maior retorno dos
investimentos pode ser obtido por uma adequada programagao dos jogos das
competicoes.

O problema de programagao de tabelas consiste em determinar quando
e onde os jogos de um determinado torneio serao realizados. Problemas
dessa natureza contém em geral muitas restricoes que devem ser satisfeitas e
diferentes objetivos a cumprir, tais como a minimizacao dos deslocamentos das
equipes durante o campeonato e o nimero maximo de partidas consecutivas
realizadas na sede da equipe ou fora dela [147].

O problema do torneio com viagens (TTP, do inglés Traveling Tourna-
ment Problem) é um problema de geracdo de tabelas proposto inicialmente
por Easton et al. [56]. O TTP consiste em gerar uma programacao de jogos na
qual cada equipe deve jogar duas vezes com cada uma das outras equipes, de
forma que nenhuma delas jogue mais de trés jogos consecutivos em casa nem
mais de trés jogos consecutivos fora, nao acontecam jogos consecutivos entre
as mesmas duas equipes e a distancia total percorrida pelas equipes durante
o torneio seja minimizada. Esse tipo de torneio é conhecido na literatura por
Double Round Robin (DRR) e sdo necessérias pelo menos 2(n — 1) rodadas
para a realizagao de todos os jogos de um torneio. Assume-se que cada equipe

tem um estadio na sua cidade e as distancias entre cada par de estadios sao
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conhecidas e simétricas, ou seja, a distancia da sede de uma equipe A a sede
de uma equipe B ¢ igual a distancia da sede de B a sede de A. Cada equipe
inicia o torneio em sua cidade sede e viaja para cumprir seus jogos nas sedes
escolhidas. Cada equipe retorna para sua sede apoés o ultimo jogo fora.

O problema do torneio com viagens espelhado (mTTP, do inglés mirrored
Traveling Tournament Problem) representa um caso particular do TTP. O
mTTP pode ser visto como um torneio simples em suas n—1 primeiras rodadas,
chamado de primeiro turno, seguido pelo mesmo torneio com os mandos de
campo invertidos em relacao as n — 1 primeiras rodadas, chamado de returno.
Isso quer dizer que a ordem dos jogos realizados no returno é exatamente a
mesma dos jogos do turno, apenas com os estadios invertidos: isso é, quem
jogou em casa jogara fora e vice-versa.

Assim como no TTP, deve-se assumir que cada equipe estd na sua
propria cidade no comego do torneio, para onde voltara quando o torneio
acabar. Quando uma equipe joga dois jogos consecutivos fora de casa, ela
viaja diretamente da cidade da primeira oponente para a cidade da segunda,
sem retornar a sua cidade sede.

A grande variedade de combinagoes possiveis, acrescentada das diversas
restricoes impostas pelo mTTP, faz com que esse seja um problema de
otimizacao bastante dificil. Como conseqiiéncia, a maior instancia teste para
o qual a solucao 6tima ¢é conhecida é composta de apenas oito equipes. Essa
solucao foi obtida apds quatro dias de processamento em paralelo, usando 20
processadores Pentium II com 512 Mbytes de meméria RAM [57].

A Secgao 2.3.1 apresenta uma revisao bibliografica dos principais tra-
balhos relacionados ao mTTP. Em seguida, a Se¢ao 2.3.2 destaca os deta-
lhes especificos da implementacao seqiiencial usada como referéncia para a

paralelizagao do mTTP neste trabalho.

2.3.1
Trabalhos Relacionados ao Problema de Geracao de Tabelas

A programacao de tabelas é a principal area de aplicacao dos métodos
de pesquisa operacional em esportes. Esse problema tem sido tratado por
varios autores em diferentes contextos, ligas e esportes como futebol, basquete,
héquei, criquete, rigbi, beisebol e futebol americano [56, 57, 58, 134, 146].

Bean e Birge [25] trataram o problema da programacao de tabela da
National Basketball League (NBA) dos Estados Unidos, no qual as restrigoes
mais limitantes estavam relacionadas aos dias de descanso e a disponibilidade
de estddios. Costa [41] considerou o problema da programacao da tabela da

National Hockey League (NHL) dos Estados Unidos, no qual um dos objetivos
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era minimizar a distancia viajada pelas equipes durante o torneio.

Diversas técnicas tém sido usadas para a solugao do TTP (e do mTTP)
desde a sua formulagdo em [56]. Easton et al. [57] usaram programacao
inteira, obtendo os valores 6timos para as instancias nl4, nl6 e nl8 (como
ja mencionado, o valor 6timo da instancia nl8 so foi encontrado apds quatro
dias de processamento em paralelo, com 20 processadores [57]).

Grauwels e van Oudheusden em [44, 45] propuseram heuristicas baseadas
em colonias de formigas para o TTP. Outro trabalho baseado em Colonia de
Formigas para o TTP [38] nao melhorou as melhores solugoes ja conhecidas,
mas alcancou resultados superiores & implementagao de [45].

Em [27, 92] propde-se o uso de programagcao por restrigdes para resolver o
TTP. Di Gaspero e Schaerf [51, 52] implementaram uma busca tabu eficiente,
com a qual foi possivel melhorar a melhor solucao da instancia circl0 e todas
as solugoes entao conhecidas para as instancias criadas com valores constantes
entre as distancias, chamadas de instancias do grupo conn [145].

H& dois trabalhos baseados em simulated annealing para o TTP. O
primeiro foi proposto por Anagnostopoulos et al. [11, 12]. A outra imple-
mentagao, proposta por Lim et al. [101], usa simulated annealing e um método
de descida, tendo sido capaz de melhorar os melhores conhecidos para cinco
instancias do grupo circn.

Em 2006, foram propostas trés eficientes heuristicas construtivas [24, 71,
96] para o TTP. A heuristica construtiva em [24] propoe a criagao de um bloco
de jogos para uma determinada equipe, que é gerado a partir de uma arvore
geradora minima. Os autores sugerem que essa heuristica seja usada como
ponto de partida por heuristicas de busca local, pois ela apresentou resultados
promissores. A heuristica construtiva apresentada em [71] considera apenas as
instancias do grupo conn. Para essas instancias os autores apresentam resul-
tados melhores do que os entao conhecidos como os melhores na literatura. A
heuristica construtiva mostrada no artigo [96] inicialmente ignora as restrigoes
do TTP. O problema é convertido em um problema do caixeiro viajante e
solugoes 6timas sao construidas. Essas solugoes 6timas para o problema do
caixeiro viajante sao usadas como base na construgao de solugoes viaveis para
o TTP.

Rasmussen and Trick [124] propuseram um algoritmo hibrido, composto
por programacao inteira e programacao por restrigao. Esse algoritmo foi capaz
de encontrar solugoes aproximadas para grandes instancias.

Outra eficiente hibridagao foi proposta por Urrutia e Ribeiro em [134]
para o mTTP. Esse algoritmo é uma hibridagao baseada nas metaheuristicas
GRASP e ILS, chamado GRILS-mTTP, e foi capaz de melhorar todas as
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melhores solugées conhecidas na época para o mTTP, publicadas em [145].
Em conseqiiéncia de sua eficiéencia, as implementagoes paralelas para o mTTP
desenvolvidas nesta tese foram baseadas nessa hibridagao. A Secao 2.3.2 mostra

detalhes especificos dessa heuristica hibrida.

2.3.2
Heuristica Hibrida para o mTTP

A heuristica hibrida GRILS-mTTP [134] basicamente substitui a fase de
busca local da metaheuristica GRASP pelo procedimento ILS. O Algoritmo 3
apresenta o pseudo-cédigo da heuristica hibrida GRILS-mTTP para encontrar

boas solugoes viaveis para o problema do torneio com viagens espelhado.

1 Algoritmo: GRILS-mTTP();

2 Entrada: CriterioParada, CriterioReinicializacao;
3 Saida: S*;

4 enquanto .NOT.C'riterioParada faga

5 S « ConstrucaoGulosaAleatoria();

6 S, S « BuscaLocal(S);

7 repita

8 S’ « Perturbacao(5);

9 S" « BuscaLocal(S');

10 S « CriterioDeAceitacao(S,5’);

11 S* « AtualizaMelhorSolucao(.S, S*);

12 S « AtualizaMelhorSolucaoNalteracao(S,S);
13 até CriterioReinicializacao ;

14 retorna S5*;

15 fim

Algoritmo 3: Pseudo-cédigo da heuristica hibrida GRASP com
ILS para o mTTP [147].

O ciclo externo no Algoritmo 3, formado pelas linhas de 4 até 15, executa
uma fase de construcao GRASP seguida por uma fase de busca local ILS,
até que um critério de parada seja satisfeito. A fase de construcao GRASP é
realizada pelas linhas 5 e 6. Na linha 5 ¢é gerada uma solucao através da funcao
ConstrucaoGulosaAleatoria(), e na linha 6 essa solucao é melhorada pela
funcao BuscaLocal (). O ciclo interior, que inclui as linhas de 7 até 13, é a
fase de busca ILS que comega com a aplicagao de uma perturbacao a solucao
corrente S, obtendo-se a nova solugao S’, através da fungao Perturbacao().
Em seguida, na linha 9 é aplicado um algoritmo de busca local em S’ pela
funcao BuscaLocal (). Na linha 10, a nova solucao S’ é aceita ou nao como
a nova solugao corrente, dependendo do resultado da aplicacao do critério de

aceitacao implementado pelo algoritmo CriterioDeAceitacao(). A solucao
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S’ é aceita como a nova solugao corrente se seu custo é menor do que (1 + ()
vezes o custo da solucao corrente S. O parametro (3 é inicializado com 0, 0001
no comeco de cada iteragao GRASP e reinicializado com o mesmo valor cada
vez que a solugao corrente muda, conforme sugerido em [147]. Se a solucao
corrente nao muda apds um determinado nimero de iteragoes (usou-se 12n na
implementagao, seguindo o proposto em [147]), o valor de 3 é dobrado, ou seja,
o critério de aceitagao é relaxado.

Nas linhas 11 e 12, a melhor solucao S* e a melhor solucao na iteracao
GRASP corrente sao eventualmente atualizadas e um novo ciclo comeca com
uma perturbacao da solugao corrente, até que algum critério de reinicializacao
seja atingido. Nesse caso, uma nova iteraggo GRASP comeca se um determi-
nado nimero de movimentos (usou-se 50 na implementacao seqiiencial) nao
aprimorantes foram aceitos desde a tultima vez em que a melhor solucao na
iteracao GRASP corrente foi atualizada.

A reinicializagdo ocorre se demasiadas perturbagoes seguidas de busca
local foram executadas sem melhorar a melhor solugao na iteracao GRASP.
Dessa forma, procura-se fazer com que a iteragio GRASP nao seja interrom-
pida se a solucao corrente S ainda estd melhorando.

O algoritmo BuscalLocal() aplicado em S’, na linha 9 usa quatro
estruturas de vizinhanca. As trés primeiras sao simples trocas: Troca de
Anfitrides (TA), Troca de Equipes (TE) e Troca Parcial de Rodadas (TPR). A
vizinhanga Rotagao de Jogos (RJ) é baseada em cadeias de eje¢ao, isso significa
que sao realizados pequenos movimentos em alguns elementos da solugao, os
quais forcam que outros elementos sejam ejetados de seus estados atuais. Ela é
explorada somente como um movimento de diversificacao, devido ao alto custo
computacional da geracao e avaliacao de seus movimentos. Conseqiientemente,
essa ultima vizinhanga é realizada com menos frequéncia pela heuristica como
uma pertubagcao [147].

Esse algoritmo de busca local usa uma estratégia do tipo primeiro
aprimorante similar a do procedimento VND (do inglés, Variable Neighborhood
Descent) [90]. TE é a primeira vizinhanca explorada. Uma vez que um 6timo
local com relacao a essa vizinhanca é atingido, uma busca local na vizinhanca
TA é executada na procura de uma melhor atribuicao de mando de campos.

Em seguida, a vizinhanga TPR ¢ investigada. Como no caso anterior,
uma vez que um 6timo local com relacao a essa vizinhanga é encontrado, o
algoritmo executa uma busca local rapida na vizinhanca TA a procura de uma
melhor atribuicao de campos. Esse esquema se repete até que um 6timo local
com relagao as trés vizinhangas seja obtido. As solugoes vizinhas sao visitadas

de forma aleatdria dentro de cada vizinhanga [147].
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2.4

O Problema da Arvore Geradora de Custo Minimo com Restricio de
Diametro

O problema da arvore geradora desperta grande interesse por ter uma
série de aplicacoes praticas, por exemplo, na instalacao de linhas telefonicas
(ou elétricas) e em projetos de redes de computadores e de televisao a
cabo [1, 79, 80, 95].

Para uma definicao formal desse problema, considera-se um grafo conexo
G = (V,E), onde V é o conjunto de vértices e F é o conjunto de arestas, com
um custo ¢;; > 0 associado a cada aresta (7,7) € E. Um subgrafo T = (V, E’)

conexo e sem ciclos de G é denominado de arvore geradora de G.

Figura 2.1: Arvore geradora.

Por exemplo, na Figura 2.1, o subgrafo cujas arestas estao indicadas
em linhas grossas é uma &arvore geradora do grafo representado. Uma arvore
geradora com |V| vértices possui |E| = |V| — 1 arestas. Uma arvore T' de um
grafo é denominada Arvore Geradora Minima (AGM) de G se, e somente se,
seu custo for minimo dentre todas as arvores geradoras possiveis. A AGM do

grafo da Figura 2.1 esta representada na Figura 2.2.

Figura 2.2: Arvore geradora minima.

O diametro de uma &arvore é a quantidade de arestas em seu maior
caminho. Assim, o problema da Arvore Geradora de Custo Minimo com

Restrigao de Diametro (AGMD) consiste em encontrar uma arvore geradora
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de G com custo minimo, tal que qualquer caminho nesta arvore contenha no
méximo D arestas, onde D > 2. Esse problema é NP-dificil [74] para diametros
4<D<|V|-1

Para ilustrar esse problema, na Figura 2.3 é apresentado um exemplo. Na
Figura 2.3-(a) é mostrado um grafo com custos. Em seguida, na Figura 2.3-(b)
hd uma AGM do grafo em (a) com custo igual a 21. Para finalizar, a Figura 2.3-
(¢) mostra uma solugao étima de custo 51 para a AGMD com diametro menor

ou igual a 2.

(c)

LA

Figura 2.3: Arvore geradora de custo minimo com restri¢ao de diametro.

2.4.1
Trabalhos Relacionados ao Problema da AGMD

Na literatura ha vérios trabalhos que exploram o problema da AGMD.
Os métodos usados variam desde algoritmos exatos [80, 86, 117] até heuristicos.
As primeiras formulagoes matematicas foram apresentadas em [2, 3]. Gruber
e Raidl [86] propuseram formulagoes baseadas em desigualdades validas,
mas nao conseguiram resolver instancias maiores do que as instancias ja
apresentadas na literatura. Outra formulacao, baseada em programacao de
restrigao, foi proposta em [117]. Com essa tltima formulagao foi possivel
solucionar instancias em grafos completos de até 40 vértices.

Abdalla [1] apresenta quatro heuristicas construtivas para o problema da
AGMD. Dentre essas, a OTT (One Time Tree) é relatada como sendo a mais
eficiente para resolver instancias em grafos completos. Para as instancias em
grafos esparsos, o autor destaca uma heuristica de refinamento iterativo da
AGM, também descrita em [1]. Em [49] sdo apresentados alguns algoritmos
paralelos para as heuristicas acima.

A heuristica Randomized Greedy Heuristic (RGH) e um algoritmo
genético foram desenvolvidos por Raidl e Julstrom [123], que realizaram testes

com instancias em grafos completos com até 1000 vértices. Os testes compa-
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rativos realizados entre as heuristicas OTT e RGH apontam para um melhor
desempenho da segunda. Outra heuristica proposta por Gruber e Raidl [87],
baseada na metaheuristica VNS, apresentou resultados melhores do que as
versoes aprimoradas de um algoritmo genético [95].

Em [85], foram apresentadas uma implementacao de colonia de formigas
e um algoritmo evolucionario que usam as quatro vizinhancas apresentadas
em [87]. Os resultados mostram que esses algoritmos foram capazes de melhorar
as solugoes encontradas pela heuristica VNS implementada [87]. Além disso,
nos casos em que ha uma forte limitacao de tempo de processamento, a
implementagao do algoritmo evolucionario obtém as melhores solugoes se
comparado a colonia de formigas. Por outro lado, nas execugoes mais longas,
os melhores resultados sao obtidos pela colonia de formigas.

Em [136], sdo apresentadas uma formula¢ao matemadtica, uma relaxagao
lagrangeana, adaptagoes nas heuristicas construtivas propostas em [49], quatro
estratégias de busca local, uma heuristica do tipo GRASP e outra hibrida
GRASP e ILS. Nos testes realizados, constatou-se que a heuristica hibrida
apresentou um desempenho superior ao GRASP. Dessa forma, essa tltima foi
escolhida para ser a segunda aplicacao teste usada nesta tese para validar a

estratégia de paralelizacao para metaheuristicas em ambientes grid.

2.4.2
A Heuristica Hibrida para o Problema da AGMD

O algoritmo hibrido desenvolvido em [136] é baseado nas metaheuristicas
GRASP e ILS. O pseudo-cédigo do algoritmo hibrido desenvolvido é apresen-
tado no Algoritmo 4. Inicialmente as variaveis custo, tipo, filtro, filtro_bl e
CriterioAtualizacaoF'iltro sao inicializadas. Em seguida, no laco mais externo
formado pelas linhas de 9 até 28, as fases de construcao GRASP e a fase de
busca ILS sao executadas até que o CriterioParada seja satisfeito.

A fase de construgao GRASP é usada para a geracao de solugoes iniciais.
Essa fase ¢ formada pelas linhas de 10 até 13, e é baseada na heuristica OTT-
M2[136], que é uma versao atualizada do algoritmo OTT [1]. A heuristica OTT-
M2 nao garante a obtencao de solucoes iniciais vidveis para grafos esparsos.
Para resolver esse problema, sao introduzidas arestas artificiais com custo
muito alto, chamadas de falsas arestas. A solucao inicial é entao gerada como
se o grafo fosse completo. Devido a isso, a funcao 0TT_M2() é executada até que
a solucao gerada tenha um valor de custo menor do que a variavel filtro na
linha 12. Em seguida, na linha 13 a solucao S é melhorada através da funcao

BuscaLocal (), que realiza uma busca local gerando as solugoes S’ e S*.
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A segunda fase dessa heuristica hibrida é baseada na busca local ILS,
desenvolvida pelo lago das linhas de 14 até 22. Uma perturbacao é aplicada
a solucao S na linha 15 e a solucdo modificada é armazenada em S’, através
da funcao Perturbacao(). Em seguida, na linha 16 o desvio relativo, dado
através da formula (Custo(S’)-custo®)/custo* é calculado a partir dos custos
da melhor solucao conhecida e da solucao S’. Para que a funcdo BuscaLocal ()
seja aplicada a solucao proveniente da perturbacao, desvio deve ser menor
ou igual ao valor de filtro-bl, analisado na linha 17. Se for, a busca local é
aplicada na linha 18. Em seguida, na linha 19 é investigado através da funcao
CriterioAceitacao() se a solugdo S’ é melhor do que S. Se for, entao a
solugao S’ é aceita como solucao corrente e S é atualizada. Na linha 20, a
fungao AtualizaMelhorSolucao() verifica se a melhor solucao S* deve ser

atualizada ou nao.

Na linha 23 ¢é averiguado se o algoritmo atingiu o critério de atualizacao
do filtro. Se tiver atingido, o segundo filtro é relaxado na linha 24. O critério
¢ atingido se for gerado mais de 100 solucoes sem aprimorar a melhor solucao
conhecida. Nas linhas 26 e 27 a variavel tipo que controla a perturbacao a
ser efetuada é atualizada. As perturbacgoes sao executadas alternadamente
assim, se em uma dada iteracao a variavel tipo indicar que a perturbacao a
ser executada é a DCV (Deslocamento do Centro para um Vizinho), entao na
proxima iteracao a perturbagao a ser utilizada é a SAR (Substituigao Aleatéria

de Raiz) e vice-versa.

Na perturbagdo DCV, um né filho do né central da &rvore (caso par)
¢é considerado o novo centro da arvore. No caso fmpar, um dos nos filhos de
uma das extremidades da aresta central torna-se uma extremidade da aresta

central.

No segundo tipo de perturbacao, chamada de SAR, um né é escolhido
aleatoriamente para ser o novo centro da &rvore no caso par (respectivamente,
para substituir uma das extremidades da aresta central no caso impar). Todos
os filhos do antigo né central no caso par (respectivamente, de uma das
extremidades da antiga aresta central no caso impar) sao herdados pelo novo
né6. O antigo né central é conectado a arvore a custo minimo, de modo que a

solugao permanega viavel.

Além disso, foi definido um limite para interromper a aplicacao da
perturbacao e da busca local, e gerar nova solucao inicial utilizando-se a
heuristica OTT-M2. Se a perturbacao a ser aplicada é DCV, entao o limite
maximo de perturbacoes a ser aplicado é igual ao grau de saida do antigo

no central no caso par, ou da extremidade da aresta central a ser substituida
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no caso fmpar. Quando a perturbacao é do tipo SAR, o limite maximo de

perturbacao a ser aplicado é |V|/3.

Esses procedimentos sao executados até que algum critério de parada
estabelecido seja atingido, retornando uma solugao S* na linha 29. Nesse algo-

ritmo, dois critérios de parada podem ser utilizados: o tempo de processamento

ou a quantidade de iteracoes.

1 Algoritmo: Hibrido AGMD();

2 Entrada: G = (V, E), CriterioParada, CriterioReinicio,
semente;

3 Saida: S*;

4 custo <« 00Q;

5 tipo «— DCV,

6 filtro— [(|V|—1)/3].M;

7 filtrobl < 0, 15;

8 CriterioAtualizacaoFiltro «+ 100;

9 enquanto NOT.C'riterioParada faga

10 repita

11 | S« OTT_M2(semente);

12 até (Custo(S) < filtro) ;

13 S’ S* < BuscaLocal(S);

14 enquanto .NOT.C'riterioReinicio faga

15 S’ « Perturbacao(tipo, S);

16 desvio < (Custo(S’) — custo*)/custo*;

17 se (desvio < filtro-bl) entao

18 S’ < BuscaLocal(S');

19 S « CriterioAceitacao(S,S’);

20 S* « AtualizaMelhorSolucao(S, S*);

21 fim

22 fim

23 se CriterioAtualizacaoF'iltro entao

24 ‘ filtro bl «— filtrobl + 0, 02;

25 fim

26 se (tipo = DCV') entao tipo « SAR;

27 senao tipo «— DCV;

28 fim
29 retorna S*;

Algoritmo 4: Pseudo-cédigo da heuristica hibrida GRASP com
ILS para AGMD.
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A diferenga entre esta heuristica hibrida e a descrita na Secao 2.3.2 esta
relacionada aos filtros usados no Algoritmo 4, linhas 12 e 24. O primeiro
controla a quantidade de falsas arestas presentes na solucao. O segundo
controla a qualidade das solugoes provenientes de uma perturbagao a serem
exploradas pela busca local. O objetivo do segundo filtro é especificar em quais
solugoes pretende-se consumir tempo de busca. Uma solucao gerada a partir
de uma perturbacao sé é submetida a busca local se seu custo encontra-se no
méximo 15% acima do valor da melhor solu¢ao conhecida [136]. Esse filtro é
relaxado sempre que a busca evolui e torna-se mais dificil aprimorar a melhor
solucao conhecida. O filtro é incrementado em 2% sempre que o algoritmo
permanece uma determinada quantidade de iteragoes sem aprimorar a melhor

solucao conhecida.

2.5
Consideracoes Finais

Metaheuristicas tém sido amplamente utilizadas para obter solugoes de
problemas de otimizagao combinatéria. Nesse tipo de estratégia, boas solucoes
sao geradas, em um tempo computacional inferior ao requerido para realizar
uma enumeragao completa.

Nesse contexto, este capitulo abordou algumas caracteristicas especificas
das metaheuristicas e dois problemas de otimizacao combinatéria NP-dificeis,
o mTTP e o problema da AGMD.

Como foi observado, a hibridacao de metaheuristicas é uma técnica
comumente usada para construir heuristicas mais eficientes e robustas. As
heuristicas implementadas para o mTTP e para o problema da AGMD, tiveram
para algumas das suas instancias os melhores valores conhecidos na literatura
através de uma heuristica hibrida GRASP com ILS.

A hibridacao GRASP com ILS tem apresentado bons resultados porque
aproveita as caracteristicas positivas de cada metaheuristica. A metaheuristica
GRASP tem a vantagem de geralmente conseguir boas solugdes em tempo
computacional relativamente baixo, e a metaheuristica ILS tem a capacidade
de melhorar solugoes inicias. Como as hibridagoes implementadas para o
mTTP e para o problema da AGMD tém apresentado bons resultados, ambas
foram usadas como aplicagoes testes desta tese.

Contudo, por mais eficientes que sejam as metaheuristicas, as mesmas
ainda sao aplicacoes que requerem um alto poder computacional. Dessa forma,
a paralelizacdo é uma estratégia cada vez mais comumente adotada nesse
tipo de algoritmo. O préoximo capitulo aborda as principais caracteristicas das

metaheuristicas paralelas.
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