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Resumo

Este trabalho estuda problemas de Otimizacdo Combinatéria e a sua re-
solucdo aproximada com métodos derivados da Computacdo Evolutiva. O ob-
jetivo é tentar identificar as caracteristicas dos problemas que permitiriam de-
cidir “a priori” se metaheuristicas evolutivas sdo recomendadas ou ndo para
o problema, de interesse. Sdo estudados os problemas do Caixeiro Viajante e
o problema de parti¢do de um conjunto de nimeros inteiros. Conclui-se que
as classes de complexidade computacional derivadas dos algoritmos de apro-
ximacao existentes para os problemas estudados ndo estdo correlacionadas com
a dificuldade prética em resolvé-los com estas metaheuristicas. Logo, propdem-
se novas classes de complexidade computacional para estudar a dificuldade de
recombinar solugoes. Discute-se a utilizagdo da Teoria da Complexidade Para-
metrizada e alguns problemas de otimizagao da Teoria de Grafos sdo estudados
como exemplos. Uma proposta de atividades futuras na drea de metaheuristicas
é feita, como a hibridizacdo com métodos sistematicos de busca para gerar Al-
goritmos Meméticos Completos e a utilizacio de Logica Modal para incorporar
conhecimento dependente da instancia do problema e assim guiar o processo
de busca.

Palavras-Chave: Algoritmos Meméticos, Otimizagdo Combinatéria, Pes-
quisa Operacional.

Abstract

This work studies combinatorial optimization problems and their appro-
ximate solution with methods derived from Evolutionary Computation. The
objective is to try to identify the problem-dependent features that would help
to decide “a priori” if evolutionary metaheuristics are recommended or not for
the problem under study. The Traveling Salesman Problem and the Number
Partitioning problem are studied. We conclude that the classes of computatio-
nal complexity derived from the concept of approximability of NP Optimization
problems are not correlated with the practical difficulty in solving them with
these particular type of metaheuristics. As a consequence, new computational
complexity classes are proposed to study the hardness of recombining feasible
solutions. With this purpose in mind, the usefulness of the Theory of Parame-
terized Complexity is discussed as well as some optimization problems in graphs
as concrete examples of its application. A proposal for future activities in the
area of metaheuristics is made, like the hybridization with systematic search
methods in order to build Complete Memetic Algorithms. We also comment
on the possible utilization of Modal Logic to incorporate instance-dependent
and problem-dependent knowledge as well as to guide the search process.

Keywords: Memetic Algorithms, Metaheuristics, Combinatorial Optimi-
zation, Operations Research.



ii



iii

Agradecimentos

A meus pais, institu¢do também conhecida como “Fundag¢ao Moscato para
o avango das Ciéncias”. Pela sua dedicacdo académica que estende-se desde a
formagcao do espirito critico-cientifico, & compra de infinitas enciclopédias, até a
troca de fraldas e outras atividades extra-curriculares. Nao tem pafs, nem filho,
que possa devolver o que vocés me deram, entdo fico devendo-lhes eternamente,
mas deixo-lhes meu compromisso de formar minha prépria “Fundacio”.

A Regina, meu amor, e verdadeiro motor dessa tese.

Tenho também que agradecer a Michael G. Norman, Enrico Santi, José
Andrés Tierno, Scott Carder, Dana Hadley, José Fernando Fontanari, e Edo-
ardo Amaldi, meus amigos de Caltech; pois todos eles sempre quiseram ver as
trés letras “PhD” antes do meu nome. Curiosamente, mas sem duvida pela
verdadeira amizade, sempre me impulsionaram a em obter essas trés letras,
muito além do meu préprio interesse. Baseado no seu interesse e no seu profis-
sionalismo eu achei motivagao para esse trabalho.

A meu irm3o César, com meu carinho e minha admiracio pelo seu interesse
em manter sempre presentes os aspectos sociais € humanos do seu trabalho.

A meus colegas de trabalho, Regina Berretta, Luciana Buriol, Carlos Cotta-
Porras, e Alexandre Mendes, pois muito do que finalmente estd nessa tese vem
de um sempre estimulante trabalho em conjunto. Espero que siga-se repetindo !

A meu orientador no Caltech Concurrent Computation Program, Geoffrey
C. Fox, que permiteu que Norman e eu comegacemos a experimentar nossos
primeiros algoritmos meméticos em Novembro de 1988. Também agradeco
a dois extraordindrios professores que tive naquela universidade, Yaser Abu-
Mostafa e Stephen Judd.

A Christos H. Papadimitriou, por ter lido a proposta inicial dessa tese e
dar-me seu apoio. Espero que o resultado ndo o defraude, mas como vaticinou,
o projeto serviu para ter-me ocupado por um bom tempo. O exemplar da Ref.
[225] que ele me deu foi bem ttil para cobrir vérios aspectos da tese. Também
a Michael R. Fellows, pelo seu apoio nas etapas finais da tese, seus convites, e
pelo exemplar de [107].

Meu agradecimento a Michael J. Dinneen, David Eppstein, Fred Glover,
Gregory Gutin, David S. Johnson, Viggo Kann, e Luca Trevisan, pelos conse-
lhos recebidos e por estarem sempre dispostos em questdo de minutos a res-
ponder alguma questdo que me atormenta. Muito obrigado pela ajuda.

Aos varios pesquisadores que atualmente estdo trabalhando em algoritmos
meméticos, Edmund K. Burke, Natalio Krasnogor, Peter Merz, e tantos outros
por manter-me informado das suas dltimas descobertas.

Finalmente, a meu orientador, Paulo Morelato Franca, que me deu a opor-
tunidade de poder mudar de pais e de trabalhar tdo & vontade que, apesar do
meu “Portunhol”, jamais me senti um estrangeiro. Também espero que conti-
nuemos nossa colaboragio. Acho que o melhor que podemos fazer em pesquisa
ainda estd por vir !

A FAPESP, pelo apoio financeiro, e por ser uma institucdo que deve ser
motivo de orgulho de todo brasileiro, muito mais que pelo futebol.



iv



Indice

1 Introducao

1.1 Motivagdo . . . . . . . ..o
1.1.1 Metodologia: Trés aspectos da questdo central . . . . .
1.1.2 A expressdo “ficil de resolver” . . ... ... ... ...
1.1.3 Dificuldade de problemas e redugdes . . . . . ... ...
1.1.4 Aproximabilidade de problemas de otimizacdo NP

1.2 A tarefa de fornecer solucoes aproximadas . . . . . . ... ...
1.2.1 Exemplo: Aproximabilidade de MIN VERTEX COVER

1.3 Os diferentes graus de aproximabilidade: A classe APX
1.3.1 Problemas que sdo mais dificeis para aproximar . . . . .

1.4 Aproximacdo usando tipos particulares de heuristicas . . . . . .
1.4.1 Aproximagdo por buscalocal . . ... .. ... .. ...

1.5 Recombinagdo. . . . ... . ... ... ...

1.6 Comolerestatese . ... .. ... ... ... .. ........

1.7 Notagdobdsica . . . ... ... . ... .. ..

2 Algoritmos Meméticos

2.1 Introducdo e histéria . . . . . . . ... ... ... ... ... ..

2.2 Algoritmos Meméticos . . . . . . ... ... ..
2.2.1 Conceitos bdsicos . . . . . . . ...
2.2.2 Paisagemdebusca . ... .. ... ... 0.
2.2.3 Busca Local vs. Busca Baseada em Populagoes . . . . .
2.2.4 Recombinagdo . . . ... ... ..o
2.2.5 Projetando um algoritmo memético . ... .. ... ..

2.3 Aplicagoes de algoritmos meméticos . . . . . .. .. ... ...
2.3.1 Problemas “tradicionais” da classe NPO . .. ... ..
2.3.2  Outros Problemas de Otimizacdo Combinatdria
2.3.3 Aprendizado de miquinas e robética, . . . . . . .. ...
2.3.4 Eletronica e engenharia . . . . . ... ..o 0oL L.
2.3.5 Problemas de otimizagdo molecular . . . . . .. ... ..
2.3.6 Outras aplicagdes . . . . . . . .. .. ...

3 Aproximabilidade
3.1 Defini¢bes das classes NP, NPOePO . ... .. ... .. ...
3.1.1 Auto-redutibilidade . .. ... ... ... ...
3.1.2 Subotimalidade . . . . . . ... ..o

19
19
21
21
23
26
28
31
34
35
35
36
36
36
37



vi

Indice

3.2 Medidas de aproximabilidade . . ... ... ... ... ... ..
3.21 Errorelativo . .. ... ... o oo
3.2.2 Erro relativo normalizado . . . . ... ... ... ...
3.23 Erroabsoluto . . . . ... .. ... L.
3.2.4 Medida respeitosadocusto . . . ... ... ... ...
3.2.5 Razdodedesempenho . . .. ... ... ... ......
3.2.6 Aproximagdo dentro de uma constante . . . . . . . . ..
3.2.7 Exemplo: O algoritmo de Christofides . . . .. ... ..
3.2.8 Aproximacdo dentro de uma funcdo . .. .. ... ...

3.3 Esquemas de aproximagdo . . . . . . . . ... ...
3.3.1 Esquemas de aproximagdo em tempo polinomial
3.3.2 O papel da planaridadee o TSP . . . . ... ... ...
3.3.3 Esquema de aproximagdo em tempo completamente po-

linomial . .. ... .. ... ... .. .. .. ... ...

3.3.4 Algoritmos pseudo-polinomiais . . . . . ... ... ...

3.4 NPO PB, problemas NPO polinomialmente limitados . . . . .
3.5 Resultados de ndo aproximabilidade . .. .. ... ... .. ..

O Problema do Caixeiro Viajante Assimétrico
4.1 Introducdo e Motivagdo . . . . .. .. ... . ... ... ..
42 MAsparao ATSP . . ... ... . . ...
4.3 Caracteristicas da implementacgao independentes do problema, .
4.3.1 Tamanho e estrutura da Populagdo . . . . . . ... ...
4.3.2 Atualizacoes dos agentes . . . . . . .. ... ... ...
4.4 Métodos dependentes do ATSP . . . . .. ... ... ......
4.4.1 Populacdoinicial . . ... ... ... oL
4.4.2 COperadores de recombinagdo . . . .. ... .......
4.4.3 O Strategic Arc Crossover (SAX) . . . ... .. ... ..
4.4.4 Distance Preserving Crossover (DPX) . .. ... .. ..
4.4.5 Multiple Fragment-Nearest Neighbor Repair Edge Re-
combination (MFNN) . . ... .. ... .........
4.4.6 Uniform Nearest Neighbor Crossover (UNN) . .. ...
4.4.7 Similaridades e diferencas entre os operadores de recom-
binacdo . . . . . . ...
4.4.8 Recursive Arc Insertion . . . . ... ... ..o
4.5 Mantendo a diversidade da populagédo . . . . . ... ... ...
4.5.1 Politica relativa a sele¢do e recombinagdo . . ... . ..
4.5.2 Selecao do procedimento de mutagdo . . . . . . . . . ..
4.5.3 Restart da populagdo . . . ... ... ... ... ...
4.6 Experimentos computacionais e resultados . . . . . .. .. ...
4.7 Comparagdo extra: Resultados em instancias simétricas
4.7.1 Sem estruturas de dados “ad-hoc” baseadas nas carac-
teristicas geométricas das instdncias . . . . . ... . ..
4.7.2 Explorando a natureza geométrica das instancias . . . .
4.8 Conclusdes . . . . . oo i it e e e

53
93
56
99
60
61
63
63
64
64
65

66
66

67
67
69
70
70
71
71
76



Indice vii

5 O problema MIN NUMBER PARTITIONING 85
5.1 Introducdo. . . . .. .. . .. . 85
511 OProblema . . ... ... ... .. .. ... ..., 86
5.1.2 Problemas NP-completos no sentido fraco . . . . . . .. 86
5.2 Motivagdo . . . . . . ... 87
5.2.1 Relagao com outros problemas NP . . ... ... ... 88
5.3 A Heurfstica de Karmarkar-Karp . . . . ... . ... ... ... 91
5.4 Resultados anteriores . . . . . . . ... ..o 92
5.4.1 Férmulas de custo esperadas assintoticamente . . . . . . 92
54.2 A diferencga entre a otimidade local e global . . . . . . . 92
5.4.3 A falha de “Simulated Annealing” . . . . . ... . ... 93
5.5 Uma mudanca de representagdo . . . . . . . . . ... ... ... 94
5.6 O algoritmo evolutivo proposto . . . . . .. .. ... ... ... 96
5.6.1 Representacao e espagcode busca . . . . ... ... ... 96
5.6.2 Estrutura e tamanho da populagdo . . . . . . ... ... 97
5.6.3 O comando initializePopulation . . ... .. ... .. 98
5.6.4 Os procedimentos de recombinagdo . . . . . . ... ... 98
5.6.5 Os procedimentos de mutagdo . . . . . ... .. .. ... 100
5.6.6 Procedimentos de Busca Local: definindo o comando
Local-Search-Engine() . . . .. .. ... ... ...... 101
5.6.7 RestartPop() . .. .. ... ... ... ... ... 102
5.7 Experimentos Computacionais . . . . ... .. ... ...... 102
5.7.1 Instadncias . . . . . . . . . ... .o 102
5.7.2 Resultados Finais. . . . . . .. .. .. ... .. ..... 103
5.7.3 Resultados com o algoritmo evolutivo proposto . . . . . 104
5.8 Conclusdes . . . . . o v it e 110
6 Complexidade Parametrizada 113
6.1 Motivagdo . . . . . . . L. 113
6.2 Definigbes bédsicas . . . . . . . . . ..o L 113
6.3 Por que a classe FPT érelevante 7 . . . . . .. ... ... ... 115
6.3.1 Argumento da abundéincia de problemas naturalmente
parametrizados no “mundo real” . . ... ... .. ... 115
6.3.2 Um argumento da perspectiva da “falta de progresso” . 117
6.3.3 Um argumento do progresso. . . . . . . ... ... ... 118
6.3.4 Um argumento danovidade . . . . .. ... ....... 119
6.3.5 Intratabilidade como a Hidra de Lerna . . . . . . . . .. 119
6.4 Diferentes aproximabilidades de problemas NP-completos . . . 121
6.5 Aproximabilidadee a classe FPT . .. . ... ... ....... 122
6.5.1 Visdoinvariante . . ... ... .. ... ... ... .. 123
6.5.2 Um fptas implica FPT . . . . . . ... ... ... ... 123
6.5.3 Um ptas que também implica FPT . . . . ... .. ... 124
6.6 TransformacGes Parametrizadas e a W-hierarquia . . . . . . . . 124

6.7 Regrasderedugdo . ... .. ... .. ... .. ... ... 125



viii

7

Indice

Algoritmos Polinomiais de Fusao
7.1 Introducdo e Motivagdo . . . .. ... ... ... ... ...
7.2 Algoritmos Polinomias de Fuséo e as classes uPMA e PMA
7.2.1 Recombinagdo, cegueira e miopia . . . . .. .. .. ...
7.2.2 Generalidade da recombinagdo em MAs . . . . ... ..
7.3 Problemasem PMA . ... ... ... . ... .........
7.3.1 Emparelhamento de maxima cardinalidade . ... ...
7.3.2 Tratabilidade a parametro fixoe PMA . . . . ... ...
7.3.3 Problemas W([1]-completos e a classe PMA . . ... ..
7.3.4 Problemas W[2]-completos . . ..............
7.3.5 Terceiro circuito hamiltoniano, melhor que o pior . . . .
7.3.6 O caso do Problema do Caixeiro Viajante . . . .. . ..
7.4 Problemas NP nfo Aproximaveise PMA . . ... .. ... ..
7.5 Na direcdo de uma defini¢cdo para a reducdo em uPMA . . . . .
7.6 DiscussOes finais e conclusdes . . . . . . ... ...

8 Anilise Evolutiva de Algoritmos ?
81 Introducdo. . . . .. ... .. ... ..
8.2 Estudo de Caso: Algoritmos de Ordenacdo. . . . . .. ... ..
8.2.1 A base de experimentagdo escolhida . . . .. ... ...
8.2.2 BubbleSort . ... ... ... ...
823 MergeSort . . . . . ..
824 ShellSort . . .. ... .. ... ... .
825 QuickSort . . . . . ...
8.3 Conclusdes . . . . . . oo v it
9 Conclusoes e Diregoes Futuras
9.1 Diregoes Futuras . . . .. .. ... .. ..
9.1.1 Licées aprendidas. . . . . . ... ... ... ... .. ..
9.1.2 Complexidade computacional dos problemas de recombi-
NACAO . - .« v v i e e e e e e
9.1.3 Resultados que exploram algoritmos FPT . . . .. . ..
9.1.4 Adicdo de conhecimento negativo . . . . .. .. ... ..
9.1.5 Algoritmos Meméticos Guiados . . . . . . . . ... ...
9.1.6 Légical Modal para MAs e Busca com Crengas . . . . .
9.1.7 Uso de regras de inferéncia . . . ... ... ... ....
9.1.8 O MemePool Project: nosso lugar de encontro para reuso
de algoritmos e de conhecimento . . . ... .. ... ..
Bibliografia

Indice Remissivo



Lista de Figuras

1.1

1.2

1.3
1.4

1.5

1.6

21
2.2
2.3
2.4
2.5

3.1

3.2

4.1
4.2

Esta figura, extraida da tese de doutorado de V. Kann [188],
mostra os diferentes graus de aproximabilidade de problemas de
otimiza¢do NP. Essa concepc¢ido de “dificuldade” em relacdo a
aproximabilidade e mantida até hoje. . . . . . . ... ... ...
Um grafo G(V, E). Vamos considerar que existe um vértice em
todo lugar em que duas arestas sdo adjacentes num ponto sobre
a grade, num total de 80. E possivel escolher um subconjunto
V' C V de cardinalidade k, tal que todas as arestas do grafo
tenham pelo menos um vértice no extremo que pertence a este
subconjunto 7 . . .. ... ..o
Um algoritmo 2-approximado para MIN VERTEX COVER

Uma solucdo do problema de MIN VERTEX COVER no mesmo
grafodaFig.1.2 . . . . .. ..o
Outra solugdo factivel do problema de MIN VERTEX COVER
paraografodaFig.l.2 . . .. .. ... ... ... L.
A solucdo “descendente” obtida pela recombinagdo tendo como
dado de entrada as duas solu¢bes para MIN VERTEX COVER
mostradas nas Figuras 1.4e15. ... .. ... .........

Um algoritmo de busca local . . ... ... ... .. ......
Modelo de um algoritmo de busca baseado em populacdo

Colocando solugoes de alta qualidade na populagdo. . .. . ..
O procedimento de criacdo da nova populagdo. . . .. .. ...
Pseudocddigo do processo de reinicio da populagao. . . . . . . .

Trés copias do “gadget” de “OU-exclusivo”. O grafo da esquerda
sé pode ser percorrido nas duas maneiras que sao mostradas
(centro e direita). . . . . . . .. . Lo Lo
Um procedimento recursivo para resolver o problema de EXACT
NUMBER PARTITIONING . . . . . . . . o ittt e e

O Algoritmo Memético baseado em Busca Local. . . . .. . ..
Modelo para o nosso MA baseado em Busca Local para o MIN
ATSP. Nesse nivel de generalidade, os detalhes de implemen-
tacdo que levam em conta a estrutura de populacdo, as atua-
lizagbes, estdo ainda ocultos. . . . .. ... ..o

ix

10

13

14

15

27
31
32
32
34

42

50

57



X

LISTA DE FIGURAS

4.3

44

4.5
4.6

4.7

4.8

5.1

5.2

5.3

5.4

5.5

5.6

5.7

5.8

6.1

6.2

Modelo para o algoritmo memético de Merz e Freisleben’s para
oMIN ATSP. . . . . . . .

Modelo para o algoritmo memético de Gorges-Schleuter para o
MIN ATSP. . . . .

Modelo do algoritmo memético de Walters para o MIN ATSP.

Modelo para o algoritmo memético de Nagata e Kobayashi para
oMIN ATSP. . . . . . . . .

Uma estrutura de populacdo como arvore ternria completa. Os
agentes estao organizados hierarquicamente e cada um tem duas
solucoes factiveis para o problema. . .. ... ... .......

Movimento bésico da buscalocal RAIL. . . .. ... .. .....

Pseudocddigo para decodificar na representacdo de Ruml de
“restricdes parameterizadas”. Podemos interpretar a permuta-
¢80 como um gendtipo, e entdo funcao de crescimento seria esse
pseudocddigo. . . . ... Lo Lo

Pseudocddigo da implementacao de Ruml da meta-heuristica de
“Simulated Annealing”. . . . . ... oL,

Estrutura da populagdo (uma &rvore ternéria completa) usada
em todos os algoritmos “GAs” e MAs deste estudo para o pro-
blema de MIN NUMBER PARTITIONING. . . . ... .. .. ...

O desempenho de “Simulated Annealing” (SA), da heuristica de
Karmarkar-Karp (KK), e do método exato proposto por R. Korf
(CKK). Com “nodes” referimos ao nimero de nds explorados
pelo algoritmode CKK. . . . .. .. .. ... .. ........

O desempenho de quatro tipos de diferentes algoritmos genéticos
em comparagao com a heuristica de Karmarkar-Karp. . . . . .

O desempenho de GAs e MAs e como ele se comporta em fun¢do
da representacdo escolhida. . . . ... ... ... .. ......

O desempenho de MAs e GAs: os melhores resultados sdo obti-
dos por um algoritmo memético que usa passos de Busca Tabu
para diversificar (ME-Dm/100). Um limite de tempo de 120
segundos foi utilizado para poder comparar os algoritmos. . . .

Resultados da heuristica de Karmarkar-Karp (KK), de um MA
com Busca Tabu para diversificagdo (MEDm/100), da meta-
heuristica de “Simulated Annealing” de acordo a implementacio
de Johnson, de uma Busca Tabu com s6 um agente (TB), e o
método “Random Generate-and-Test” de geracdo aleatéria de
solucdes e avaliacdo da fungdo objetivo (RGT-TD). . . . . . ..

Um grafo e um conjunto dominante com 14 vértices. Por motivos
de clareza, sé eles sdo marcados; os outros vértices do grafo
correspondem a pontos na grade (42 no total). . . . ... ...

O mesmo grafo da Fig. 6.1 e um conjunto dominante que s6
precisa usar 11 vértices. . . . . . . . . . . . oo

59

60
61

62

62
68

95

95

97

104

105

106

107

108

126



6.3

7.1

7.2

7.3

7.4

8.1

8.2

8.3
8.4

8.5

8.6
8.7

8.8

8.9

8.10

8.11

8.12

8.13

LISTA DE FIGURAS xi

A solucdo descendente. Se preservamos os vértices presentes em
ambas as solucdes, o problema se reduz a achar um conjunto do-
minante no grafo composto pelas arestas realcadas e os vértices
a elas conectados. A aplicacdo reiterada da regra de reducdo

discutida acima d4 um descendente que sé precisa de 9 vértices.

Uma instancia do problema ONE-OUT k-FEATURE SET na forma
CAnOMICA. .« .+ v v v v e e e e e e e e
Codificando a solucdo factivel Sy = {2,3,4} da instincia do
problema OO-k-FSP da Fig. 7.1 como um conjunto independente
dominante num grafo. . . .. ... ... ... ... L.
Codificando a solucdo factivel S; = {1,3,5} da instincia do
problema OO-k-FSP da Fig. 7.1 como um conjunto independente
dominante num grafo. . . .. ... ... ... ... L.
No grafo é mostrado um conjunto dominante de vértices que re-
presenta a solucio factivel S3 = {2,5} da instincia do problema
de O0-k-FSPda Fig. 7.1. . . ... .. .. ... .........

Pseudocédigo do algoritmo de BubbleSort usado nas experiéncias
computacionais. . . . . .. ... ... e e e
Variagdo da funcdo de aptiddo em relacdo aos formae para o
problema de BubbleSort-ing. . . . . .. . ... ... ...
Resultados obtidos ao aplicar o EAA a BubbleSort. . . . . . ..
Pseudocédigo do algoritmo de MergeSort usado nas experiéncias
Computacionais. . « . . . .o .o e e e e e e e e e
Variagdo da fungdo de aptiddao em relacdo aos formae para o
problema de MergeSort-ing. . . . . . . . ... ...
Resultados obtidos por EAA aplicado a MergeSort. . . . . . ..
Pseudocddigo do algoritmo de ShellSort usado nas experiéncias
computacionais. . . . . . ... oL e e e e
Variagdo da fungdo de aptiddo em relacdo aos formae para o
problema de ShellSort-ing. . . . . . .. ... ... L.
Resultados obtidos por EAA aplicado a ShellSort. Os quadra-
dos representam os dados experimentais, a linha tracejada é um
ajuste a uma funcdo do tipo an? + bn, e a linha sdlida e um
ajustedo tipoan®. . . ... L
Anilise da tendéncia para os dados obtidos por EAA no caso de
ShellSort. Uma interpolacdo linear do quociente entre os valores
obtidos no experimento e algumas func¢des de teste. . . . . . . .
Pseudocédigo do algoritmo de QuickSort usado nas experiéncias
computacionais. . . . . . ... o e e e e e e e
Variacdo da funcido de aptidao em relacdo aos formae para o
problema de QuickSort-ing. . . . . .. ... ... ...
Resultados obtidos por EAA aplicado a QuickSort. Os quadra-
dos representam os dados experimentais, a linha tracejada é um
ajuste a an® +bn, e a linha sélida e um ajuste a an? + bn, porém
restritoan <50. . . . .. .. e

128

147

148

150

151

159

160
161

162

163
163

164

165

166

166

167

168



xii

LISTA DE FIGURAS

8.14 Evoluc¢ao do coeficiente quadratico na andlise dos dados experi-
mentais obtidos pelo EAA para QuickSort. . . . .. ... ...



Lista de Tabelas

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

4.9

4.10

4.11

5.1
5.2

5.3

5.4

Comparacdo de quatro tipos diferentes de operadores de recom-
binagdo parao MIN ATSP. . . . . .. ... .. ... ......
Comparacdo do desempenho de nosso método com os de Gorges-
Schleuter, Merz e Freisleben, e de Nagata e Kobayashi, usando
0 mesmo conjunto de instancias assimétricas. . . . . ... . ..
Comparacdo do desempenho de nosso método com os de Walters,
Stiitzle e Dorigo, e Amin usando o mesmo conjunto de instancias
assimétricas. . . . . . . . ...
O desempenho de nosso método em todas as instancias assimé-
tricas disponiveis na TSPLIB. . . . . . .. .. ... .. .....
O desempenho de nosso método em um conjunto de instincias
assimétricas, com solugdo étima conhecida, geradas de insténcias
simétricas ja resolvidas a otimalidade e disponiveis na TSPLIB,
para Koae =5%. -« o o o o o e
O desempenho de nosso método em um conjunto de instancias
assimétricas, com solu¢do 6tima conhecida, geradas a partir de
instancias simétricas ja resolvidas a otimalidade e disponiveis na
TSPLIB, para Kypae =50%. . . . . . . . . . ... ..
Comparacdo com Busca Predatdria em instancias simétricas da
TSPLIB. . . . . . o o e et e e e e e e e e e e e e
Comparacdo com Busca Tabu Incremental em instancias simé-
tricas da TSPLIB. . . . . . . o v ittt e et e e e e e e
Comparacio com otimizagdo microcandnica em instancias simé-
tricas da TSPLIB. . . . . . . .« . it ittt e e
Comparacdo com Merz e Freisleben em instancias simétricas eu-
clidianas no plano da TSPLIB. . . . . . . . .. .. ... .. ...
O desempenho de nosso método em um conjunto de instancias
euclidianas disponiveis na TSPLIB. . . . ... .. ... .. ...

Uma execucio-exemplo da heuristica de Karmarkar-Karp. . . .
Comportamentos diferentes utilizados na recombinagio entre li-
der e subordinados. . . . . . ... ... L oo
A notagdo usada nos resultados experimentais mostrados na Fi-
GUIA DD, « o o it e e e
O desempenho da meta-heuristica de “Simulated Annealing” em
contraste com a heurfstica construtiva de Karmarkar-Karp.

xiii

71

73

74

76

7

78

79

80

80

81

82

91

99

105

109



xiv

LISTA DE TABELAS

5.5 O desempenho de todos os métodos (para o mesmo conjunto de
instancias). O algoritmo memético que usa Busca Tabu para di-
versificacdo domina todos eles, mas ndo alcancga a solugao 6tima
em todoS 0S8 CASOS. . . . . . ... .o Lo



Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

H& uma questio central que motiva este trabalho e sua solu¢do é um dos obje-
tivos principais desta tese:

Existe alguma maneira de encontrar algoritmos eficientes baseados
em principios de busca evolutiva que sempre fornecem boas apro-
zimagoes a problemas de otimizagdo para os quais € dificil de en-
contrar a solucdo dtima %

Desde o comeco sabiamos, de uma certa perspectiva, que provavelmente
a resposta a esta pergunta é “Nao”, desde que, sob a suposicdo comumente
acreditada de que P # NP, sabemos que hé alguns problemas para os quais
ndo pode obter-se solugdes aproximadas com algoritmos eficientes [225]. Por
outro lado, esta questio tem alguma relatividade pois pode aceitar por resposta:
“depende do problema”. Sabemos que para alguns, apesar de serem dificeis de
se resolver otimamente, pode-se muito bem obter solu¢oes com alguma garantia
de desempenho usando algoritmos eficientes. Isto deixa algum espaco para a
possibilidade de que alguns problemas podem ser abordados de forma eficaz
baseando-se em algoritmos que usam técnicas evolutivas, enquanto para outros
nao é possivel. O propdsito da tese, nesta perspectiva, é entender por que
aparentemente alguns problemas naturalmente se ajustam ao método heuristico
de resolucdo proposto pela Computacdo Evolutiva, enquanto outros sdo mais
dificeis de serem adaptados a esta metodologia.

A literatura da Ciéncia da Computacao estd atualmente ocupada com mui-
tas referéncias a “Algoritmos Genéticos”, “Algoritmos Meméticos”, “Algorit-
mos Genéticos Paralelos”, “Algoritmos Genéticos Hibridos”, “Busca Evoluti-
va Lamarkiana”, “Programagao Genética”, “Programacdo Evolutiva”, “Busca
Evolutiva”, “Estratégias Evolutivas”, “Computagdo Evolutiva”, etc., todos os
termos que em geral referem-se a heuristicas para problemas de Otimizagio
Combinatéria que sdao NP-completos ou NP-dificeis. Lentamente, iniciando-se
em torno de 1985, depois do Primeiro Congresso Internacional em Algoritmos



2 Capitulo 1. Introdugao

Genéticos, uma onda ascendente de interesse tem ganho espaco entre investiga-
dores que trabalham em aplicagdes e que tem que fornecer uma meta-heuristica
rapida para os seus problemas de interesse. Este aumento de interesse é evi-
dentemente claro no nimero de publicagdes cientificas que tém “algoritmos
genéticos”, ou qualquer uma das frases-chave listadas acima, em seus resumos.
Em relagdo ao uso atual de meta-heuristicas, muitos cientistas véem um pouco
de semelhancas com a situagio antes de 1970 quando o algoritmo de Simplex
para Programacao Linear e técnicas de “Branch-and-Bound” eram ampla-
mente utilizadas na pratica, mas a teoria de NP-completude ainda ndo tinha
sido desenvolvida.

1.1.1 Metodologia: Trés aspectos da questao central

Para estudar a questdo apresentada acima, identificamos trés dire¢oes de pes-
quisa complementares:

e Identificar problemas de otimizacdo NP para os quais o paradigma da
Busca Evolutiva tem provado nao ser competitivo contra as melhores
heuristicas ou algoritmos de aproximagdo conhecidos para estes proble-
mas.

e Identificar quais problemas de otimizagdo podem ser abordados usando
uma Busca Evolutiva e identificar suas razoes.

e Para os problemas do grupo mencionado acima, serd importante encon-
trar ligacbes com a teoria da complexidade computacional e as classes
de complexidade (referente & aproximabilidade) a que estes problemas
pertencem.

Concentraremos a discussdo agora em dois problemas que sdo candidatos
naturais para o estudo desde a partir dessa perspectiva: o Problema do Caixeiro
Viajante conhecido na lingua inglesa como TRAVELING SALESMAN PROBLEM,
ou simplesmente pela sigla TSP, e sua versdo de otimizagdo, o MIN TSP (um
problema cldssico de Pesquisa Operacional, Teoria dos Grafos e Ciéncia da
Computagio); também discutiremos um problema conhecido como MIN NUM-
BER PARTITIONING. Este ultimo é um problema com fortes conexdes com
Scheduling, Bin-Packing, criptografia, etc. Uma revisdo ampla dos resultados
recentes neste problema foi primeiro publicada em [275]. No Capitulo 5, esta
revisdo foi estendida para também incorporar os dltimos desenvolvimentos e
resultados tedricos.

Para o MIN TSP, provavelmente a melhor heuristica conhecida de “agente
Unico” é “Iterated Lin-Kerninghan”, uma heuristica que incorpora aleatorie-
dade e uma poderosa busca local. Para MIN NUMBER PARTITIONING, a melhor
heuristica construtiva conhecida é o “Método das Diferencas” de Karmarkar
e Karp. Ambos os problemas tém sido objeto de andlise de meta-heuristicas
baseadas em metodologias populacionais, mas o MIN TSP tem sido também
estudado em conexdo com Algoritmos Meméticos, uma heuristica populacional
que mistura um (ou vérios) métodos de otimizagio rapidos de um agente tnico
com o uso de operadores de recombinac¢do de solu¢des. No inicio do trabalho
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desta tese, ou melhor, quando o projeto proposto foi formulado, a metodologia
memética provou ser ordens de magnitude melhor que algoritmo genético para
instancias planares de MIN EUCLIDEAN TSP [323], mas estava um pouco longe
do desempenho de “Iterated Lin-Kerninghan” quando o tamanho das instancias
crescia. A situagdo mudou consideravelmente. No momento de término desta
tese existem pelo menos trés grupos de pesquisa no mundo que mostram, com
resultados computacionais, a vantagem dos algoritmos meméticos em relagao
a busca de agente dnico proposto por Iterated Lin-Kernighan. Em contraste,
também foram desenvolvidas estratégias de busca evolutivas para MIN NUM-
BER PARTITIONING mas os resultados destes métodos foram significativamente
piores que outros métodos, pelo menos para algumas das instincias que geral-
mente sdo usadas na literatura para avaliar empiricamente as heuristicas.

Em relagdo a terceira direcao de pesquisa que apontamos, podemos mostrar
uma diferencga clara entre estes dois problemas. Alguns problemas sdo NP-
completos somente se valores numéricos exponencialmente grandes sdo permi-
tidos na entrada e se tornam polinomialmente soliveis sempre que as variaveis
inteiras nos dados de entrada sejam polinomiais no tamanho da entrada. Tais
problemas sdo chamados de soliveis em tempo pseudo-polinomial. O MIN
NUMBER PARTITIONING pertence a esta classe de problemas. A classe comple-
mentar de problemas é feita de problemas cuja NP-completude nao depende da
presenca de valores numéricos exponencialmente grandes. A versdo de decisao
do TSP é um desses problemas, os quais s&o chamados de fortemente NP-
completos. Embora algumas implementacoes de algoritmos genéticos tenham
sido inventadas para ambos os problemas, parece que a situagdo é mais dificil
para as meta-heuristicas no caso de MIN NUMBER PARTITIONING. Entdo pa-
rece natural investigar se problemas de otimizacdo NP-dificies que podem ser
resolvidos em tempo pseudo-polinomial tém uma classe de instincias que sdo
particularmente “dificeis” (no sentido pratico) para algoritmos evolutivos.

Agora vamos & discutir a segunda direcdo de pesquisa apontada. Investi-
gadores que ainda desenvolvem heuristicas evolutivas nao tém um modo, nem
mesmo uma, dica heuristica para uma teoria sobre como responder isto. Apesar
disso, abordagens de sucesso baseadas no uso de operadores de “reproducao”,
“recombinacdo”, ou “combinac¢do” sejam geralmente apoiadas por uma codi-
ficacdo adequada das instincias e o uso de funcGes de aptiddo apropriadas,
i.e. um mapeamento da fungdo objetivo (fixada pela entrada, uma intocédvel
“medida de mérito” associada com o problema) para valores reais e inteiros.
As boas codificagdes sdo geralmente aquelas para as quais os efeitos de “rom-
pimento” (em valores de aptiddo) induzidos pela recombinacdo néo séo signi-
ficativos em comparagio com os valores de aptiddo das configuracoes dos pais
[271] [322] [255] [77] [86]. As vezes, estas codificacdes sairam de uma percepcao
que embute as instdncias em algum espago métrico.

1.1.2 A expressao “facil de resolver”

E necessério traduzir a expressdo cotidiana “ficil de resolver” para um con-
texto matemdtico formal. Por essa razdo, o conceito de algoritmos de tempo
polinomial foi introduzido. A definicdo é a seguinte:
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“Um algoritmo é dito executar em tempo polinomial se existe um
polinémio p tal que o algoritmo aplicado para wma entrada de ta-
manho n sempre encontra a solugio do problema em tempo p(n),
isto é, depois de efetuar p(n) instrugdes simples.”

Podemos comentar alguns fatos: Primeiro, medimos a complezridade de pior
caso, isto é, o tempo no qual estamos certos que o algoritmo termina consi-
derando a entrada de tamanho n que colocamos. Segundo, a “complexidade
subjetiva” que mede o esforco de realmente codificar o algoritmo nao é rele-
vante nesta defini¢do. Terceiro, a definicdo é 1til porque o tempo de execucio
de um algoritmo de tempo polinomial cresce bastante lentamente ao aumentar
o tamanho da instancia, se 0 comparamos com um algoritmo de crescimento
exponencial. Isso é o que torna este segundo tipo inutil, sé de interesse pratico
para instancias pequenas de problemas. A ordem do polinémio entdo classifica
os algoritmos dentro de uma classe de tempo polinomial. Quarto, a quantidade
de memdria necessiria no cendrio de pior caso também nao é preocupagio, ou
dirfamos, uma preocupagao separada.

Como Papadimitriou reconheceu em seu livro “Computational Comple-
xity”, “o argumento para a escolha dos algoritmos polinomiais como conceito
matemdtico que captura a nog¢do informal de ‘computagao eficiente prdtica’ é
aberto a criticas de todos os lados” [307]. E no mesmo pardgrafo ele observa:

“Adotar o desempenho de pior caso polinomial como nosso critério
de eficiéncia tem por resultado uma teoria itil e elegante que diz
alguma coisa relevante sobre a computagdo prdtica, o que seria im-
possivel sem esta simplificag¢do”.

1.1.3 Dificuldade de problemas e redugoes

Uma das maneiras mais aceitas para provar que um problema é dificil é prova-
lo ser NP-completo. Se um problema de otimizacdo é NP-completo estamos
quase certos que ndo pode ser resolvido otimamente em tempo polinomial.

Se temos um algoritmo que resolve um problema, podemos freqiientemente
usd-lo para resolver outros problemas semelhantes. Esta é uma idéia poderosa,
usada extensivamente em Teoria da Computacdo, contudo raramente é aplicada
em trabalhos praticos. Queremos acentuar este ponto; dados dois problemas
A e B, podemos especificar antecipadamente como usar qualquer algoritmo
para o problema B para resolver A. Tal especificacdo é chamada de uma
redugdo de A a B. Se somos capazes de provar que o processo é correto, € dito
que reduzimos A para B (ou melhor, uma instancia genérica do problema A
para uma instancia particular do problema B). Se a execugdo em si é “fdcil”
de executar, i.e. o tempo de execugao dos algoritmos implementados para a
reducdo rodam em tempo polinomial, entdo mostramos que o problema B é no
minimo tao dificil de resolver como A, no sentido que se podemos resolver B
podemos também resolver A em torno do mesmo tempo. De certo modo, uma
reducdo é uma forma de comparacdo entre problemas e, como conseqiiéncia,
redugdes sdo freqiientemente simbolizadas com uma desigualdade A < B.
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Nos anos 70 e 80 muitos problemas de decisao (problemas para os quais
somente se aceita a resposta do tipo “Sim” ou “Nio”) foram provados serem
redutiveis entre si. Todos estes problemas tém uma propriedade em comum:
para cada dado de entrada para um problema com uma solu¢do “Sim” ha uma
prova que o dado de entrada tem solucdo “Sim” e esta prova pode ser verificada
(i-e. checada que é verdade) em tempo polinomial. Qualquer problema com esta
propriedade é chamado de um problema NP. A sigla deriva da expressdo em
lingua inglesa “non-deterministic polynomial, e dizer, se uma solucdo é dada,
pode-se verificar a validade em tempo polinomial no tamanho da instancia
do problema. Dizemos isto para problemas de decisdo, mas é facil deduzir
que todos os problemas que podem ser resolvidos através de algoritmos de
tempo polinomial satisfazem esta propriedade. Dizemos que P C NP onde P
é o conjunto de problemas que podem ser resolvidos por algoritmos de tempo
polinomial e NP é o conjunto de problemas NP.

Um problema que pode ser dito, em um certo sentido, ser “maior” ou “mais
dificil” que todos os problemas NP, é um problema para o qual todo problema
em NP pode ser reduzido, é chamado NP-dificil. Se um problema é provado
NP-dificil e também é provado que é um problema da classe NP entdo ele
é chamado de NP-completo. Assim, todos os problemas NP-completos sdo
igualmente dificeis de resolver, pois sdo irredutiveis. Se h4 um algoritmo de
tempo polinomial para qualquer problema NP-completo entdo P = NP e todo
problema NP pode ser resolvido em tempo polinomial. Apesar de esforcos
enormes, a pergunta se P = NP ainda nfo foi respondida. A convic¢io geral
hoje em dia é que P # NP e uma grande parte dos pesquisadores em Teoria
da Ciéncia da Computacdo, tem P # NP como uma suposi¢do fundamental.

1.1.4 Aproximabilidade de problemas de otimizacao NP

A teoria de NP-completude foi o instrumento final que fez a Teoria da Com-
putacao estabelecer um de seus paradigmas de pesquisa cientifica mais influen-
tes. A teoria se tornou uma espécie de “ponte”, uma ligacdo entre Ciéncia da
Computagdo e outras dreas cientificas. Em um recente relatério [5] de alguns
dos mais distintos membros em Teoria em Ciéncia da Computacio podemos
ler:

“Ainda mais, a (teoria de) NP-completude tem se tornado uma
espécie de “embaizador cultural” de Ciéncia da Computagdo para
outras dreas, tanto que o conceito é utilizado como evidéncia in-
direta de complexidade em contextos extremamente diversos (uma
busca bibliogrdfica encontra aprozimadamente 6.000 artigos em con-
feréncias e jornais todo ano, em campos que vdo desde ciéncia
politica a biologia matemdtica e engenharia de poténcia, tém NP-
completo’ entre suas palavras chave).”

E totalmente reconhecido que provar que um certo problema novo é NP-
completo é certamente um importante objetivo e um indicativo de que os es-
forgos em pesquisa deveriam ser redirecionados para outras novas metas como
inventar algoritmos aproximados, ou, como fazemos, usar métodos evolutivos
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para atacd-los e tentar resolvé-los na pratica. Uma prova de NP-dificuldade
e/ou NP-completude é geralmente vista por muitos pesquisadores (incluindo
o autor desta tese) como um sinal verde; heuristicas sdo conseqiientemente
desenvolvidas sem qualquer tipo de culpa.

A teoria de aproximabilidade tem atualmente alcancado o status de “bem-
desenvolvida” com muitos desenvolvimentos recentes em dificuldade de apro-
ximacdo e muitas aplicagoes. Para uma ampla visdo dos muitos aspectos deste
assunto nds sugerimos ao leitor os recentes livros [167] e [15]. H4, entretanto,
certas insatisfacoes com o atual estado da &drea. Para conhecer o poder, e
algumas das fraquezas, da teoria necessitaremos uma revisdo da area.

Um problema de maximizacdo, que genericamente denotamos como MAX
P, é aprorimdvel em 1+ p se existe um algoritmo de tempo polinomial A tal
que, para todo dado de entrada x

OptMazP (-'E)
A(x)

Para problemas de minimizagdo consideramos a razdo inversa. Por A(z) de-
notamos o valor da fungio objetivo dado pelo algoritmo A quando este recebe
como dado de entrada a instincia x e optprep(z) denota o valor étimo com
o dado de entrada sendo a insténcia z. A notagdo 1 + p sugere o fato de que
quanto mais préximo estamos de 1, melhor é o algoritmo de aproximacdo. Esta
definicdo coloca uma nova questdo em complexidade computacional: “Dado um
problema de otimizag¢ido MAX P, qual é o menor p para o qual MAX P € (1+p)-
aprozimdvel em tempo polinomial ?” Esta questdo chamou a atencdo de muitos
investigadores tedricos. A relevancia para o trabalho pratico é discutivel, mas
ajuda a caracterizar tipos diferentes de problemas dentro da mesma classe de
complexidade computational. Por exemplo, problemas de otimizagdo NP ba-
sicamente apresentam os seguintes tipos de comportamento

<1+p. (1.1)

e Existem problemas que ndo sdo aproximiveis dentro de qualquer p a
menos que P = NP. Este é o caso do Problema do Caixeiro Viajante
(MIN TSP) e Programagéo Inteira.

e Qutros problemas sdo aproximaveis dentro de alguma constante p. A
classe destes problemas é chamada de APX. Por exemplo, MAax Cut é
aproximavel em 2.

e Qutra classe de problemas sdo os que sdo aproximdveis dentro de todo
valor de p. Em outras palavras, isto significa que para cada p existe um
algoritmo de aproximacdo A, em (1+p). A seqiiéncia infinita {A, : p > 0}
¢ chamada de um “polynomial time approximation scheme” (ptas), que
traduzimos como esquema de aproximagao de tempo polinomial. A classe
de problemas que admite tal esquema é chamada de PTAS. Exemplos
de problemas em PTAS sdo MAX INDEPENDENT SET para grafos pla-
nares e encontrar uma programacio de tarefas de duragdo total minima
em maquinas paralelas. Observamos que cada A, deve ser executado em
tempo polinomial em relacdo ao tamanho do dado de entrada, mas pode-
ria depender exponencialmente (ou mesmo ser pior) em 1/p. Essa classe
serd discutida posteriormente em na Secdo 3.3.1.
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Grau de dificuldade da aproximagao
A

Muito dificil + NPO PB-completos

Dificil + MAX INDEPENDENT SET

aproximdaveis a uma constante + APX-completos

Facil + PtAs

Muito facil + FPTAS

Figura 1.1: Esta figura, extraida da tese de doutorado de V. Kann [188], mostra os
diferentes graus de aprozimabilidade de problemas de otimiza¢do NP. Essa concep¢do
de “dificuldade” em relagdo a aprozimabilidade e mantida até hoje.

e O dltimo problema mencionado acima, é resolvido se podemos encontrar
um “fully polynomial time approximation scheme” (fptas) que traduzimos
como esquema de aproximagao de tempo completamente polinomial, que é
um ptas tal que o tempo de execucdo de cada A, é polinomial em relacdo
ao tamanho de z e 1/p. A classe resultante é denotada como FPTAS.
Por exemplo, o problema MAX KNAPSACK estd em FPTAS. Essa classe
serd discutida posteriormente em na Se¢ado 3.3.3

A teoria de algoritmos de aproximagdo tenta colocar problemas nestas clas-
ses provando limitantes superiores, i.e. a existéncia de um algoritmo de apro-
ximacao ou esquema e limitantes inferiores, mostrando que um problema néo
é aproxim4vel dentro de uma certa precisdo.

Um exemplo pratico de um problema NP-completo é o Problema do Cai-
zeiro Viajante ou Tsp. Uma vendedora' tem que visitar n cidades conhecendo
antecipadamente as distancias entre cada par de cidades. Ela quer encontrar
um circuito que passe por todas as n cidades, comecando e terminando na
mesma cidade (um circuito fechado, que também pode ser interpretado como
um ciclo hamiltoniano em um grafo completo com pesos nas arestas), minimi-
zando a distancia viajada. Nesta formulacdo, o TSP ainda ndo é um problema
de decisdo dado que é um problema de otimizac¢do; a resposta é obter uma rota
6tima ao invés de “Sim” ou “Ndo”. Entretanto, é ficil de formuld-lo como
um problema de decisdo introduzindo um novo parametro B como dado de
entrada. A questdo agora é: hd wma rota de comprimento no mdzimo B que
passe por todas as cidades ¢

10u um vendedor, sem perda de generalidade.
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O T'sp foi dos primeiros problemas a ser provado como sendo NP-completo.
N3o existe algoritmo de tempo polinomial conhecido que possa resolvé-lo para
cada valor B, usualmente referido como, “budget” que podemos traduzir como
or¢amento. Infelizmente, até mesmo varias restri¢des naturais do Tsp também
d&o origem a problemas NP-completos existindo uma prova formal da intratabi-
lidade, por exemplo, quando as distancias satisfazem a desigualdade triangular.

Qualquer problema de otimizacdo que de modo similar ao TSP possa ser
visto como um problema de decisdo NP é um problema de otimizacdo NP que
denotamos como NPO. Se P # NP nédo hi algoritmo que encontre a solucio
6tima de um problema NPO em tempo polinomial.

1.2 A tarefa de fornecer solucoes aproximadas

Existem varios argumentos que podem ser invocados para mostrar que, para
algumas aplicagoes, freqiientemente é suficiente encontrar uma solugio aprozi-
mada, i.e. uma solugio factivel (para o TSP isto significa qualquer tour, nédo
necessariamente o tour 6timo), e existem algumas circunstincias que permitem
fazer isto rdpidamente. Além disso, para alguns problemas NPO mencionamos
a existéncia de algoritmos de aproximacao de tempo polinomial que podem ser
utilizados quando a ordem do polindmio os permite ser de utilidade pratica.
Entretanto, e infelizmente, a aproximabilidade de diferentes problemas NP O
difere enormemente.

Por exemplo, o TsP com desiqualdade triangular (i.e. as distancias en-
tre cada trés cidades satisfazem a desigualdade triangular) pode ser resolvido
aproximadamente em tempo polinomial dentro de um fator 3/2, i.e. pode-se
encontrar uma rota de no maximo 3/2 vezes a rota mais curta possivel [72].
Discutiremos em detalhes o algoritmo na Se¢do 3.2.7. Porém, o TSP geral ndo
pode ser aproximado dentro de qualquer fator se P # NP [131]. Outro exemplo
é o Problema da Mochila, que é NP-completo mas tem um ptas, permitindo
assim ser aproximado dentro de cada constante em tempo polinomial [175].
Além disso, o problema MAX KNAPSACK tem de fato um fptas.

Em principio, poderia ser razoavel acreditar que, desde que todos os pro-
blemas de otimizagao NP-completos sao redutiveis entre si, um algoritmo de
aproximagao para um problema automaticamente, via reducdo, daria igual-
mente um bom algoritmo de aproximagao para outros problemas. Usando pa-
lavras de Edmonds (em um contexto diferente) podemos dizer: “é uma legitima
possibilidade matemdtica”. Infelizmente, este ndo é o caso. A razdo para isto é
que as redugoes NP ndo sio fortes o suficiente para preservar toda a estrutura
subjacente da versao de otimizagdo dos problemas. Muitas tentativas tém sido
feitas para encontrar uma teoria que explique porqué um problema aproveita
certas propriedades particulares da aproximagcdo (veja [42] para uma revisdo
e [167] para um tratamento mais recente).

1.2.1 Exemplo: Aproximabilidade de Min Vertex Cover

Discutiremos agora um problema de otimizacdo que serd o mais representativo
em diversos conceitos e conclusdes desta tese. Vamos supor que alguém nos
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Figura 1.2: Um grafo G(V, E). Vamos considerar que ezxiste um vértice em todo
lugar em que duas arestas sdo adjacentes num ponto sobre a grade, num total de 80.
Epossz’vel escolher um subconjunto V' C V de cardinalidade k, tal que todas as arestas
do grafo tenham pelo menos um vértice no extremo que pertence a este subconjunto ¢

fornece o grafo G(V, E) mostrado na Fig. 1.2. Para simplificar a apresentacéo,
desenhamos o grafo no plano tal que sé temos vértices em cada ponto da grade
e as linhas mostram as arestas entre os vértices. Nenhuma aresta de G estd
superposta neste esquema, embora, inevitavelmente, haja um par de arestas
que se cruzam.

Uma cobertura de vértices de um grafo G(V, E) é um subconjunto de vértices
de G (C C V) tal que cada aresta em E que conecta os vértices a e b tem a € C
ou b € C, ou ambos. Uma, cobertura de vértices C é dita ser minimal, se elimi-
nando qualquer vértice de C' o resultado é um conjunto que agora nio é uma
cobertura de vértices. Dado um grafo, podemos construir uma cobertura de
vértices minimal em tempo polinomial, mas quéo dificil é encontrar a cobertura
de cardinalidade minima, ?

Devido a ser possivel mostrar que o problema MIN VERTEX COVER é NP-
dificil, nossas esperancas de resolver o problema em tempo polinomial sdo re-
motas. Este problema tem um grande nimero de aplicacoes e é considerado
um dos seis problemas NP-completos essenciais.

Mostraremos agora um método construtivo que é extremamente simples ja
que fornece um algoritmo de 2-aproximado para este problema (veja Fig. 1.3).
O algoritmo é dito ser randomizado, pois ele comeca com uma aresta esco-
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Procedure 2-approx-algo-for-Min-Vertex-Cover (G(V, E))
begin
C = 0; (* the cover is initially empty *)
while (there is an edge left in G) do{
choose any edge (u,v);
add u and v to C, and delete them from G
}
return C|
end

Figura 1.3: Um algoritmo 2-approzimado para MIN VERTEX COVER

lhida aleatoriamente. En seguida, o algoritmo insere os vértices dos extremos
da aresta em C, que é inicialmente vazio, e elimina os dois vértices extremos
e todas as arestas que estdo tocando-os (desde que jd estdo cobertos por eles,
ndo h4 mais preocupacdo com essas arestas). Executando este procedimento
randomizado basico novamente até que ndo haja arestas remanescentes, o con-
junto final C' é uma cobertura e sua cardinalidade |C| é exatamente duas vezes
o numero de arestas escolhidas. Note, entretanto, que nenhuma das arestas
escolhidas tem um vértice em comum (devido & maneira em que foram esco-
lhidas). Isto constitui um emparelhamento. Agora observamos que qualquer
cobertura de vértices, incluindo a dtima, deve conter no minimo um vértice de
cada uma destas arestas; caso contrario, a aresta ndo seria coberta. Sendo este
0 caso, se |Copt| é a cardinalidade da cobertura étima de vértices |C| < 2|Copt|.
Entao

IC|
|Copt|

<1l+yp,

que significa que temos um algoritmo 2-aproximado, isto é um algoritmo de
aproximagao com p = 1.

A simplicidade do argumento contrasta com a folta de melhora para este
problema. Esse simples algoritmo de aproximagfo se manteve por muitos anos
como o melhor conhecido, com um valor alto, p = 1 de acordo com nossa
definicdo prévia. Alguns anos atras foi provado que ndo hd algoritmo de apro-
zimagdo para MIN VERTEX COVER para qualquer p < 1/6. Retornaremos a
discutir este problema em secdes futuras da tese, visto que é representativo do
sucesso e dos fracassos de diversas abordagens.

1.3 Os diferentes graus de aproximabilidade: A
classe APX

Em 1988, Papadimitriou e Yannakakis definiram a classe de complexidade com-
putacional que eles chamaram de MAX SNP mais conhecida hoje por APX,
e um novo tipo de reducdo, a L-redu¢do. A principal idéia, que motivou a
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introduc¢ao desta nova reducgao, é preservar a aproximabilidade dentro de cons-
tantes [309, 310].

O que é provavelmente mais interessante é que a classe MAX SNP contém os
problemas que podem ser definidos sintaticamente de uma certa maneira. Com
isto, Papadimitriou e Yannakakis conseguiram caracterizar muitos problemas
NPO polinomialmente aproximéveis de modo ndo computacional, dado que
cada problema em MAX SNP pode ser aproximado dentro de uma constante
em tempo polinomial.

Como é tradicional em complexidade computacional, eles chamaram um
problema em MaAX SNP, para o qual cada problema em MAX SNP pode
ser reduzido, MAX SNP-completo. Eles também provaram que diversos pro-
blemas NPO sdo MAX SNP-completos; podemos citar o problema MAX 3-
SATISFIABILITY (MAX 3SAT) como um exemplo. Se tivermos uma férmula
booleana na forma normal conjuntiva (uma conjuncdo de cldusulas onde cada
cldusula é uma disjungdo de no méximo trés literais), Max 3SAT é o problema
de otimizagdo que visa encontrar uma designacdo de valores verdade para os
literais que satisfaz o ndmero maximo de cldusulas.

A P-redugdo, introduzida posteriormente, generalizou a L-reducido. En-
tretanto, em ambos os casos, estas reducdes sdo suficientemente fortes para
preservar aproximabilidade dentro de constantes. O significado disto é que se
o problema A P-reduz a B, e B tem um ptas entdo A tem também um ptas.
Em esséncia, todos os problemas MAX SNP-completos sdo igualmente dificeis
de aproximar: ou todos tém um ptas ou nenhum.

Obviamente, havia um forte interesse em saber se problemas MAx SNP-
completos poderiam ser aproximados dentro de cada constante. Entretanto,
isto foi provado nédo ser possivel (devido a P # NP) [12]. Provar resultados
de MAXx SNP-completude é importante, visto que fornecem uma boa caracte-
rizagdo da aproximabilidade do problema. Isto que dizer que pode ser aproxi-
mado dentro de uma constante, mas ndo para toda constante.

1.3.1 Problemas que sao mais dificeis para aproximar

Como ja mostramos na Fig. 1.1.4, h4 problemas mais dificeis que os perten-
centes a classe MAX SNP. Um deles é o problema de achar o maior conjunto
independente de vértices de um grafo (MAX IND SET), e discutiremos este pro-
blema nos dltimos capitulos desta tese. A tarefa é entdao achar o subconjunto
de vértices de maior cardinalidade tal que nenhum par de vértices no conjunto
é conectado com uma aresta do grafo. Existe uma constante ¢ tal que MAX
IND SET ndo pode ser aproximado dentro de |V|¢, onde |V| é o nimero de
vértices no grafo.

A P-reducéo é uma ferramenta muito importante, pois dado um problema de
aproximabilidade desconhecida, se é possivel encontrar uma P-reducdo de MAX
IND SET para este problema, é provado que o problema é dificil de resolver.

O problema LONGEST INDUCED PATH IN A GRAPH (LIP) tem uma propri-
edade que diz que cada problema NPO com um valor 6timo n&o muito grande
(mais formalmente, se o valor do timo pode ser limitado por um polinémio em
relacdo ao tamanho do dado de entrada) pode ser P-reduzido a ele. Recorrendo



12 Capitulo 1. Introdugao

a aproximabilidade, este fato coloca este problema entre os mais dificeis dos
problemas NPO polinomialmente limitados. Podemos dizer que é um problema
NPO PB-completo. Assim este problema é até mais dificil de aproximar que
o MAX INDEPENDENT SET.

1.4 Aproximacao usando tipos particulares de
heuristicas

E importante de ressaltar que a definicdo de aproximabilidade do problema
é indiferente ao tipo particular de algoritmo que é usado para retornar uma
solucao factivel. Obviamente, uma area importante de pesquisa é aquela de
aproximagao com outros tipos de algoritmos, além dos algoritmos de tempo
polinomial seqiienciais.

Como exemplo, uma alternativa ao processamento seqiiencial é o proces-
samento paralelo. Sentimos que ndo hi nenhuma necessidade de acentuar a
enorme importancia que a computagao paralela tem para resolver amplos pro-
blemas de otimizacdo. Infelizmente, hé relativamente poucos resultados em
aproximagdo paralela de problemas NPO[314] [382] [342] [341] [361]. Outras
referéncias podem ser achadas em [167].

1.4.1 Aproximacgao por busca local

Para o propédsito desta tese, uma atencdo particular foi dada ao campo de
aproximagao por otimizacdo local.

Resumidamente, um algoritmo de busca local para um problema de oti-
mizacdo tenta em cada passo encontrar solu¢des melhores considerando “per-
turbagoes” ou “pequenas modificacdes” na atual solugado factivel. Esta é certa-
mente uma explicacio intuitiva, apenas para dar fundamento & discussdo, uma
defini¢ao formal é dada na se¢do Sec. 2.2.3. Um certo algoritmo é encarregado
de gerar estas novas solugoes, e se nao for possivel fornecer uma solugdo melhor,
informa como resultado a solucdo que havia no inicio, que é dita ser localmente
otima.

E importante observar que algoritmos baseados em busca local, a aborda-
gem “ndo sistemdtica” de maior sucesso, trabalha com problemas de otimizagao
combinatorial. Com “ndo sistemdtica” queremos dizer que, embora tenhamos
diversos argumentos heuristicos que guiam o processo de projetéd-los, ainda falta
uma teoria geral que pode ajudar a predizer o resultado. Eles ainda constituem
uma forma de “arte oculta”, onde a experiéncia passada parece ter um papel
muito significativo, quase como as habilidades desenvolvidas para a construgao
de mecanismos para provar reducoes e a dificuldade de problemas.

Para os tedricos em ciéncia da computacdo sdo desafios extraordindrios. Por
exemplo:

e Por que eles funcionam tao bem na prética?

e Qudo boa é a solucdo 6tima local em relacdo a solucdo 6tima ?
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e E possivel provar que, para um determinado algoritmo de busca local,
podemos encontrar étimos locais em tempo polinomial ?

Em 1988, Johnson, Papadimitriou e Yannakakis definiram uma classe de
complexidade chamada de PLS relacionada & busca local, e também definiram
problemas completos para esta classe [183]. Durante a tltima década, diversos
problemas tém sido mostrados serem PLS-completos. Inclusive, tem sido con-
jeturado que talvez a PLS-completude é, em algum senso, o comportamento
normal ou “natural” de problemas NP-completos [180] [211] [379] [17] [8] e em
particular o excelente “survey” de M. Yannakakis [381] Qutras referéncias po-
dem ser achadas em [167]. “Non-oblivious local-search” e discutida por Khanna
e Motwani na Ref. [198].

1.5 Recombinacao

Como o paradigma de computacdo evolutiva trata com problemas de oti-
mizagdo, por exemplo, como 0 MIN VERTEX COVER mostrado na Se¢do 1.2.1,
se um dos procedimentos bésicos que é mais comumente usado é a recombinacgdo
de solucoes factiveis. Por exemplo, vamos supor que através de um algoritmo
randomizado construtivo temos duas solu¢ées como as mostradas nas Figs. 1.4

e 1.5.

Figura 1.4: Uma solug¢do do problema de MIN VERTEX COVER no mesmo grafo da
Fig.1.2

Convidamos o leitor a conferir que os vértices marcados de fato sdo uma
cobertura de vértices do grafo (relembramos que hd um vértice em cada inter-
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Figura 1.5: Outra solugao factivel do problema de MIN VERTEX COVER para o grafo
da Fig.1.2

seccao da grade). As duas solu¢des dadas ndo sdo coberturas minimais. Pode-
mos remover a marca de alguns destes vértices e o conjunto restante ainda é uma
cobertura do grafo. Também é interessante pensar que estas solucoes podem
ter sido geradas através de inspecdo “visual” humana, e como conseqiiéncia,
alguns “erros” poderiam ter sido introduzidos, como alguns vértices marcados
desnecessariamente nas solucoes. Eles tém 49 e 50 vértices respectivamente.

Mostraremos agora como uma nova solu¢do pode ser construida através
da recombinacdo destas duas solugoes. Existem varias maneiras de como isto
pode ser feito, e somente uma delas é aqui usada para ilustrar as idéias gerais.
Comecamos encontrando os vértices que estao presentes em ambas as cobertu-
ras. Na Figura 1.6 selecionamos um tamanho menor para enfatizar os vértices
que estdo presentes em ambas as solucOes factiveis. Este conjunto, denotado
como C; N Cy induz um subgrafo G'(V', E") C G(V,E) onde E' C E é o con-
junto de arestas cobertas pelos vérticesem C1NCy e V' é a unido de C1NCs e
o conjunto de vértices que tém todas suas arestas adjacentes ji cobertas (isto
é, em E'). Este subgrafo é mostrado com arestas finas e os vértices de C1 N Coy
sdo mostrados com menor tamanho na Fig. 1.6.

Com linhas grossas mostramos as arestas de G que ndo sdo cobertas pelos
vértices em C; N Cy. Note que o grafo ndo é conectado e tem quatro partes
conectadas. Além disso, as arestas de cada um destes quatro fragmentos podem
ser cobertas por uma simples regra de redu¢do que pode ser descrita como:

“Se o grafo de entrada tem um vértice u de grau 1, o outro extremo
do vértice v deve estar na cobertura.”



Secao 1.6. Como ler esta tese 15

N

Figura 1.6: A solucdo “descendente” obtida pela recombinagio tendo como dado de
entrada as duas solugdes para MIN VERTEX COVER mostradas nas Figuras 1.4 e 1.5.

Adicionando v & cobertura, garantimos que a aresta (u,v) estd coberta, ndo
precisamos incluir o vértice u na cobertura e podemos ter o beneficio extra de
algumas outras arestas estarem cobertas por v. Convidamos o leitor a checar
que de fato a aplicacdo repetida desta regra de reducdo conduz a marcar outros
13 vértices como estando na cobertura conduzindo a um total de 44. De maneira
interessante neste caso a solu¢do nova obtida por recombinacdo é diferente e
melhor que ambas as solugdes iniciais.

1.6 Como ler esta tese

O leitor que tem lido todas as se¢Oes deste capitulo consecutivamente achard
pelo menos curioso o fato desta secdo estar colocada aqui. Outros tipos de
leitores que comecam através de uma avaliacao do indice podem ter comecgado
por esta se¢do mesmo. Com perddo ao primeiro grupo, algumas palavras in-
trodutdrias para o segundo.

Esta tese trata de problemas NPO que sdo NP-completos em sua versdo de
decisdo. Se o leitor ndo conhece sobre teoria de NP-completude recomendamos
a leitura de capitulos relevantes de [225] primeiro.

Faremos, entretanto, a discussdo para problemas que sdo NP-dificeis e para
problemas de complexidade computacional desconhecida. Embora tenha sido
feita uma tentativa para que a tese fosse auto-contida, a familiaridade com
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nogoes bésicas de Teoria de Computagdo pode certamente ajudar. Para uma
boa avaliagdo de otimiza¢do combinatéria o leitor poderia consultar [308].

Este trabalho aborda novos temas e revisdes, até certo ponto, artigos na
area de computacao evolutiva e complexidade computacional. Entretanto, uma
énfase especial foi dada a algoritmos meméticos, uma metodologia ja destacada
pelo autor desta tese em 1989 [270] visto que é uma das meta-heuristicas de
maior sucesso atualmente. Mantemos a “Memetic Algorithms’ Home Page”?
um site na web dedicado a informacées neste tipo de algoritmos. Muitos de-
senvolvimentos posteriores ao trabalho desta tese serdo encontrados, buscando
com a palavra-chave “memetic algorithms” na web.

A maioria de nosso préprio material estd contido em: Capitulo 2, Capitulo
4, Capitulo 5, Capitulo 7, Capitulo 8 e nas conclusdes (Capitulo 9).

No Capitulo 3 apresentamos as defini¢cGes bésicas e a nomenclatura ma-
temdtica que é usada na tese. Para a notacdo, seguimos a adotada por Viggo
Kann e Pierluigi Crescenzi [89], que comecaram a diversos anos atras um re-
curso inestimdvel on-line®> em aproximabilidade de problemas NPQ. Nesse
capitulo, a classe de problemas NP O é formalmente definida e diversas medidas
de aproximacdo sdo discutidas e comparadas. Um especialista em aproximabi-
lidade e teoria da computacdo pode saltar este capitulo se ja é familiar com a
notagdo e o vocabulério.

1.7 Notacao basica

Nesta tese tentaremos manter uma notagao consistente em todos os capitulos.
Assim, pode ser conveniente dedicar uma secdo para descrevé-la. Dessa forma,
a seguinte notacdo serd utilizada nesta tese. Em relacdo aos nomes dos proble-
mas, alguns deles estdo em lingua inglesa aos efeitos de facilitar a localizacio de
informagdo usando o “Compendium” de Kann e Crescenzi [89]. Assim, alguns
problemas estao identificados usando letras maidsculas, indicando que tem o
mesmo nome nessa referéncia “on-line” de inestimavel valor pratico.
Usaremos a seguinte notacao:

Conjuntos:
Z o conjunto dos inteiros
7+ o conjunto dos inteiros positivos
N o conjunto dos nidmeros naturais
Q o conjunto dos nimeros racionais
R o conjunto dos nimeros reais
Rt o conjunto dos numeros reais e positivos
[a..b] o conjunto {a,a+1,...,b—1,b} CZ
24 o conjunto de subconjuntos de A
|A] a cardinalidade do conjunto A

ACB A éum subconjunto préprio de B

2 At: http://www.densis.fee.unicamp.br/-moscato/memetic_home.html
Shttp://www.nada.kth.se/~ viggo/problemlist/compendium.html
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Grafos:
grafo um grafo ndo direcionado
digrafo um grafo direcionado

G = (V,E) um grafo com conjunto de vértices V e conjunto de arestas
E com arestas (v,v')

G = (V, A) um digrafo com conjunto de vértices V e conjunto de arcos
A com arcos (v,v')
G = (V,E,W(E)) um grafo ndo direcionado com pesos nas arestas

com conjunto de vértices V' conjunto de arestas E e pesos
nas arestas W(E)

Gle a restricdo do grafo G aos vértices o arestas em C
Funcoes:
log log,, i.e. o logaritmo em base 2

In log,, i.e. o logaritmo natural

17
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Capitulo 2

Algoritmos Meméticos

Nesse capitulo, tentaremos oferecer ao leitor uma introdugdo atualizada e auto-
suficiente aos Algoritmos Meméticos (MAs), enfocando as caracteristicas for-
mais mais gerais, mas sem deixar de lado a perspectiva da aplicacao pratica con-
creta. Essa introducgfo a literatura dos MAs nos permitird depois, no capitulo
final da tese, que possamos abordar os assuntos abertos de pesquisa de maior
interesse.

2.1 Introducao e histdria

A denominagdo genérica ‘Algoritmos Meméticos’ é usada para definir uma
classe de metaheuristicas (i.e. métodos de propdsito geral usados para guiar
uma heuristica subjacente). O método estd baseado em uma populacio de
agentes e provou ser de sucesso pratico em uma variedade de problemas. Nos
podemos afirmar com seguranca que os MAs constituem um dos métodos mais
uteis para dar solugdes aproximadas para problemas de otimizacdo combi-
natdria e, em particular, para a solu¢do aproximada de problemas de Oti-
mizacio NPDe fato, durante a tltima década testemunhamos uma evolucdo
que fez dos MAs uma técnica competitiva (em comparagdo com outras técnicas
de Computacdo Evolutiva—-EC) e uma metodologia sem rival em diversos ti-
pos de problemas de otimizagdo. Ao contririo de métodos de EC tradicionais,
0s MAs tém intrinsecamente o objetivo de explorar conhecimento disponivel
sobre o problema estudado. A incorporacdo de conhecimento de dominio do
problema ndo é um mecanismo opcional, mas uma caracteristica fundamen-
tal que caracteriza os MAs. Isto filosoficamente é perfeitamente ilustrado pelo
termo “memetic”. Introduzida pela primeira vez por R. Dawkins [96], a pala-
vra ‘meme’ denota um andlogo ao gene no contexto da evolugdo cultural [270].
Em palavras de Dawkins’:

“Exzemplos de memes sdao melodias, idéias, frases de efeito, modas
de roupas, modos de fabricagio de panelas ou de arcos de edificio.
Da mesma maneira que genes se propagam na piscina de genes
saltando de corpo em corpo por espermas ouw 0v0S, assim memes
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se propagam na piscina de memes saltando de cérebro em cérebro
mediante wm processo que, no sentido amplo da palavra, pode ser
chamado de imitagao.”

Esta caracterizagdo de um meme sugere que, em processos de evolugdo
cultural, a informacfo ndo é simplesmente transmitida de maneira inalterada
entre individuos. Muito pelo contrario, é processada e é aumentada pelas par-
tes que se comunicam. Esta fase é andloga aos processos presentes nos MAs
quando incorporam heuristicas, algoritmos de aproximacao, técnicas de busca
local, operadores de recombinacdo especializados, métodos exatos truncados,
etc. Em esséncia, a maioria dos MAs pode ser interpretada como estratégias de
busca nas quais uma populacio tenta aperfeicoar os agentes mediante processos
de cooperagdo e competicdo [293]. O notavel sucesso dos MAs é provavelmente
uma conseqiiéncia direta da sinergia dos métodos de busca diferentes que eles
incorporam. A caracteristica mais crucial que dos MAs, a inclusdo de conheci-
mento do problema mencionada acima, também é apoiada através de resultados
tedricos fortes. Como Hart e Belew [157] inicialmente mostraram e Wolpert e
Macready popularizaram depois, no “No-Free-Lunch Theorem” [376], a perfor-
mance de um algoritmo de busca é estritamente dependente da quantidade e
qualidade do conhecimento do problema que eles incorporam. Este fato suporta
a exploracdo do conhecimento de problema claramente intrinseco para MAs.
Dado que o termo “hybridization” [80] é frequentemente usado para denotar o
processo de incorporacao de conhecimento do problema, nao é surpreendente
que as vezes os MAs sejam chamados “Algoritmos Evolutivos Hibridos” [95].

Um dos primeiros algoritmos para os quais a denominagdo MA foi utili-
zada foi intruzido por Moscato e Norman em 1988 [293], e foi considerado por
outros pesquisadores como um hibrido de Algoritmos Genéticos (traditionais)
(GAs) e o método chamado Simulated Annealing (SA). Parte da motivacao
inicial era descobrir um modo de superar as limitacées de ambas as técnicas
em um problema de otimizagdo combinatorial bem-estudado, o problema MIN
EUCLIDEAN TRAVELING SALESMAN (MIN ETSP). De acordo com os auto-
res, a inspiragdo original desse algoritmo veio de torneios computacionais de
estratégias de jogos [171] usados para estudar “a evolugdo da cooperagio” [18]
(também veja [296] e [286] para outros resultados tedricos mais recentes neste
campo). Aquele algoritmo de Moscato e Norman teve vérias caracteristicas
que se anteciparam em muitos anos a algoritmos de prética corrente na atu-
alidade. A fase competitiva do algoritmo estava baseada na distribuicdo de
novos pontos de busca no espago de configuracoes, mediante um processo que
envolve uma “batalha” pela sobrevivéncia seguida pelo processo denominado
“clonagem”, o qual tem uma semelhanca forte com os recentes algoritmos de-
nominados “go with the winners” [7] [313]. A fase cooperativa do algoritmo e
a busca local que é executada depois em cada agente, poderia ser denomianada
“go-with-the-local-winners”, pois no algoritmo de Moscato e Norman os agen-
tes foram espacialmente organizados com uma topologia de uma grade toroidal
em duas dimensoes. Depois de algumas experiéncias iniciais, foi desenvolvida
uma certa intuicdo na particular relevincia que a organizagio espacial, junta-
mente com um apropriado conjunto de regras, tem no desempenho global de
processos de busca da populacdo. Alguns meses depois, Moscato e Norman
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descobriram que eles compartilharam visoes semelhantes com outros investiga-
dores [279] [140] e outros autores que também propdem modelos de ilhas para
GAs. A organizacdo no espago dos agentes estd sendo agora reconhecida como
um “catalizador”, o responsavel por uma variedade de efeitos [286] [285]. Este
é um assunto de pesquisa importante, atualmente s6 entendido de forma ainda
precaria e muito heuristica. Porém, alguns resultados formais foram obtidos
para problemas relacionados que dao um pouco de esperanca a um tratamento
mais adequado [147]. Menos de um ano depois, em 1989, Moscato e Norman
identificaram vérios autores que também estavam a favor da introducgdo de
heuristicas para melhorar as soluc¢des antes de recombind-las [280] [139] (veja
outras referéncias e a discussdo em [270]). Particularmente, no campo dos
GAs, outros autores estavam introduzindo conhecimento do problema em uma
variedade de formas. Em [270] a denominag&o ‘algoritmos meméticos’ foi intro-
duzida pela primeira vez. Também foi sugerido que a evoluc¢do cultural poderia
ser uma metéfora mais adequada para estas metaheuristicas, evitando assim as
restrigoes bioldgicas que estavam prejudicando o progresso naquele momento.
Dez anos depois, embora infelizmente mascaradas na forma de nomes diferentes,
0s MAs tornaram-se o estado-da-arte como método de otimizagdo aproximada
para muitos problemas e ostentam um enorme registro de sucessos em uma
variedade de problemas cléssicos da classe NPAs tltimas secdes desse capitulo
dao uma lista dessas aplicagoes.

2.2 Algoritmos Meméticos

Antes de proceder & descricdo dos MAs, é necessdrio prover alguns conceitos
bésicos e defini¢ées. Na primeira subsecdo, sdo relacionadas varias nocoes for-
temente ligadas ao campo da complexidade computational. Nao obstante, elas
podem ser apresentadas em um modo e a um ritmo ligeiramente diferente, por
causa do desenvolvimento subseqiiente. Estes conceitos bésicos darao lugar as
nogoes de busca local e busca baseada em populagdes, nas quais sdo fundados os
MAs. Este ultimo tipo de busca fornece o marco para estudar a recombinagao,
um mecanismo crucial nos MAs que serd estudado com alguma profundidade.
Finalmente, serdo apresentadas algumas diretrizes para o processo de imple-
mentacdo de um MA.

2.2.1 Conceitos basicos

7

Um algoritmo é um procedimento bem detalhado, passo a passo, que tem
o intuito de resolver um problema computacional, é dizer, uma seqiiéncia de
passos computacionais que transforma um conjunto de dados de entrada em
um outro conjunto de dados de salida. Um problema computacional P denota
uma classe de tarefas algoritmicas e um conjunto de possiveis dados de entrada,
as chamadas instancias Ip. Para cada instdncia x € Ip, hd um conjunto
associado solp(z) o qual denota as solugdes factiveis para o problema P, dada
a intancia z. O conjunto solp(z) é também conhecido como o conjunto de
solucdes aceitdveis ou vdlidas.
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Quando é esperado que entreguemos um algoritmo que resolva o problema
P, isto significa que nosso algoritmo, dada a instincia z € Ip, deve retornar
pelo menos um elemento y do conjunto de respostas ansp(z) (também chamado
solugdes dadas) que satisfaz as requisi¢es do problema. Este é o primeiro
problema de projeto a enfrentar. Em muitas situacdes, é conveniente definir
uma fungio de factibilidade Booleana feasiblep(x,y) para identificar se uma
determinada solugéo y € ansp(x) é aceitdvel para uma instancia € Ip de um
problema computational P (i.e. conferindo se também y € solp(z)).

Tendo definido um problema computational P, a meta ébvia é resolvé-lo.
Independentemente do tipo de estratégia que usaremos, um problema original
pode ser a fonte de outros que, em troca, podem ser classificados considerando
seus diferentes tipos de objetivos, por exemplo:

e encontrar todas as solugdes em solp(z), i.e., problemas de enumeragdo.

e contar quantas solugdes existem em solp(x), i.e. problemas de contagem.

e determinar se o conjunto solp(x) € vazio ou ndo, i.e., problemas de de-
cisao.

e encontrar uma solugdo em solp(x) que maximize ou minimize um funcio
dada, i.e., problemas de otimizag¢do.

Neste capitulo, enfocaremos a tltima, possibilidade, quer dizer, um problema
serd considerado resolvido quando encontrarmos uma certa solucdo factivel
entre aquelas que sdo dtimas em y € solp(z), ou quando damos uma indicagéo
de que nenhuma solugdo possivel existe. Um algoritmo é dito resolve o problema
P se pode cumprir esta condi¢do para qualquer instancia determinada = € Ip.
Esta defini¢do é certamente muito ampla, uma caracteriza¢do mais restritiva
para nossos problemas de interesse é necessaria. Esta caracterizagdo é provista
restringindo-se aos denominados problemas de otimizacdo combinatoria. Estes
constituem uma, subdivisdo de classe especial de problemas computationais nos
quais, para cada instancia x € Ip:

e a cardinalidade do conjunto solp(x) é finita.

e cada solucio y € solp(z) tem um valor inteiro de mérito mp(y, z), obtida
através de uma func¢do objetivo mp.

e uma ordem parcial <p é definida para o conjunto de valores de mérito
devolvido pela fun¢do objetivo e permite determinar qual das solucgdes é
preferivel.

Uma instancia ¢ € Ip de um problema de otimizacdo combinatéria P é
resolvida ao se encontrar a melhor solucdo y* € solp(z), i.e., encontrando
uma solugdo y* tal que nenhuma outra solu¢io y <p y* existe se solp(z) é
nio vazio. E muito comum ter <p definindo uma ordem total. Neste caso,

a melhor solugdo é aquela que maximiza (ou minimiza) a funcdo objetivo.
Como um exemplo de um problema de otimizac¢do combinatéria considere o
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0-1 MuLtIPLE KNAPSACK PROBLEM (0-1 MKP). Cada instancia  desse pro-
blema é definida por um vetor de beneficios V' = {vg,- -+ ,v,-1}, um vetor de
capacidades C = {cg, -+ ,¢m—1}, € uma matriz de restri¢des de capacidades
M ={my; :0<i<m, 0<j < n} para as mochilas. Intuitivamente,
o problema consiste em selecionar um conjunto de objetos para maximizar o
beneficio, sem violar as restricdes de capacidade. Se os objetos sdo indexa-
dos com os elementos do conjunto N,, = {0,1,---,n — 1}, o conjunto resposta
ansp(x) para uma instancia x é simplesmente o conjunto das partes de N,,, isto
é, cada subconjunto de N,, é uma possivel resposta. Além disso, o conjunto de
possiveis respostas sol p(z) estd composto desses subconjuntos cujo vetor de in-
cidéncia B verifica M - B < CT. Finalmente, a func¢io objetivo é definida como
mp(y,T) = e, Vi, i-€., a soma de beneficios para todos os objetos seleciona-
dos e a meta é maximizar este valor. Note que, associado com um problema de
otimizagdo combinatdria, sempre podemos definir sua versdo de decisdo. Para
formular o problema de decisdo, um valor inteiro K é considerado, e em vez
de tentar achar a melhor solucao para a instancia z, nés perguntamos se x
tem uma solugdo cuja fungdo objetivo é igual ou melhor que K. No exemplo
anterior, poderiamos nos perguntar se é possivel achar uma solucao y tal que
seu lucro associado é igual ou melhor que K.

2.2.2 Paisagem de busca

Como foi mencionado acima, depois de ter definido mais formalmente o conceito
de problema, de otimizac¢do combinatdéria, um dos problemas é achar pelo menos
uma das solucgdes étimas para uma determinada instancia recebida como dado
de entrada. Para este propdsito, deve ser usado um algoritmo de busca. Antes
de discutir algoritmos de busca, devem ser discutidas trés entidades. Elas sio:
o espaco de busca, a relacdo de vizinhanca, e a func¢do guia. E importante
considerar que, para qualquer problema computational determinado, estas trés
entidades podem ser instanciadas de varios modos e podem dar lugar a tarefas
de otimizacao diferentes. Comecaremos definindo o conceito de espaco de busca
para um problema de otimiza¢do P. Consideramos um conjunto Sp(z), de
elementos que tém as seguintes propriedades:

e Cada um dos elementos s € Sp(z) representa pelo menos uma resposta
em ansp(z).

e Para problemas de decisdo: pelo menos um elemento de solp(z) que
representa uma resposta ‘Sim’, se existir, deve ser representada através
de um elemento em Sp(z).

e Para problemas de otimizacdo: pelo menos um elemento dtimo y* de
solp(x) é representado por um elemento em Sp(z).

Cada elemento de Sp(z) serd definido como uma configuragio, sendo relaci-
onado a uma resposta em ansp(x) por uma funcao de crescimento g : Sp(z) —
ansp(z). Note que o primeiro requisito refere-se a ansp(zx) e nio a solp(z),
i.e., algumas configuracgbes no espacgo de busca podem corresponder a solugdes
infactiveis. Assim, o algoritmo de busca precisa estar preparado para lidar
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com este fato. Se estas exigéncias foram alcancadas, dizemos que nds temos
uma, representacdo vdlida ou formulagdo vdlida do problema. Para simplificar,
nés apenas escreveremos S para referir a Sp(z) quando z e P sdo ébvios a
partir do contexto. As pessoas que usam metéforas inspiradas na Biologia gos-
tam de chamar ao Sp(x) o espago dos gendtipos enquanto ansp(zr) denota o
espaco dos fendtipos, assim referimo-nos adequadamente a g como uma fung¢ao
de crescimento, ou mapeamento o genétipo ao fendtipo.

Para ilustrar esta noc¢ao de espaco de busca, considere novamente o caso do
0-1 MKP. Desde que solugdes em ansp(x) sdo subconjuntos de N,,, nés pode-
mos definir o espac¢o de busca como o conjunto de vetores bindrios de dimensao
n Cada vetor representard o vetor de incidéncia de um certo subconjunto, i.e., a
fungdo de crescimento g é definida como g(s) = g(bob1 - -bp—1) = {i | b; = 1}.
Como foi mencionado acima, muitos vetores bindrios podem corresponder a
conjuntos de objetos que correspondem a soluctes infactiveis do problema.
Uma outra possibilidade é definir o espaco de busca como o conjunto de per-
mutagoes de elementos em N,, [143]. Neste caso, uma funcdo de crescimento
pode consistir em aplicar um algoritmo guloso de construcio [85], considerando
introduzir objetos na ordem provida pela permutacio. Ao contréirio do espago
de busca bindrio mencionado previamente, todas as configuracdes representam
possiveis solugdes neste caso.

O papel do espaco de busca é prover uma “base” sobre a qual o algoritmo
de busca agird indiretamente movendo-se no conjunto imagem ansp(z). Pro-
priedades importantes do espaco de busca que afetam a dinamica do algoritmo
de busca sdo aquelas que tém a ver com as relacdes de acessibilidade entre as
configuracoes. Estas relagoes sdo dependentes de uma relagao de vizinhanga
N : S = 25. Esta funcio nomeia, para cada elemento s € S um conjunto
N(s) C S de configuragdes vizinhas de s. O conjunto N (s) é chamado wvizi-
nhanca de s e cada membro s' € N (s) é chamado um vizinho de s.

Deve ser notado que a vizinhanca depende da instancia. Assim, a notacdo
N (s) é uma forma simplificada de NVp(s, ) a partir do contexto. Os elementos
de N (s) no necessitam ser listados explicitamente. De fato, é muito habitual
defini-los implicitamente referindo-se a um conjunto possivel de movimentos, os
quais definem transi¢ées entre configuragdes. Os movimentos sdo usualmente
definidos como modificagdes “locais” de alguma parte de s, onde “localidade”
se refere ao fato de que o movimento atuando em uma tunica solug¢do obtém
outra uUnica solucdo. Esta “localidade” é um dos ingredientes chaves da Busca
Local, e de fato também estendeu o nome a todo o paradigma de busca desse

tipo.

Como exemplos de definicoes de vizinhanca concretas, considere as duas
representacdes de solucdes para o 0-1 MKP apresentado acima. No primeiro
caso (representacdo bindria), podem ser definidas transi¢des como mudando os
valores de varios “bits”. Se um “bit” é modificado de cada vez, a estrutura de
vizinhanga resultante é o hipercubo binario n-dimensional. No segundo caso
(representagio de permutagio), podem ser definidas transi¢des como aquela do
intercdmbio de duas posi¢oes na permutacdo. Assim, duas configurages sdo
vizinhas se, e 86 se, elas diferem em exatamente duas posicoes.
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A defini¢do de localidade apresentada acima nio é necessariamente vin-
culada a algum tipo de relagdo de distincia entre configuracoes (exclua-se a
situagdo tautolégica na qual a distancia entre duas configuracoes s e s’ é defi-
nida como o nimero minimo de transi¢oes necessérias para alcancar s’ a partir
de s). De fato, é possivel dar exemplos comuns de defini¢oes de vizinhanga
muito complexas sem conexdo com medidas de distdncia mais intuitivas.

Uma caracteristica importante, que deve ser considerada quando seleciona-
se a classe de transic¢des a ser usada no algoritmo de busca é a “ergodicidade” do
conjunto de transi¢oes. A ergodicidade se refere & habilidade, dada qualquer
s € §, de achar uma sucessdo de transicdes que podem alcancar gqualquer
outra, configuracdo s’ € S. Em muitas situagdes, esta propriedade é bastante
Obvia e nenhuma demonstracao explicita é requerida. Essa propiedade é muito
importante desde que tendo-se uma representagdo vélida (recorde a defini¢do
acima), é necessirio garantir isso “a priori”. Assim, pelo menos uma solugio
6tima é alcancdvel desde qualquer solugdo inicial determinada. Novamente,
considere a representacdo bindria de solu¢des para uma instancia de 0-1 MKP.
Se movimentos sdo definidos como uma tnica mudanca de valor de um bit, é
6bvio que qualquer configuragio s’ pode ser alcangada desde outra configuragéo
s em exatamente h movimentos, onde h é a distdncia de Hamming entre essas
duas configuracoes. Entretanto, este ndo é sempre o caso.

A dltima entidade que deve ser definida é a funcdo guia. Para isso, reque-
remos um conjunto F, onde os elementos sdo definidos como sendo os valores
de “fitness” (tipicamente F = R), e uma ordem parcial <x em F (tipica-
mente, mas ndo sempre, <x=<). A funcdo guia é definida como uma funcéo
F, : 8§ = F que associa a cada configuracdo s € S um valor F(s) que avalia
a qualidade da solugdo. O comportamento do algoritmo de busca serd “gui-
ado” ou “controlado” por estes valores de aptidao. Note que para problemas
de otimiza¢do h4 uma conexdo direta ébvia entre a fun¢do guia Fj e a fungéo
objetivo mp. De fato, é muito comum forcar esta relagdo até o ponto que
ambas as condigdes serem consideradas equivalentes. Porém, esta equivaléncia
ndo é necessiria e, em muitas situagoes, nem mesmo desejavel. Para problemas
de decisdo, desde que uma solugio é uma resposta do tipo ‘Sim’ ou ‘Nao’, as
fungbes guia normalmente associadas sdo do tipo de distancia da factibilidade.

Um exemplo tipico é 0 BOOLEAN SATISFIABILITY PROBLEM, i.e., determi-
nar se existe uma designacio de valores-verdade aos literais de uma expressao
Booleana (em forma normal conjuntiva) que satisfaza todas as cldusulas. Neste
caso, as solugbes sdo os valores-verdade das varidveis booleanas. Uma func¢do
guia adequada poderia ser o nimero de cldusulas satisfeitas na configuracio
atual e a meta seria maximizar este nimero. Por exemplo, uma func¢io guia
para o problema de decisao pode ser a é a fun¢do objetivo do problema, associ-
ado de otimizacdo NP chamado MAx SAT . Porém, pode ser mais conveniente
usar outras funces-guia. Por exemplo, uma delas poderia ser Fy(s) = 3, fi(s),
a soma de indices de cldusulas 7, com f;(s) = 0 para toda cldusula insatisfeita
i, e fi;(s) = 1 se a clausula 7 é satisfeita.

A diferenciacdo acima entre fun¢do-objetivo e a func¢do-guia também é muito
importante no contexto de problemas de otimizacdo com restri¢oes, i.e., pro-
blemas para os quais, em geral, solp(x) é escolhido ser um subconjunto prépio



26  Capitulo 2. Algoritmos Meméticos

de ansp(z). Desde que a funcdo de crescimento estabelece um mapeamento
de S para ansp(z), o algoritmo de busca poderia precisar processar ambas
as possiveis solugdes (quais valores de fungio-objetivo sdo bem-definidos) e
solucdes infactiveis (quais valores da funcdo-guia sdo “ad hoc” e mal defini-
dos em geral). Em muitas implementagdes de MAs para estes problemas, uma
fungdo-guia é definida como uma soma ponderada do valor da func¢io-objetivo
e a distancia & factibilidade (o que leva em conta as restrigdes). Tipicamente,
um peso mais alto é dado as restri¢bes, para dar preferéncia a viabilidade sobre
a otimalidade. Varios outros remédios para este problema abundam e incluem
o uso de técnicas multi-objetivo de otimizacao.

A combinagido de uma certa instancia do problema e as trés entidades defi-
nidas acima induz ao que em lingua inglesa é denominado “fitness landscape”
e que poderfamos traduzir como paisagem de aptiddo [270] [186] [257] [246].
Essencialmente, uma paisagem de aptiddo pode ser definida como um grafo di-
rigido com pesos no qual os vértices sdo configuracoes do espago de busca S e os
arcos conectam configuracoes vizinhas. Os pesos sdo a diferenca da funcdo-guia
entre as configuracoes aos extremos de um arco. A busca pode ser vista assim
como o processo de “navegacio” na paisagem de aptiddo usando a informacédo
provida pela fun¢do-guia. Esta é uma metéfora muito poderosa, pois permite
interpretar em termos de objetos topograficos muito intuitivos como picos, va-
les, planaltos, etc, de grande utilidade para visualizar o progresso da busca, e
descobrir fatores que afetam o desempenho do processo [322] [254] [257]. Em
particular, a nogdo importante de étimo local é associada a esta definicdo de
paisagem de aptidao. Para sermos precisos, podemos dizer que um étimo local
é um vértice da paisagem de aptidao cujo valor da funcdo guia é melhor que
os valores de todos seus vizinhos. Note que diferentes transicées definem vi-
zinhancas diferentes e conseqiientemente diferentes paisagems de aptidio, até
mesmo quando a mesma, instancia de problema é considerada. Por isto, a nogao
de 6timo local ndo é intrinseca a uma instancia de problema como é, as vezes,
erroneamente considerada.

2.2.3 Busca Local vs. Busca Baseada em Populagoes

As defini¢bes apresentadas na subsecdo prévia conduzem & nocdo de algoritmo
de busca local. Um algoritmo de busca local, comeca a partir de uma con-
figuracdo so € S, gerada ao acaso ou construida por algum outro algoritmo.
Subseqiientemente, um processo é iterado usando a cada passo uma transi¢io
baseada na vizinhanca da configuracio atual. Transi¢Ges que conduzem a con-
figuragdes preferiveis (de acordo com a ordem parcial <x) sdo aceitas, i.e., a
configuracio recentemente gerada passa a ser a configuragio atual no préximo
passo. Caso contrério, a configuragdo atual é mantida. Este processo é repetido
até um certo critério de parada ser alcancado. Critérios tipicos de parada sao
a realizacdo de um nimero pré-especificado de repeticoes, parar depois de nao
ter achado melhoria nas dltimas m iteracoes, ou até mesmo mecanismos mais
complexos baseados em calcular a probabilidade de se ter atingido um étimo
local [83].

Devido a estas caracteristicas, a metodologia é metaforicamente chamada
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“hill climbing”. O processo inteiro é esbocado na Fig. 2.1.

Procedure Local-Search-Engine (current)
begin
repeat
new < GenerateNeighbor(current);
if (Fy(new) < F,(current)) then
current < new;
endif
until TerminationCriterion();
return current;
end

Figura 2.1: Um algoritmo de busca local

A selegdo do tipo particular de movimentos a usar (o processo também
conhecido como mutagdo no contexto de GAs) certamente depende das ca-
racteristicas especificas do problema e da representacido escolhidas. Nao ha
nenhum conselho geral para isto, visto que é uma questdo que depende do
tempo de computador disponivel para o processo inteiro, como também de ou-
tras decisOes algoritmicas, que incluem facilidade de codificagio, etc. Em certos
casos, alguns movimentos sdo distintos, por exemplo, pode ser a mudanca do
valor de uma unica varidvel ou a troca dos valores de duas varidveis diferentes.
Também, as vezes, podem ser compostos, como os de uma cadeia de transicdes.
Por exemplo, em relacdo com os MAs, Radcliffe e Surry introduziram o conceito
de “Binomial Minimal Mutation”, onde o nimero de mutacdes a executar é
selecionado de acordo com certa distribui¢do binomial [323]. No contexto de
paisagens de aptiddo, isto é equivalente a uma redefini¢do da relagdo de vizi-
nhanca e considera duas configura¢des como vizinhas quando existe uma cadeia
de transi¢Ges que as conectam.

Algoritmos de Busca Local sdo caracterizados mantendo uma tnica con-
figuragdo de cada vez. A generalizacdo imediata deste comportamento é a
manutencio simultdnea de k > 2 configuragoes. A denominacdo de “algorit-
mos baseados em populagoes” foi cunhada para denotar técnicas de busca que
se comportam deste modo.

A disponibilidade de véarias configuragdes permite o uso de novos mecanis-
mos poderosos, que atravessam a paisagem de aptidao muito além do operador
de mutacdo padrdo. Na préxima secdo, serd estudado com maior profundidade
o mais popular destes mecanismos, o operador de recombinacao. Em todo caso,
é bom advertir que o funcionamento geral de técnicas de busca baseadas em
populacio é bem parecido com o pseudocddigo descrito na Fig. 2.1. De fato,
um algoritmo populacional pode ser entendido como um procedimento no qual
consecutivamente visitamos os vértices de um hipergrafo. Cada vértice do hi-
pergrafo representa um conjunto de configuragoes em Sp(x), i.e., a populacio.
O préximo vértice a ser visitado, i.e. a nova populacgdo, pode ser estabelecido
de acordo com a composicdo das vizinhancas dos mecanismos de transi¢ido di-
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ferentes usadas no algoritmo de populagdo. Apesar da analogia com a Busca
Local, é amplamente aceito na literatura cientifica aplicar a denominacao de
‘local’ s6 aqueles procedimentos que visitam uma, configuracio a cada instante.
Por isto, o termo ‘local’ serd usado com esta interpreta¢do no remanescente da
tese.

2.2.4 Recombinacgao

Como foi mencionado na se¢do anterior, a busca local esta baseada na aplicagao
de um operador de mutacdo a uma unica configuracio. Apesar da simplicidade
aparente deste mecanismo, a busca local baseada em mutacdo se revelou um
mecanismo muito poderoso por obter solugdes de boa qualidade para proble-
mas NP-dificeis (ex., veja [111] [336]). Alguns investigadores tentaram pro-
ver uma base teoricamente sélida para esta classe de busca. Nesta linha, é
importante mencionar a defini¢do da classe “Polynomial Local Search” (PLS)
introduzida por Johnson, Papadimitriou e Yannakakis [183]. Basicamente, esta
classe de complexidade inclui problemas que compreendem um problema béasico
de otimizagdo e uma paisagem de busca associada tal que podemos decidir em
tempo polinomial se é possiivel achar uma solu¢do melhor na vizinhanca. Infe-
lizmente, é muito provavel que nenhum problema NP-dificil esteja contido na
classe PLS, visto que implicaria que NP=co-NP[381], uma conjetura normal-
mente considerada falsa. Este fato motiva a pesquisa de mecanismos de busca
adicionais serem usado como operadores individuais ou como complementar
para a mutagdo padrao.

Nesta linha, a Busca Baseada em Populagdo permitiu a defini¢cdo de opera-
dores de transicoes generalizadas, os operadores de recombina¢do. Em esséncia,
a recombinacdo pode ser definida como um processo no qual um conjunto Sy,
de n configuragoes (informalmente chamado de “pais”) é manipulado para criar
um conjunto Sgesc C solp(z) de m configuragdes novas (informalmente chama-
das de “descendentes”). A criacdo destes descendentes precisa da identificagio
e combinagdo de caracteristicas dos pais.

Neste momento, é possivel considerar propriedades de interesse que podem
ser exibidas por operadores de recombinago [323]. A primeira propriedade,
respeito, representa o caricter explorador ou intensificador da recombinagcio.
E dito que um operador de recombinagdo é respeitoso, relativo a um tipo
particular de caracteristicas das configuragdes se, e sé se, gera descendentes
que levam todas as caracteristicas basicas comums a todos os pais. Note que,
se todas as configuracbes dos pais sdo idénticas, um operador de recombinacdo
respeitoso é obrigado a devolver a mesma configuracio como descendente. Esta
propriedade é denominada pureza, e pode ser alcancada até mesmo quando o
operador de recombinagdo nio é geralmente respeitoso.

Por outro lado, sortimento (traducdo da palavra em lingua inglesa “as-
sortment”) representa o lado diversificador da recombinagéo. E dito que um
operador de recombinagio é “properly assorting” (que poderiamos traduzir
como “adequadamente sortido”) se, e s6 se, pode gerar descendentes que levam
qualquer combinagao de caracteristicas compativeis presentes nos pais. E dito
que o sortimento é fraco se é necessirio executar varias recombinages dentro
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da descendéncia para alcancar este efeito.

Finalmente, transmissdo é uma propriedade muito importante, que intuiti-
vamente serve para capturar o papel da recombinagco. E dito que um opera-
dor estd “transmitindo” se toda caracteristica exibida pela descendéncia estd
presente em pelo menos um dos pais. Assim, um operador de recombinacio
que “transmite” combina o presente da informacdo nos pais mas nio introduz
informacdo nova. Esta tarefa posterior permanece delegada ao operador de
mutacdo. Por isto, é dito que um operador de recombinacido que nao “trans-
mite” introduz mutagdo implicita.

As trés propriedades so suficientes para qualitativamente descrever o com-
portamento abstrato de entrada/salida de um operador de recombinagio que
considera algum conjunto de caracteristicas particulares. Isto se deve & possibi-
lidade de prover uma caracterizagdo dos possiveis descendentes que podem ser
produzidos pelo operador. Nao obstante, existem outros aspectos do funciona-
mento da recombinacio que devem ser estudados. Em particular, é interessante
considerar como a construgdo de Sges. é abordada.

Em primeiro lugar, é dito que um operador de recombinagdo é cego se
ndo tem nenhuma outra informacdo recebida como dado de entrada além do
conjunto Spqer, i.e., nd0 usa nemhuma informacdo da instincia do problema.
Esta defini¢do é certamente muito restritiva, e conseqiientemente, as vezes, é
relaxada para permitir ao operador de recombinacio usar informacio relativa
as restri¢oes do problema (para construir possiveis descendentes), e possivel-
mente a funcdo de aptiddo das configuragdes y € Spqr (serve para influenciar a
geracdo de descendentes com caracteristicas dos melhores pais). Um exemplo
tipico de um operador de recombinagido cego é o classico “Uniform Crossover”

[355]. Este operador é definido em espagos de busca S = X", i.e., “strings”
de n simbolos de um alfabeto ¥. A construcio do descendente é completada
selecionando aleatoriamente, a cada posi¢do, um dos simbolos que aparecem
naquela posicao em quaisquer dos pais. Esta selecao aleatdria pode ser total-
mente uniforme ou pode ser influenciada de acordo com os valores da funcao
de aptidao dos pais, como mencionou-se antes. Além disso, a selecdo pode ser
feita para obrigar factibilidade (por exemplo, considere a representacéo bindria
de solugdes no 0-1 MKP). Note que, neste caso, o operador resultante néo é
nem respeitoso nem transmite, em geral.

O uso de operadores de recombinacio cegos esteve normalmente justificado
na tentativa de nao introduzir excessiva pré-selecdo nos processos do algoritmo
de busca e assim prevenir a convergéncia extremamente rapida para solucdes
subétimas. Isto é, entretanto, questiondvel. Primeiro, pode-se advertir que
o comportamento do algoritmo é de fato parcialmente ligado a escolha da re-
presentacdo e & mecanica dos operadores particulares escolhidos. Segundo,
existem mecanismos amplamente conhecidos (por exemplo, o isolamento no
espaco) usados para superar estes problemas. Finalmente, pode ser melhor
obter uma solugdo subdtima rapidamente e logo reiniciar o algoritmo, em lugar
de usar os operadores cegos por muito tempo em perseguicdo a um comporta-
mento global assintoticamente 6timo (que nem mesmo é garantido na maioria
dos casos).

Os operadores de recombinacdo que usam conhecimento do problema sio
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comumente chamados heuristicos ou hibridos. Nestes operadores, é utilizada
informagdo do problema para guiar o processo de construcdo dos descendentes.
Isto pode ser feito em uma variedade de modos para cada problema. Assim,
é dificil prover uma taxonomia de operadores de recombinacgdo heuristicos.
N3ao obstante, existem dois aspectos principais nos quais o conhecimento do
problema pode ser introduzido: a selecdo das caracteristicas dos pais que
serdo transmitidas ao descendente, e a selecao de caracteristicas nao-parentais
que serdo somadas a isto. Um operador de recombinacdo heuristico pode
concentrar-se num destes aspectos, ou em ambos, simultaneamente.

Como um exemplo de operador de recombinacio heuristico enfocado no
primeiro aspecto, a Recombinacdo Dindstica Otima (DOR) [82] deve ser men-
cionada. Este operador explora o conjunto dindstico potencial (i.e. possiveis
descendentes) das configuracdes que sdo recombinadas para achar a melhor
solucdo deste conjunto (adverte-se que as configuragdes no potencial dindstico
estdo completamente compostas de caracteristicas levadas de quaisquer dos
pais: este é um operador que transmite). Esta exploragdo é obtida usando
um algoritmo A* subordinado que minimiza o custo de atravessar o poten-
cial dindstico. A meta deste operador é achar a melhor combinacio de carac-
teristicas parentais que dao lugar a uma possivel solucio vidvel. Conseqiien-
temente, este operador é monotonico, devido ao fato de que qualquer solucdo
descendente gerada é pelo menos tdo boa quanto o melhor pai.

Como exemplos de operadores de recombinagdo heuristicos que se concen-
tram na sele¢do de caracteristicas ndo-parentais, podemos citar os operadores
“patching-by-forma-completion” propostos por Radcliffe e Surry [322]. Estes
operadores estdo baseados em gerar uma solugdo incompleta usando um proce-
dimento néo-heuristico (por exemplo, o operador RAR,, [321]), e completar a
solucdo usando um método de busca local restrito 4s caracteristicas ndo especifi-
cadas ( “locally optimal forma completion”) ou um procedimento de busca global
que acha a melhor solugio que leva as caracteristicas especificadas ( “globally
optimal forma completion”). Note a semelhanca desta segunda metodologia
com DOR.

Finalmente, existem alguns operadores que tentam explorar conhecimento
em ambos os aspectos discutidos acima. Um exemplo distinto é o “Edge As-
sembly Crossover” (EAX) [284]. EAX é um operador especializado para o
TSP (para insténcias simétricas e assimétricas) no qual a constru¢io do novo
tour inclui duas fases: a primeira envolve a geracdo de uma solucdo incompleta
pelos denominados E-sets (subtours compostos de arestas/arcos que alternati-
vamente pertencem a um dos dois pais); subseqiientemente, estes subtours séo
fundidos em um tdnico possivel subtour, usando um algoritmo de factibilizacao
guloso. Os autores deste operador relataram resultados impressionantes em
termos de precisdo e velocidade. O operador tem algumas semelhancas com o
operador de recombinagio proposto em [272].

Um comentdrio final deve ser feito em relagdo & complexidade computational
da recombinacdo. Estd claro que combinar as caracteristicas de vérias solucoes
é em geral computationalmente mais caro que modificar uma unica solu¢io
(i.e. uma mutac¢do). Além disso, a operacdo de recombinagio normalmente
serd invocada um ndmero grande de vezes. Por isto, é conveniente (e em mui-
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tas situacgdes obrigatdrio) requerer um baixo custo computational. Uma diretriz
razoavel é considerar um limitante superior O(N log N) para sua complexidade,
onde N é o tamanho da entrada (o conjunto Sp,, € a instancia do problema ).
Tal limite é facilmente alcangdvel por operadores de recombinagéo cegos, sendo
o termo “crossover” um nome razodvel que carrega implicitamente a baixa
complexidade (contudo nem sempre usado neste contexto) destes. Porém, este
limite pode ser relativamente adstringente no caso de recombinacdo heuristica,
principalmente quando a chamada epistasis (a influéncia nédo aditiva entre ca-
racteristicas sobre o valor de funcdo de aptiddo) é envolvida. Isto conduz a
véarias solugdes que dependem da heuristica particular usada. Por exemplo,
DOR tem um pior caso de comportamento do tipo exponencial, mas pode ser
feito mais tratdvel escolhendo partes de maior tamanho de cada pai (quanto
maior o tamanho destes partes de informagdo, mais baixo o nimero deles ne-
cessarios para completar a nova solugdo) [86]. Em todo caso, os operadores
de recombinacao heuristicos provéem solugoes melhores que os operadores de
recombinagao cegos e, conseqiientemente, eles nao precisam ser invocados o
mesmo ndmero de vezes.

2.2.5 Projetando um algoritmo memético

Levando em conta as consideragdes acima, é possivel prover um modelo geral
para um algoritmo memético. Primeiro devemos prover um modelo para um
algoritmo de busca baseado em populagoées. Como mencionado na Subsecdo
2.2.3, este modelo é bem parecido a um procedimento de busca local mas que
age em um conjunto de |pop| > 2 configuragdes. Isto é mostrado na Fig. 2.2:

Procedure Population-Based-Search-Engine
begin
Initialize pop using GeneratelnitialPopulation();
repeat
newpop + GenerateNewPopulation(pop);
pop + UpdatePopulation (pop, newpop)
if pop has converged then
pop + RestartPopulation(pop);
endif
until TerminationCriterion()
end

Figura 2.2: Modelo de um algoritmo de busca baseado em populacdo

Este modelo requer alguma explicacdo. Em primeiro lugar, o procedimento
GeneratelnitialPopulation é responsavel por criar o conjunto inicial de |pop|
configuragdes. Isto pode ser feito simplesmente gerando |pop| configuracoes
fortuitas ou usando um mecanismo mais sofisticado (por exemplo, alguma
heuristica construtiva) por meio do qual sdo injetadas configuracoes de alta qua-
lidade na populagio inicial [354] [236]. Numa outra possibilidade, a maquina de
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busca local apresentada na subsecdo. 2.2.3 poderia ser usada, como mostrado
na Fig. 2.3.

Procedure GeneratelnitialPopulation
begin
Initialize pop using EmptyPopulation();
parfor j « 1 to popsize do
i + GenerateRandomConfiguration();
i + Local-Search-Engine ();
InsertInPopulation individual i to pop;
endparfor
return pop
end

Figura 2.3: Colocando solugédes de alta qualidade na populagdo.

A funcdo TerminationCriterion, pode ser definida de maneira muito seme-
lhante ao caso da Busca Local, i.e. fixando um limite para o nimero total
de repeticoes, alcancando um nimero maximo de repeticoes sem melhoria, ou
tendo executado um certo nimero de reinicios da populagao, etc.

O procedimento GenerateNewPopulation é o niicleo do algoritmo memético.
Essencialmente, este procedimento pode ser visto como um processo que inclui
nop estdgios. Cada um desse estdgios consiste de arity], configuracdes do
estagio anterior, gerando aritygut novas configuracdes aplicando o operador
op’. Este processo é obrigado a ter arity}, = popsize. O processo todo é
esquematizado na Fig. 2.4:

Procedure GenerateNewPopulation (pop)
begin
buf fer® « pop;
parfor j < 1 to n,, do
Initialize buf fer! using EmptyPopulation();
endparfor
parfor j < 1 to n,, do
Si_ + ExtractFromBuffer (bufferi=1, arity! );

par ' '
Sfese < Applyope;ator (op?, Sf;ar);

for z « 1 to arity),, do
InsertInPopulation individual Sée sol2] to buf ferd;
endfor
endparfor;
return buf fer™er

end

Figura 2.4: O procedimento de criagdo da nova populacdo.
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Este modelo para o procedimento de criacdo da nova populacdo normal-
mente é implementado em GAs deixando n,, = 3, usando uma selegdo, uma
recombinac¢fo, e um operador de mutacdo. Tradicionalmente, a mutagio é
aplicada depois da recombinacdo, i.e., em cada nova solucio gerada pelo ope-
rador de recombinagdo. Porém, se um operador heuristico de recombinagio esté
sendo usado, pode ser mais conveniente aplicar mutacio antes da recombinagio.
Como o propésito da mutacdo é simplesmente introduzir caracteristicas novas
na configuragdo, usi-la com antecedéncia também é possivel. Além disso, a
combinacdo do aspecto dedicado ou “ad hoc” executado pelo operador heu-
ristico ndo seria perturbado deste modo.

Esta situagio é ligeiramente diferente nos MAs. Neste caso, é muito comum
deixar n,, = 5, inserindo uma fase de Busca Local depois de aplicar op? e
op* (respectivamente, recombinagio e mutagdo). Devido ao fato de usar a
Busca Local, a ordem de aplicagdo entre mutagdo e recombinagdo ndo é tao
problemético quanto em GAs.

O procedimento UpdatePopulation é usado para reconstruir a populacio
atual que usa a populagao velha pop e a populacao recentemente gerada newpop.
Utilizando a terminologia das estratégias evolutivas [328, 339, existem duas
possibilidades principais para continuar esta reconstrucdo: a estratégia “plus”
e a estratégia “comma”. Na primeira, a populagdo corrente é construida com
as melhores popsize configuracdes de pop U newpop. No tltimo, as melho-
res popsize configuracoes sdo tomadas de newpop. Nesse caso, é preciso ter
|newpop| > popsize, para incluir um pouco de pressdo seletiva no processo
(quanto maior a razdo [newpop|/popsize, maior é a pressdo). Caso contrério,
a busca se reduziria a uma busca aleatéria em S.

H4 vérios estudos que consideram escolhas apropriadas para o procedimento
de UpdatePopulation (por exemplo, [21] [144]). Como uma diretriz geral, a
estratégia de comma é usualmente considerada menos propensa a estagnacio,
sendo a relacao,

|newpop|/posize ~ 6,

uma escolha comum [20]. N&o obstante, esta op¢io pode ser um pouco cara
computacionalmente se a funcdo-guia é complexa e demorada de computar.
Uma alternativa comum é usar uma estratégia com um baixo valor de [newpop|,
andloga 4 denominada “steady-state” ou estratégia de substituicdo em GAs
[373]. Esta opc¢do normalmente prové uma convergéncia mais répida para
solucdes de alta qualidade. Porém, tém que ser tomados cuidados com a con-
vergéncia prematura para regioes subdtimas do espaco de busca, i.e., todas as
configuracoes na populacido que sdo bem parecidas com outra, dificultando a
exploragdo de outras regides de S.

A consideragdo anterior sobre convergéncia prematura conduz ao ultimo
componente do modelo mostrado na Fig. 2.2, o procedimento que reinicia a
busca. Em primeiro lugar, deve ser decidido se a populagao degradou ou nao.
Para fazer isso, é possivel usar alguma medida de diversidade de informacdo
na populagdo como a entropia de Shannon [93]. Se esta medida cai abaixo
de um limiar predefinido, a populagdo é considerada em um estado degene-
rado. Este limiar depende da representagdo (nimero de valores por varidvel,
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constrangimento, etc.) e conseqiientemente deve ser determinado de maneira
“ad-hoc”. Uma possibilidade diferente é o uso de uma metodologia do tipo
probabilistica para determinar com uma confianca desejada que a populacio
convergiu. Por exemplo, em [174] um método do tipo Bayesiano é apresentado
para este propdsito. Uma vez considerado que a populacdo estd em um estado
degenerado, o procedimento Restart é invocado. Novamente, isto pode ser im-
plementado de véarios modos. Uma estratégia muito tipica é manter uma fragio
da populacio atual (esta fragdo pode ser tdo pequena quanto uma solucio, a
melhor atual), e ir substituindo as configuragdes remanescentes como mostrado
na Fig. 2.5.

Procedure RestartPopulation (pop)
begin
Initialize newpop using EmptyPopulation();
#preserved < popsize - Yopreserved,
for j « 1 to #preserved do
i + ExtractBestFromPopulation(pop);
InsertInPopulation individual 7 to newpop;
endfor
parfor j < #preserved + 1 to popsize do
i < GenerateRandomConfiguration();
i + Local-Search-Engine (4);
InsertInPopulation individual 7 to newpop;
endparfor;
return newpop
end

Figura 2.5: Pseudocddigo do processo de reinicio da populagdo.

O procedimento mostrado na Fig. 2.5 é também conhecido como a es-
tratégia “random-immigrant” [75]. Uma possibilidade diferente é ativar um
operador de mutacdo forte ou pesado para dirigir a populacio para longe de
sua localizagdo atual no espaco de busca. Ambas as op¢des tém suas vantagens
e desvantagens. Por exemplo, quando a estratégia de “random-inmigrant” é
usada, tem-se que tomar alguma precaugdo para evitar que as configuragoes
preservadas “tomem conta” da populacdo (isto pode ser alcancado impondo
uma baixa pressdo seletiva, pelo menos nas primeiras repeticoes depois do
reinicio). Sobre a estratégia de mutagio pesada, deve se alcangar uma relagéo
de compromisso entre uma mutacdo excessivamente forte, que destruiria qual-
quer informacao contida na populacdo atual, e uma mutacdo ndo tao forte que
faria com que a populagdo convergisse novamente em algumas iteracoes.

2.3 Aplicacoes de algoritmos meméticos

Esta se¢do traz uma avaliacdo das numerosas aplicacoes de MAs. Esta avaliacio
é longe de ser exaustiva visto que estdo sendo desenvolvidas novas aplicacoes
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continuamente. Porém, é pretendido que o aqui exposto seja ilustrativo do
grande impacto prético destas técnicas de otimizagao.

2.3.1 Problemas “tradicionais” da classe NPO

Problemas tradicionais de otimizacao NP constituem um dos campos de bata-
lha mais tipicos de MAs. Uma histéria notdvel de sucessos pode ser considerada
com respeito a aplicacdo de MAs para problemas NP-hard como o seguinte:
GRAPH PARTITIONING [43] [44] [254] [257] [258], MIN NUMBER PARTITIONING
[34], MAX INDEPENDENT SET [3] [162] [337], BIN-PACKING [329], MIN GRAPH
COLORING [79] [120] [104] [77], SET COVERING [28], SINGLE MACHINE SCHE-
DULING WITH SETUP-TIMES AND DUE-DATES [223] [124] [125] [262] [123] [247]
[246], PARALLEL MACHINE SCHEDULING [69] [71] [264] [248], MIN GENERALI-
SED ASSIGNMENT [73], MULTIDIMENSIONAL KNAPSACK [85] [29] [143], NONLI-
NEAR INTEGER PROGRAMMING [356] QUADRATIC ASSIGNMENT [41] [63] [251]
[257] [256], SET PARTITIONING [224], e particularmente no MIN TRAVELING
SALESMAN PROBLEM [139] [141] [276] [323] [128] [127] [142] [252] [196] [172]
[47] [257] [45] [46].

Relativo & teoria de completude de problemas NP a maioria deles pode
ser citada como “cldssicos” ou “tradicionais”, pois eles apareceram no notério
trabalho de Karp [192] na redutibilidade de problemas combinatoriais. Nota-
velmente, na maioria deles a reivindicacao dos autores é que eles desenvolveram
a melhor heuristica para o problema. Isto é importante, visto que estes pro-
blemas foram atacados com varios métodos diferentes da caixa de ferramentas
da otimizacao combinatéria e quase todas as técnicas algoritmicas de propdsito
geral foram testadas neles.

2.3.2 Outros Problemas de Otimizacao Combinatdéria

O sucesso do paradigma dos MAs ndo é limitado aos acima mencionados “pro-
blemas cldssicos”. Existem outros problemas adicionais “ndo cldssicos”; eles
sdo problemas de otimizac¢do combinatéria de complexidade semelhante ou mais
alta para os quais a resolucdo por MAs revelou-se como uma técnica excelente.
Como um exemplo destes problemas, podemos citar emparelhamento parcial de
formas [302], paisagems de aptiddo do modelo NK de Kauffman [255], projeto
de trajetorias espaciais dtimas [88], alocagdo de frequencias [195], “multiperiod
network design” [130], projeto de drvores geradoras minimas com restri¢oes
[324], “uncapacitated hub location” [1], telecomunicagdes [205] [207], “adaptive
distributed management” [206], “placement problems” [338] [173] [214], rote-
amento de veiculos [32] [177], problemas de transporte [133] [295], problemas
de designagio de tarefas [154], escalonamento de tarefas de mantenimento [54]
[55] [56], “open shop scheduling” [112] [70] [228], “flowshop scheduling” [281]
[282] [64] [121] [122], escalonamento de projetos [292] [325] [303], “warehouse
scheduling” [366], planejamento da produgio” [101] [265], confecdo de hordrios
[232] [48] [305] [326] [268] [269] [49] [50] [53] [52] [306] [358] “rostering” [267)]
[97], escalonamento de jogos deportivos [78], e otimizacdo combinatdria multi-
objetivo [202] [203] [201] [204]. Obviamente, esta lista nfo estd completa e seu
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proposito é simplesmente documentar a aplicabilidade para um amplo espectro
de problemas de otimizac¢do combinatéria.

2.3.3 Aprendizado de maquinas e robética

Aprendizado de méquinas e robdtica sao dois campos préximos e relacionados,
visto que as tarefas diferentes envolvidas no controle de robds sdo implemen-
tados empregando comumente redes neuronais e sistemas classificadores arti-
ficiais. MAs, geralmente citados como “algoritmos genéticos hibridos”, foram
usados em ambos os campos, i.e., em geral problemas de otimizacao relaciona-
dos a aprendizado de maquinas (por exemplo, o treinamento de redes neuronais
artificiais), e em aplicagdes de robética. Com respeito ao anterior, MAs foram
aplicados em treinamento de redes neuronais [272) [383] [360] [176], “pattern
recognition” [4], “pattern classification” [212] [260], e andlise de séries tempo-
rais [299]. Sobre a aplicacio de MAs para robética, trabalho tem sido feito em
“reactive rulebase learning in mobile agents” [87], “path planning” [298] [377]
[316], “manipulator motion planning” [332], “time optimal control” [66], etc.

2.3.4 [Eletronica e engenharia

Eletrénica e engenharia também sdo dois campos nos quais estes métodos foram
ativamente usados. Por exemplo, com respeito a problemas de engenharia, tra-
balho foi feito nas dreas seguintes: otimizacdo de estruturas [384], modelagem
de sistemas [365], projetos na aerondutica [319] [40], “trim loss minimization”
[300], controle de trdfego [349], e “power planning” [362]. Sobre aplicacses
praticas no campo de eletronica, a lista seguinte pode ilustrar as numerosas
dreas nas quais estas técnicas foram utilizadas: manufatura de semicondutores
[199], “projeto de circuitos [156] [150] [370], projeto assistido por computador
[30], “multilayered periodic strip grating” [19], sintese de redes analdgicas [148],
e restauracdo de servigos [14].

2.3.5 Problemas de otimizagao molecular

Selecionamos esta classe particular de problemas computacionais que envol-
vem otimizac¢do nao-linear, para ajudar o leitor a identificar uma tendéncia
comum na literatura. Infelizmente, os autores continuam se referindo & técnica
como ‘genética’, embora ela seja mais préxima em espirito aos MAs. E valido
recordar que o relatério de Caltech que deu seu nome ao, naquele momento in-
cipiente, campo dos MAs [270] discute uma metaheuristica que pode ser vista
como um hibrido de GAs e SA, desenvolvido em colaborac¢do com M.G. Norman
em 1988. Em anos recentes, varios hibridos de GAs com SA ou outros métodos
foram aplicados numa variedade de problemas de otimizagdo molecular [304]
[386] [345] [344] [235] [26] [98] [372] [189] [227] [149] [219] [185] [388] [91] [263]
[103] [249] [239] [357] [129]. Muitos desses métodos de populagdo quase nio
poderiam ser catalogados como sendo ‘genéticos’, mas esta denominacio apa-
receu em um trabalho prévio de Deaven e Ho [99] e depois foi citado por J.
Maddox em Nature [240]. Outros campos de aplicagdo incluem “cluster phy-
sics” [291]. Um esfor¢o adicional tem sido feito em [317] [166] [318] [372] [164]
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[100]. Outros métodos evolutivos para uma variedade de problemas molecu-
lares podem ser achados em: [363] [327] [103] [259] [245] [163] [158]. O uso
deles para problemas de projeto de moléculas estd atraindo particular atengao
[189] [375] [74]. Eles também foram aplicados na tarefa de projetar proteinas
[102] [222], e “molecular geometry optimization” [168], provavelmente devido a
estrutura da paisagem de energia associada a estes problemas (veja a discussio
relativa a proteinas em [272]).

2.3.6 Outras aplicagoes

Além das areas de aplicacio descritas acima, foram utilizados também MAs em
outros campos como, por exemplo, medicina [367] [153] [152], economia [226]
[301], oceanografia [283], otimizacdo de fungoes [368], simula¢io de equagdes
diferenciais ordinarias imprecisas [330], solugdo global de fungoes nio-diferen-
ciaveis ndo-lineares [369], “imaging science and speech processing” [244] [58]
[213] [333] [385], etc. A lista completa de aplicagdes de MAs requereria um li-
vro inteiro, como o leitor pode conferir facilmente examinando qualquer banco
de dados bibliografico para as palavras chaves ‘memetic-algorithm’ e ‘hybrid-
genetic-algorithm’. Tentamos ser ilustrativos em lugar de exaustivos, mos-
trando algumas referéncias selecionadas para areas famosas de aplicacdo. Isto
significa que, com grande probabilidade, podem ter sido inadvertidamente omi-
tidas muitas contribui¢ées importantes.
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Capitulo 3

Aproximabilidade

O objetivo deste capitulo é revisar as notacdes fundamentais sobre aproximabi-
lidade em problemas de otimizacdo. Os resultados e exemplos discutidos neste
capitulo podem ser encontrados em varios livros-texto e teses, assim como em
artigos de pesquisa. Foi feita uma tentativa de integri-los em uma discussio
auto-suficiente que ajudaria o leitor ndo especialista a entender rapidamente
0s conceitos principais. E dificil pensar em um “dnico” tipo de leitor a quem
este capitulo deveria se ajustar. Assim, tivemos que adotar um compromisso e
confiamos em uma variedade de fontes que podem ser usadas para complemen-
tar a leitura: o Capitulo 3 de [221], assim como os livros [225], [307], [15]. P.
Crescenzi e V. Kann iniciaram alguns anos atrds a mais compreensiva cole¢ao
de resultados em aproximabilidade! disponivel na web. Também em todo esse
trabalho tentamos concordar com suas defini¢oes e as da tese de doutorado de
V. Kann.

3.1 Definicoes das classes NP, NPO e PO

Um artigo fundador na drea de aproximabilidade de problemas de otimizacdo
NP foi escrito por D.S. Johnson e publicado em 1974 [178]. As defini¢des que
seguimos aqui sdo de trabalhos posteriores como o de Crescenzi e Panconesi
[90], assim como também da tese de doutorado de Viggo Kann e do livro [15].
Primeiramente definiremos os problemas de otimizacdo da classe NPO, para
0s quais a funcéo objetivo é uma funcdo computavel em tempo polinomial e a
factibilidade de uma dada soluc¢do pode ser checada em tempo polinomial.

Definigao: Um problema NPO (em um alfabeto ) é uma quadrupla
F = (Ir, solp,mp, goalp) onde

e I C X* é o espaco de instancias de entrada do problema F'. E reco-
nhecivel em tempo polinomial.

e solp(z) C X* é o espago de solugdes factiveis na entrada x € Ip. A
Unica necessidade em solr é que exista um polindomio ¢ e um predicado

lhttp://www.nada.kth.se/” viggo/wwwcompendium/
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computavel em tempo polinomial 7 tal que para todo x € Iy, soly possa
ser expresso como solp(z) = {y : |y| < ¢(|z]) A w(z,y)} onde g e 7
dependem somente de F'.

e mp : Ir x¥* — N, é chamada de funcdo objetivo, e é uma funcio
computédvel em tempo polinomial . O valor mp(x,y) é definido somente
quando y € solp(z).

e goalp € {max, min} nos diz se F' é um problema de mazimizaggo ou de
minimizagao.

Definigao: Resolver um problema de otimizagdo F' dada a entrada x € Ip
significa encontrar um y € solp(z) tal que mp(z,y) é 6timo, e dizer, que seja
tdo grande quanto possivel se goalr = max e tao pequeno quanto possivel se
goalp = min.

Definigao: Dada a entrada z € I, o valor optp(z) é o valor étimo de
mp. Isto significa que é o valor do custo da funcdo objetivo do minimo ou
maximo atingivel para uma solucdo factivel para goalp = max ou goalp = min,
respectivamente.

Uma solucao mdzima de um problema de otimizagao F' é uma solugao
Otima para goalp = max (analogamente serd minima para goalp = min).
Assim uma solugdo “localmente étima” é uma solucdo mazximal, e pode ser
vista como uma “aproximagdo” para a solucdo 6tima. Para muitos problemas
de otimizacdo NP é muito facil encontrar uma solu¢do maximal mas é dificil
encontrar uma solu¢do maxima. Analogamente, para um problema de mini-
mizacdo, uma solu¢do localmente étima é chamada uma solucdo minimal.
Por exemplo, podemos ver que ambas as Figuras 1.4 e 1.5 sdo solucoes factiveis
para o problema MIN VERTEX COVER mas ndo sdo I-minimais pois ha no
minimo um caso em que, removendo um vértice do conjunto de vértices do
cobrimento, ainda temos uma, solucdo factivel para o problema.

Exemplo: O problema de MIN VERTEX COVER é entdo um exemplo de
um problema em NPO. Seguindo a defini¢do proposta, o problema pode ser
representado pela tupla (I, sol, m, goal) onde o espago de instancias de entrada
I contém todos os grafos nédo dirigidos G(V, E). O conjunto de solucoes factiveis
e todo subconjunto de vértices V' C V para os quais toda aresta (u,v) € E, u
ou v (ou ambos) pertencem a V'. A fung¢io objetivo e a cardinalidade de V', e
0 goal = min.

Exemplo: O problema MAX THREE-DIMENSIONAL MATCHING é outro
exemplo de um problema NPO. A defini¢cdo de emparelhamento em um grafo
é dada em 3.2.7. Porém, nesse caso, o espaco de instincias de entrada I contém
todos os conjuntos de triplas 7' C X x Y x Z de conjuntos disjuntos a pares
X,Y e Z. O conjunto de solugdes factiveis solmaxspm(T) é o conjunto de
emparelhamentos de T, onde um emparelhamento M € solMaxspm(T) é um
subconjunto de T onde ndo héd duas triplas que concordem em nemhuma co-
ordenada. A funcdo objetivo m(T, M) é, neste caso, a cardinalidade |M| da
solu¢do M e goal = max.

Relacionado com o problema de otimizagao, existe a versdo de decisao 3DM
que é um conhecido problema NP-completo. Por esse motivo, é amplamente
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conjeturado que o problema de otimizacao MAX 3DM nao pode ser resolvido
exatamente em tempo polinomial. A relacdo entre problemas de otimizagéo e
as versoes de decisdo sdo discutidas mais a frente, em 3.1.1.

Definigao: PO é a classe de problemas NPO que podem ser resolvidos em
tempo polinomial.

Exemplo: MAX MATCHING IN A BIPARTITE GRAPH (MaX 2DM) é um
exemplo de um problema na classe PO.

3.1.1 Auto-redutibilidade

H4 uma importante propriedade de SATISFIABILITY e outros problemas NP-
completos que é chamada de auto-redutibilidade. Tlustraremos como podemos
usar um algoritmo para a versao de decisao de um problema para resolver
a versao de otimizacgao. Para problemas de otimizacao, outra técnica serd
introduzida, a chamada busca bindria. E possivel ilustrar seu funcionamento
usando o MIN TSP, outro bem conhecido problema NP O, como nosso exemplo.

Se nosso objetivo original é resolver o MIN TSP, i.e. nossa tarefa é fornecer
o tour 6timo para uma dada instancia, podemos resolver este problema usando
um hipotético algoritmo para a versdo de decisdo, o TSP (D). Comegamos
encontrando o custo da solugdo 6tima por um método de busca bindria que
funciona da seguinte maneira: primeiro, notamos que o custo étimo é sempre
um inteiro entre 0 e 2, onde n é o comprimento da codificacdo da instancia.
Como uma conseqiiéncia, podemos encontrar o custo perguntando primeiro
se, com as cidades dadas e as distancias dadas, o “budget” 2"~ ! é atingfvel.
Dependendo da resposta, se 0 “budget” 272 ou 2724273 ¢ atingivel, e assim
por diante, reduzindo o nimero de valores para o custo étimo pela metade em
cada passo.

Finalmente, o valor do custo étimo é encontrado, e o chamamos de opt como
uma abreviacdo de optyy Tsp(); agora devemos resolver varios problemas de
decisdo TSP (D) nos quais o budget sempre serd opt, mas as distancias entre
as cidades serdo alteradas, assim estamos trabalhando com outra instancia z'.
Em particular, tomamos todas as distancias entre as cidades uma por uma, e
perguntamos se cada uma destas instancias modificadas, somente diferindo em
uma particular distancia fixa para opt + 1, tem um tour de custo opt ou menos.
Se sim, entdo obviamente o tour étimo ndo usa esta distidncia, assim podemos
congelar o custo para opt + 1 sem maiores preocupagoes. Se, entretanto, a
resposta for “Nao”, entao é seguro concluir que tal distancia é “indispensédvel”
para o tour 6timo, entao a armazenamos para ter seu valor original. E facil
ver que, depois que n? distancias tenham sido processadas, os tnicos valores
da matriz de distancias que sdo menores que opt + 1 serao n arestas que sao
utilizadas no tour 6timo. Todo o processo apenas requer um nimero polinomial
de chamadas para o hipotético algoritmo para o TSP (D).

3.1.2 Subotimalidade

J4 observamos que para muitos problemas NPO é ficil encontrar uma solucio
maximal mas é dificil encontrar uma méaxima. Mas o que podemos afirmar
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sobre o problema de reconhecer a otimalidade de uma solugao quando é dada
como entrada ? Infelizmente, em geral estas questoes também correspondem
a problemas que podem ser NP-completos, como mostraremos. Recorremos
novamente ao MIN TSP como exemplo:

SUBOTIMALIDADE DO TSP
Instancia: Uma instancia (n,C) do MIN TSP e um tour 7 de n cidades.
Questao: 7 é subdtima, i.e., hé outro tour 7’ de comprimento menor?

Teorema: (Papadimitriou e Steiglitz, 1977) Dado um grafo G = (V, E)
com um circuito Hamiltoniano C, € um problema NP-completo determinar se
G tem um segundo ciclo Hamiltoniano.

Prova: O resultado segue a partir da transformacgdo do problema HAMIL-
TONIAN CYCLE o qual é um problema NP-completo. Suponha que G(V, E)
é um grafo. Um circuito hamiltoniano artificial pode ser adicionado a G, tal
que as arestas deste ciclo ndo podem se ‘misturar’ com outras arestas de G
para formar um novo ciclo Hamiltoniano. Isto pode ser feito substituindo cada
vértice v € V' de G pelo subgrafo S descrito na Fig. 3.1. Note que o subgrafo
S pode somente ser atravessado por um circuito hamiltoniano de somente dois
modos, mostrados (veja 3.1, centro e direita).

Figura 3.1: Trés copias do “gadget” de “OU-exclusivo”. O grafo da esquerda so
pode ser percorrido nas duas maneiras que sao mostradas (centro e direita).

Dado que este grafo substituird cada vértice v de G, chamaremos A(v)
(B(v)) o vértice do canto superior esquerdo (respectivamente, inferior esquerdo),
e C(v) (D(v)) o vértice do canto superior direito (respectivamente, inferior di-
reito). Isto significa que hd um caminho comecando de A(v) que atravessa
o grafo, encontrando C(v), D(v), e finalmente B(v) nessa ordem relativa. A
Unica outra maneira de atravessar todos os vértices é comecando em C(v) e
visitando A(v), B(v), e finalmente D(v) nesta ordem.

Entdo procedemos adicionando as arestas {A(u), B(v)} e {A(v), B(u)} para
cada arco {u,v} € E. Obtemos nosso circuito hamiltoniano artificial orde-
nando os vértices de G (arbitrariamente) como vy, vs, ..., v, € adicionando as
arestas {C'(v;), D(vi+1)}, 1 < i < mn e {C(v,),D(v1)}. Pelo procedimento de
construcgdo, todas as cépias de S devem ser atravessadas do mesmo modo. Se
sdo atravessadas encontrando C(v), A(v), B(v), e D(v) nessa ordem relativa
(Fig. 3.1 direita) entdo temos nosso circuito hamiltoniano artificial. Se eles sdo
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atravessados seguindo a seqiiéncia A(v), C(v), D(v), B(v) (Fig. 3.1 centro),
entdo obtemos um circuito hamiltoniano se e somente se G é hamiltoniano.
Isto completa a prova.

Existem outras novas mas noticias em relacio a subotimalidade. O seguinte
teorema pode ser visto como um corolario do primeiro.

Teorema: SUBOTIMALIDADE do TSP é NP-completo mesmo no caso de
matrizes de distancia simétricas que obedecem a desigualdade triangular.

Prova: (Pela inclusdo de um caso especial) Faga G' = (V', E') ser o grafo
produzido pela construgdo usada no teorema anterior. Associaremos agora os
vértices em V' com as cidades do tipo particular de instancia do MIN TSP
considerada. Faca as distancias entre as cidades d(u,v) serem definidas como
a seguir.

4, se{u,v} ¢ E'
d(u,v) =< 3, se{u,v} = {C(vpn),D(v1)};
2, se{u,v} € E' — {C(vy),D(v1)}

A matriz de distancia correspondente é simétrica e satisfaz a desigualdade
triangular. O comprimento do tour possivel mais curto é obviamente 2|V’|,
e, além disso, tal tour ndo pode usar qualquer aresta que nio estd em G’ ou
uma aresta ‘artificial’ (desde que se usada uma aresta artificial, teria que usar
{C(vy),D(v1)}). Entdo um tour de comprimento 2|V'| existe (e nosso tour
artificial, tendo comprimento 2|V’| 4 1, seria sub6timo se e somente se o grafo
original tivesse um circuito hamiltoniano). Isto completa a prova.

3.2 Medidas de aproximabilidade

Vimos que a aproximacao de um problema de otimizag¢ao F' dado com entrada
x € I significa encontrar qualquer y' € solp(z). Qudo boa é a aproximacio
depende do “gap” entre mp(x,y’) e optp(x). Entretanto, hd muitos critérios
e maneiras de se medir como “julgar” quio boa é uma aproximagio. Proble-
mas diferentes tém diferentes aproximabilidades, as quais devem ser medidas
de maneiras diferentes. As mais comumente utilizadas sdo erro relativo, erro
absoluto, respeitosa do custo, razdo de desempenho e melhor razio de desem-
penho assintdtica. Nesta secdo explicaremos, por motivos de completude, essa
terminologia que é um padrao de fato.

3.2.1 Erro relativo

A medida de erro relativo é mais comumente utilizada para problemas que néo
sdo muito dificeis de aproximar. Podemos formalmente definir:

Definicao O erro relativo de uma, solucdo factivel com respeito ao étimo
de um problema NPO F' é definido como

. _ |optg(z) —mr(z,y)|
gF(xay) - £ Optp(:L')
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onde y € solp(z).
Se F' é um problema de maximizagdo temos optp(x) > mp(x,y) >0e

T _ Opt (Z’) — mp(a:,y) _ mF(may)
o) = T ot @)

Assim 0 < EL(z,y) < 1.
Se F é um problemas de minimizagdo, temos mp(z,y) > optp(z) >0 e

er(o.y) = MY ~opti(e) _ me(ay) o

optg(z) optp(z)

3.2.2 Erro relativo normalizado

E claro que a medida anterior ndo é “simétrica”’, entdo para classificar esta
situacdo Ausiello, D’Atri e Protasi definiram o erro relativo normalizado para
os problemas de maximizagdo e minimizacdo do seguinte modo:.

Definigao: [16] O erro relativo normalizado de uma solugdo factivel de
um problema NPO F' é definido como

. B |opt (x)—mF(mayﬂ
Ep(z,y) = |opt§($) — worstp(x)|

onde y € solp(z) e

| min{mp(z,y):y € solp(x)} se goalp = max,
worsty (z) = { max{mp(z,y) : y € solp(z)} se goalp = min.

A partir da defini¢do, pode ser facilmente observado que 0 < £R(z,y) < 1.
Para problemas de maximiza¢io worstr(x) é usualmente zero, e neste caso o
erro relativo normalizado coincidird com o erro relativo. O erro relativo nor-
malizado é dificilmente utilizado na literatura, provavelmente porque nao é
intuitivo. Veja a Secdo 6.4 para um exemplo de uso do erro relativo normali-
zado.

3.2.3 Erro absoluto

Definicao: O erro absoluto de uma solugio factivel com respeito ao étimo de
um problema NPO F' é definido como

& (z,y) = |optp(z) — mp(z,y)|

onde y € solp(z).

Para muitos problemas de otimizacdo com variantes de decisdo NP-comple-
tos, ndo ha esperanca de encontrar uma solu¢do com um erro absoluto cons-
tante. Conseqiientemente, esta medida é raramente utilizada. Ainda h§ alguns
poucos problemas NPO que tém algoritmos de aproximacio com erro absoluto
constante garantido, veja [167].



Secdo 3.2. Medidas de aproximabilidade 45

3.2.4 Medida respeitosa do custo

Estas medidas foram generalizadas por Orponen e Mannila [297]. Eles deram
uma medida mais geral da qualidade da aproximagao.

Definigao: [297] Uma medida de qualidade de aprozimacgio geral de uma
solucdo factivel de um problema NPO F é uma funcdo £ que, para cada
z € Iy, satisfaz Ep(z,y) > 0 se e somente se y € solp(z) e Ep(z,y) =0 se e
somente se mp(z,y) = goalp(x).

Definicao: Dizemos que a medida é respeitosa do custo se

mF(wayl) < mF(:L'ay2) = EF(-T,yl) 2> SF(.TE,yQ) se gO&lF = max,
mp(z,y1) < mp(,y2) = Er(z,y1) < Er(z,y2) se goalp = min.

Todas as medias definidas acima sdo respeitosas do custo.

3.2.5 Razao de desempenho

Para analisar um algoritmo de aproximacao, na pratica a maneira mais comum
de expressar a aproximabilidade é dar uma razao de desempenho.

Definigao: A razao de desempenho de uma solucdo factivel com respeito
ao 6timo de um problema NPO F' é definido como

_ | optp(z)/mr(z,y) se goalp = max,
RF(-'E, y) = { mF(a:,y)/Optp(l") se goa,]F = min.

onde z € Iy e y € solp(x).
Existe uma clara relagdo entre a razao de desempenho e o erro relativo:

1 > .
—_— = Er(z,y))* se goalp = max,
Rery) ={ T 6@y ~ 2@V s goalr
14+ E%(z,y) se goalp = min.

3.2.6 Aproximacao dentro de uma constante

Agora, colocaremos um exemplo de um algoritmo que fornece uma constante
de aproximacdo para 0 MIN TSP. Primeiro definiremos:

Definigdo: Dizemos que um problema de otimizacdo F' pode ser apro-
zimado dentro de p para uma constante p se existe um algoritmo de tempo
polinomial A tal que, para todas as instancias x € Ir, A(z) € solp(z) e
Rp(z, A(z)) < p.

3.2.7 Exemplo: O algoritmo de Christofides

Quase um quarto de século atras, Nicos Christofides apresentou um algoritmo
que encontra em tempo polinomial um tour de comprimento no maximo de
3/2 vezes o tour mais curto possivel para uma instincia simétrica do TSP se
as distancias entre cidades obedecem a desigualdade triangular (este caso é
conhecido como o TSP métrico) [72]. Para o caso Euclideano, o qual é um caso
especial do TSP métrico, este resultado permaneceu como desafio até 1996
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quando Arora e Mitchell independentemente desenvolveram um ptas diferente
para este caso. Infelizmente, para o caso geral é ainda o melhor resultado
conhecido.

Definicao: Um grafo euleriano é um grafo conectado no qual cada vértice
tem um grau par.

Nao é uma tarefa dificil mostrar que grafos eulerianos sdo precisamente os
grafos que contém um tour euleriano, definidos como a seguir:

Definigao: Um tour euleriano de um grafo G(V, E) é um ciclo em G que
passa por cada aresta exatamente uma vez.

Dado um grafo euleriano G(V, E), um tour Euleriano pode ser computado
em tempo O(|V]). Outro conceito de Teoria de Grafos tem um papel central
no algoritmo de Christofides. Definimos:

Definicao: Dado um grafo G(V, E) um emparelhamento M de G é uma
colecdo de arestas tais que cada ponto final é um vértice de V' e é exatamente
um elemento de M.

Definigao: Dado um grafo com pesos nas arestas G(V, E, W), um empa-
relhamento de menor peso de um conjunto de vértices V' C V é um empare-
lhamento M para o qual a soma total de pesos é minima.

Algoritmo de Christofides [72])

INPUT: Uma instancia métrica do MIN TSP, (MIN METRIC TSP), i.e. um
grafo completo G = (V, E, W (E)) com pesos ndo negativos nas arestas w : £ —
N que satisfazem a desigualdade triangular.

OuTPUT: Um tour de G de comprimento no maximo 3/2 vezes o comprimento
do minimo tour.

ALGORITMO DE CHRISTOFIDES
1. Ache a drvore geradora minima (“minimum spanning tree”) de G.

2. Identifique V', o conjunto de vértices da drvore geradora minima que tem
grau impar.

3. Ache um emparelhamento de menor peso do grafo induzido por V' e adici-
one as arestas do emparelhamento & drvore geradora minima. Agora todo
vértice nesse grafo aumentado tem grau par. Entdo o grafo é euleriano.

4. Ache o tour euleriano nesse grafo aumentado.

5. Converta o tour euleriano num tour do TSP tomando “atalhos” nos
vértices que ja tenham sido visitados.

Analisaremos agora o algoritmo. Uma drvore geradora minima de G pode ser
construida em tempo |V|2. Em relagdo a V', note que a cardinalidade dele é
sempre par. A soma dos graus de todos os vértices é um nimero par (devido
a que cada aresta aumenta em dois a soma, para cada um dos vértices dos
extremos). Entdo a cardinalidade de V' (os vértices de grau impar) tem que
ser um numero par. Isso mostra que o grafo é euleriano.

Consideramos o grafo induzido em G por V’'. Temos que analisar qual é
o limitante da soma de suas arestas (pois pode ser possivel que G ja seja um
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circuito euleriano). Seja opt 0 comprimento do tour 6timo do problema de MIN
TSP. Se consideramos os vértices em V' na ordem em que aparecem nesse
tour, podemos determinar dois emparelhamentos M e M' de V' e cada aresta
num desses emparelhamentos ndo pode ter maior comprimento que o segmento
correspondente em C,,; (pela desigualdade triangular). Entdo se L indica
o comprimento de um emparelhamento M, temos L(M) + L(M') < opt(QG),
entdo ou M ou M’ deve ter comprimento menor ou igual a opt(G)/2. Entdo,
como M e M’ sdo dois emparelhamentos dos vértices em V', o comprimento
do emparelhamento de peso minimo deve ser ndo maior que opt(G)/2. Como
é conhecido que o cumprimento da arvore geradora minima é menor que opt,
temos que o comprimento de G é no maximo 1,5 - opt.

Cada passo do algoritmo pode ser feito em tempo polinomial, é a comple-
xidade e dominada pelo problema de emparelhamento com uma complexidade
de O(|V]?).

3.2.7.1 Aproximagao assint6tica dentro de uma constante

Na literatura, é possivel encontrar problemas nos quais o caso interessante a
considerar é a razdo de desempenho apenas para instincias com valor étimo
alto. Esta exigéncia, que é de medir o comportamento assintético, é coberta
pela seguinte defini¢do

Definigao: Um problema de otimizacdo F' pode ser aproximado as-
sintoticamente em p para uma constante p se existe um algoritmo de tempo
polinomial A e uma constante positiva N tal que para todas as instancias
z € Ir com optp(z) > N, A(z) € solp(z) e Rr(z, A(z)) < p.

3.2.7.2 Melhor razao de desempenho

Definicao: A melhor razdo de desempenho R[F| para um problema de
otimizacdo F' é definida como

R[F] = inf{p : F pode ser aproximado em p}.

3.2.7.3 Melhor razao de desempenho assintotico

Definicao: A melhor razio de desempenho assintdtico R°°[F| para um
problema de otimizagdo F' é definida como

R>®[F] = inf{p : F pode ser aproximada assintoticamente em p}.

3.2.7.4 Aproximacao limitada

Definigao Um problema de otimizagdo F' tem uma aproximacdo limitada se
existe uma constante positiva c tal que F' possa ser aproximado em c.

3.2.8 Aproximacgao dentro de uma funcgao

Podemos estender a defini¢do 3.2.6 para problemas que ndo tém aproximagao
limitada do seguinte modo.
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Definigdo Um problema de otimizacio F pode ser aproximado em p(n)
para uma fungdo p : ZT — RT se existe um algoritmo de tempo polinomial A
tal que para cadan € Z™T e para todas as instancias z € Ir com |z| = n temos
que A(z) € solp(z) e Rp(z, A(z)) < p(n).

3.3 Esquemas de aproximacao

3.3.1 Esquemas de aproximacao em tempo polinomial

Por defini¢do, um algoritmo de aproximacio de tempo polinomial que é capaz
de aproximar um problema NPO F' dentro de 14+ com ¢ = 0 encontra a solu¢io
6tima para o problema em tempo polinomial. Para um problema NP-completo,
a menos que P = NP, nao h4 esperanca de encontrar tal algoritmo. Mas, para
muitos problemas NP-completos existem algoritmos que aproximam dentro de
1 + € para cada € > 0. Tal algoritmo é chamado de esquema de aprorimacdo
em tempo polinomial, ou ptas, pelo nome em lingua inglesa da classe PTAS de
problemas que admitem um “polynomial-time approrimation scheme”. Essa
classe representa os problemas considerados “faceis” na Fig. 1.1.4 e a classe é
definida como segue:

Definicao: Um problema de otimizagdo F' tem um esquema de apro-
zimagao de tempo polinomial ou (ptas) se existe um algoritmo de aproximacao
de tempo polinomial (no comprimento da entrada da instincia) que tem como
entrada uma instancia x € Ir e uma constante € > 0, e entdo resulta uma
solucdo que aproxima F em 1 + €.

Observamos que uma outra definicdo equivalente é que F' tenha um ptas se
h4 um algoritmo de aproximagcdo em tempo polinomial que tem como entrada a
instdncia ¢ € Ir e uma constante € > 0, e fornece como resultado uma solucdo
que aproxima F' com um erro relativo menor que €.

3.3.2 O papel da planaridade e o TSP

E freqiiente o caso que um problema NPOQO, restrito a instancias que podem ser
ditas “planas”, pode ser significantemente facil de resolver. O problema, res-
trito a todas as instancias que sdo deste tipo, pode constituir um caso especial
do problema que pode ser colocado em uma diferente classe de complexidade.

Por exemplo, encontrar um conjunto maximo de vértices independentes em
um grafo planar é um exemplo de um problema que tem um ptas [23]. Mas
a complexidade deste ptas é infelizmente O(n - 8!/ /¢) onde n é o niimero de
vértices no grafo, e assim o tempo aumenta muito rapidamente com o decres-
cimento de ¢.

Um caso especial do MIN METRIC TSP é onde as distancias entre cidades
sdo dadas pela métrica do caminho minimo de um grafo planar sem peso nas
arestas (i.e. todas os “custos” das arestas valem um). Em 1995, Grigni, Kout-
soupias e Papadimitriou apresentaram um ptas para este problema [146]. O
esquema alcanca uma razio de aproximagdo de (1 + €) no tempo de O(n'/¢),
onde € > 0 é qualquer instancia e n é o nimero de cidades.
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3.3.3 Esquema de aproximacao em tempo completamente
polinomial

Um problema representativo que pertence a esta classe ¢ 0 MAX KNAPSACK.
Também na Fig. 1.1.4 observamos uma classe como sendo “muito facil”. Estes
sd0 os problemas em PTAS para os quais a complexidade tem uma dependéncia
polinomial em 1/e. Um ptas com tal complexidade é chamado de esquema
de aproximagdo em tempo completamente polinomial. Um fptas para o MIN
KNAPSACK foi introduzido em [175]. A defini¢dio formal é:

Definigao: Um problema de otimizacdo F' tem um esquema de
aprozimacdo completamente polinomial (fptas) se tem um algoritmo de apro-
ximacao que tem como entrada uma instancia z € I'r e uma constante € > 0, e
entdo, em tempo polinomial em 1/ e o comprimento de z, resulta uma solug¢éo
que aproxima F' em 1+ €.

3.3.4 Algoritmos pseudo-polinomiais

Este é o lugar certo para discutir um assunto relacionado, o que trata de al-
goritmos pseudo-polinomiais Seguiremos a discussdo do livro de Lewis e Pa-
padimitriou; primeiro introduziremos o seguinte problema, chamado INTEGER
PARTITION em [225]:

ExAcTt NUMBER PARTITION
Entrada: Um conjunto A de n niimeros inteiros positivos {ai,...,a,}.
Questao: H4 uma particdo de A, i.e. dois conjuntos disjuntos A; e A,
com A= A4; |J A,, tal que

Z a; = z a; ? (31)

a; €A a; €A

Seja H = (Y., a;)/2, se H ndo é um inteiro, isto significa que os niimeros
em S tem como soma um nimero impar e o conjunto ndo pode ser particionado
em somas iguais, entdo neste caso a resposta é ‘Nao’. Para cada indice i =
0,...,n, definimos:

B(i) = {b< H : b é a soma de alguns subconjuntos de nimeros {a1,...,a,}}

Se soubéssemos B(n), poderiamos resolver o problema facilmente apenas
testando se H € B(n). Assim, se hd uma soma parcial que termina somando
H a resposta é “Sim”, caso contrario é “Nao”. Agora mostraremos que B(n)
pode ser computado pelo algoritmo mostrado em 3.2.

Repetiremos aqui a instancia particular apresentada em [225] (p. 285) que
ilustra como o algoritmo trabalha. Dado o conjunto {38,17,52, 61,21, 88,25},

temos H = 151 e o B(i) como computado pelo algoritmo mostrado na Fig. 3.2

B(0) = {0},
B(1) = {0, 38},
B(2) = {0,17,38, 55},
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Procedure Recursive_computation_of_B(n)

begin

B(0)=0

fori=1,2,...,ndo
B(i) = B(i — 1);

for j =a;,a; +1,a;+2,...,H do
if j —a; € B(i — 1) then add j to B(i)
endfor
endfor
end

Figura 3.2: Um procedimento recursivo para resolver o problema de EXACT NUMBER
PARTITIONING

B(3) = {0,17,38,52,55,69,90, 107},
B(4) ={0,17,38,52,55,61,69, 78,90,107,113,116, 130, 151},

entdo, finalmente obtemos

B(7) = {0,17,21,25, 38, 42, 46, 52, 55, 59, 61, 63, 69,
73,76,77, 78,80, 82, 84, 86, 88, 90, 94, 98, 99, 101, 103,
105,107,109, 111,113, 115,116, 124, 126, 128, 130,
132,134, 136,137, 138, 140, 141, 143,147,149, 151 }.

A resposta é “Sim” para esta instancia, porque a metade da soma é H = 151
e estd contida em B(7) (porém, note que sua primeira ocorréncia é em B(4),
entdo terfamos que parar o algoritmo 14). Por induc¢éo em ¢, podemos provar
que o algoritmo computa corretamente B(i), para ¢ = 0,...,n e que requer
tempo O(nH).

Agora, obteremos a razdo do porqué que estes algoritmos sdo ditos pseudo-
polinomiais. Note que embora O(nH) seja linear em n nao € polinomial em
relacao ao comprimento da entrada. Assumimos aqui que os inteiros sdo dados
como bindrios e assim sua soma serd em geral um valor exponencialmente alto
quando comparado com o comprimento da entrada. Por exemplo, se todos os
n inteiros sdo em torno de 2", entdo H ~ (n2™)/2, enquanto o comprimento
da entrada ¢ somente O(n?).

3.4 NPO PB, problemas NPO polinomialmente
limitados

Uma importante classe de problemas de otimizagdo NP é a dos problemas
polinomialmente limitados. Mencionamos na Sec¢do 1.3.1 que o LONGEST IN-
DUCED PATH IN A GRAPH é um deles. A classe representa problemas NPO
para os quais o tamanho da solugdo Stima é limitada por um polinémio no
comprimento da insténcia correspondente [33, 42, 210].
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Definigdo: Um problema NPO F' é limitado polinomialmente se existe
um polinémio p tal que

optp(z) < p(|z|) for all z € I,

onde |z| é o tamanho da instdncia z. A classe de todos os problemas NPO
limitados polinomialmente é chamada de NPO PB. Esta classe foi chamada
de OpTP[logn] por Krentel em [210].

Outros problemas NPO PB que podem ser citados nessa classe sao o MAX
THREE-DIMENSIONAL MATCHING ¢ MAX INDEPENDENT SET. O ultimo serd
objeto de andlise posterior. Ao contririo, o MIN TSP e MIN 0 — 1 PROGRAM-
MING s&o exemplos de problemas que ndo estdo em NPO PB.

Observe que se existe um problema NPO PB NP-completo que tem um
fotas, entdo podemos usar o fptas para encontrar a solu¢do Otima em tempo
polinomial. Assim, contanto que P # NP, nenhum problema NPO PB NP-
completo pode ter um fptas.

3.5 Resultados de nao aproximabilidade

Alguns dos mais famosos problemas NP-completos tem versdes que ndo sdo
aprozimdveis. Como este fato pode ser provado ? As demonstragdes em geral
costumam ndo ser ficeis. Algumas das mais desafiantes questoes em aberto exi-
gem o desenvolvimento de novos métodos matematicos. Novamente, recorremos
ao MIN TSP que pode ser usado para ilustrar a dificuldade de aproximacao,
embora a demonstragdo seja ficil nesse caso.

Suponha que seja dado um nimero alto €, devemos provar que, a menos
que P = NP, ndo hé algoritmo de aproximagio (1 + €) para o MIN TSP.
Para provar a dificuldade, recorremos mais uma vez ao problema de decisao
HAMILTONIAN CYCLE que assumimos ja estar provado ser NP-completo. Para
provar a dificuldade de aproximacgdo, mostraremos que, se hd um algoritmo de
aproximacao (1 + €) para 0 MIN TSP entdo hd um algoritmo de tempo polino-
mial para o problema HAMILTONIAN CYCLE. Comegamos com uma instancia
G(V,E) do problema HAMILTONIAN CYCLE . Aplicamos a este uma simples
reducdo de HAMILTONIAN CYCLE para o MIN TSP com as distancias dy,
sendo agora computadas da seguinte maneira:

0, seu=v
d(u,v) =< 1, se (u,v) € E;
2+ Ve, nos outros casos

E facil ver que a instancia construida tem a seguinte interessante propri-
edade; se G tem um circuito hamiltoniano, entdo o tour étimo da instancia
MiIN TSP tem custo |V|; se, porém, ndo ha um ciclo hamiltoniano, entdo o
comprimento do tour Gtimo é estritamente maior que (1 + €)|V]. Isto segue do
fato de que no minimo uma aresta de comprimento 2 + |V'|e deve ser parte do
tour. O mesmo vale para no minimo as outras |V| — 1 arestas de comprimento
no minimo 1.
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O que acontece entdo se encontramos um algoritmo de aproximagéao (1 + ¢)
de tempo polinomial A para o MIN TSP. Entdo seriamos capazes de dizer se
G tem um ciclo hamiltoniano como segue: Primeiro, executamos o algoritmo
A na instincia dada de MIN TSP. Entdo temos duas classes a considerar:

e Se o tour resultante tem comprimento > |V|(1 + €) + 1 entdo sabemos
que o 6timo ndo pode ser |V'|, porque neste caso o erro relativo teria sido

ViA+e)+1- V]
Vi

> €

que contradiz a hipétese de que A é um algoritmo de aproximagdo 1 + e.
Dado que a solu¢do Stima é maior que |V|, concluimos que G nio tem
um ciclo hamiltoniano.

e Se, porém, o tour tem um comprimento < |V|(1 + €), entdo sabemos que
a solugdo Gtima deve ser |V|]. Isto segue do fato de que, por construgio,
a instancia de MIN TSP ndo pode ter um tour de custo entre |[V|+1e
|[V|(1 + €). Entéo, neste caso G deve ter um ciclo hamiltoniano.

Entdo, podemos construir, em tempo polinomial de qualquer instancia ge-
nérica G de HAMILTONIAN CYCLE, uma instancia particular do MIN TSP tal
que, se um algoritmo de aproximagio (1 + €) de tempo polinomial existe para
o MIN TSP entdo podemos decidir em tempo polinomial se G tem um ciclo
hamiltoniano ou ndo. Dado que este argumento pode ser feito para qualquer
€ > 0, entdo provamos que em geral MIN TSP ndo é aproximavel a menos que
P = NP. Isto completa a prova.

De acordo com Arora e Lund [11], os recentes resultados de ndo aproxi-
mabilidade podem ser divididos em quatro classes, que sdo baseadas na razao
de aproximabilidade nas que podem ser provados serem dificeis de alcancar.
Denotando por n o tamanho da instancia, as razdes de aproximacdo que de-
finem as classes sdo respectivamente 1 + € para algum e¢ > 0 fixo, Q(logn),
2log'~7n para todo v > 0 fixo, e n’ para algum § > 0 fixo. Porém, provar
estes resultados pode ser muito dificil [13]. Na referéncia [11], eles discutem
seis problemas NPO “canénicos”. Eles sdo tteis, no sentido de que é possivel
derivar resultados de ndo aproximabilidade de maneira simples, apesar de nao
serem necessariamente os melhores possiveis. Para os quatro problemas ante-
riores, os problemas representativos sdo MAX 3-SAT, MIN SET COVER, MAX
LABEL COVER (e sua versdo de minimiza¢io também), e MAX CLIQUE respec-
tivamente. Porém, devemos levar em conta o que os autores deste artigo dizem
de acordo com o esquema proposto: “Deve ser notado que mossa classificacao
reflete somente (o limite de) nosso atual conhecimento da drea; trabalho futuro
pode revelar outras classes naturais, ou colapsar duas classes, ou mover pro-
blemas de uma classe G outra.” Nos referimos a [160], [13], e [92] para outros
resultados nessa area.



Capitulo 4

O Problema do Caixeiro
Viajante Assimétrico

4.1 Introducao e Motivacao

Este capitulo introduz um novo algoritmo memético (MA) que foi particu-
larmente projetado para as instancias assimétricas do problema do caixeiro
viajante MIN TSP. Este caso especial é chamado o MIN ATSP. O método
também inova no uso de uma variante do esquema de movimento de busca
local 3-change que é usado como o principal motor de busca local do MA.
Porém, o algoritmo também incorpora muitas outras caracteristicas que con-
tribuem para sua eficdcia, como: a) a populacio de agentes é topologicamente
organizada como uma, drvore ternéria completa com treze nds; b) a organizacio
hierdrquica da populacdo em “clusters” com sobreposicdo conduz a escolher
mecanismos de selegdo e estratégias de reprodugdo especiais; ¢) a estrutura de
dados e os algoritmos escolhidos conduzem a um método altamente eficiente.

Experimentos computacionais foram realizados considerando todas as ins-
tancias assimétricas disponiveis na TSPLIB, e em um conjunto de instincias
assimétricas geradas a partir de instancias simétricas com as solugdes Gtimas
conhecidas por construgdo. Os experimentos mostram que o método teve um
bom desempenho, em comparacdo aos resultados obtidos por varias outras
metaheuristicas propostas recentemente para o MIN ATSP.

O Min TSP é o problema de encontrar o tour de comprimento minimo entre
um conjunto de cidades, tendo como dado de entrada a matriz de distancias
completa entre todas as cidades. Seja c;; um inteiro ndo negativo que representa
uma medida do custo de viajar da cidade 7 diretamente a cidade j. Uma
instancia simétrica é qualquer instdncia em que ¢;; = ¢;; para todos os pares
i,j. Uma instancia do MIN ATSP é qualquer instanica do MIN TSP que tem
no minimo um par de cidades tal que ¢;; # c¢;;. O MIN ATSP pode formalmente
ser descrito como: dado como entrada um grafo direcionado completo com peso
nas arestas G = (V,A,W),onde V ={1,...,n} e A ={(i,j) : 4,5 € V,i # j}
sdo os conjuntos de vértices e arcos de G, respectivamente. Uma solucdo factivel
para 0 MIN ATSP é um circuito hamiltoniano em G (um “¢our”). O objetivo

53
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é encontrar um tour de comprimento total minimo, onde o comprimento é a
soma, dos pesos de cada arco no tour. Dito isto, o MIN ATSP é apenas o
problema MIN TSP restrito a instancias assimétricas. Assim, constitue um
caso especial do MIN TSP.

Notamos que as instancias euclidianas do MIN TSP tém atraido uma grande
atencdo entre os pesquisadores em décadas recentes. De fato, instancias eucli-
dianas tém sido usadas como um dos mais importantes “testbeds” para no-
vos métodos de otimizacdo combinatéria. O crescimento em popularidade é
também devido as diversas aplicacoes importantes do mundo real, principal-
mente em controle de chdo de fébrica (“scheduling”), distribui¢do de bens e
servigos (roteamento de veiculos), desenho de produtos (“VLSI layout”), etc.
Algoritmos exatos tém sido propostos para casos simétricos e assimétricos.
Desde que o MIN TSP tem provado pertencer & classe de problemas NP-
dificeis [131], que, como vimos no capitulo anterior, ndo é aproximével, heu-
risticas e meta-heuristicas ocupam um lugar importante entre os métodos de-
senvolvidos para fornecer solu¢les praticas para instancias grandes. Para mais
informagdo sobre pesquisas em outros métodos de solugdo para TSP, o leitor
pode referenciar [24], [220], [187]. Se apenas focamos em métodos exatos para o
MiN ATSP, o algoritmo Branch-and-Bound proposto por Miller e Pekny [261]
usa a bem conhecida relazagdo usando o Problema de Designagio (AP) do
MIN ATSP. Eles relatam soluc¢des étimas encontradas para instancias com até
500.000 cidades em tempo de execucdo razoavel. Deve ser observado, porém,
que as instancias foram geradas aleatoriamente a partir de uma distribuicdo
uniforme em um dado intervalo. Neste caso, as instancias parecem ser “ficeis”
para algoritmos baseados em AP [118]. Usando uma metodologia similar, Car-
paneto, Dell’Amico, e Toth [62], resolveram instancias com até 2.000 cidades
em menos de 1 minuto. Porém, h4 instancias em que algoritmos baseados em
AP podem enfrentar problemas, tais como os custos serem “quase” simétricos
(i.e. ¢ij = c¢j; para todo 4, 7). Outra classe de instancias “dificeis de resolver”
vem de situagdes do mundo real relacionadas com o problema de roteamento de
veiculos que surgem em servicos de entrega de produtos farmacéuticos dentro
da cidade de Bologna [119]. Estas instdncias de MIN ATSP e seus tours timos
estdo disponiveis na TSPLIB [331], e serdo utilizadas neste capitulo (as instancias
ftv* com 90 a 160 cidades sdo obtidas a partir da instdncia £tv170). A me-
todologia poliédrica usada por Fischetti e Toth [118] desempenha bem para
estas duas classes de instancias dificeis quando comparadas com os métodos
baseados em AP. Em nossos experimentos computacionais, também usamos as
instancias destas duas classes para avaliar o método proposto.

Do ponto de vista das heuristicas, um amplo espectro de técnicas meta-heu-
risticas tem sido proposto, tais como Busca Tabu [116], Redes Neurais [315],
Colonia de formigas [352], “Simulated Jumping” [9], e Algoritmos Genéticos
(GAs). De particular interesse para a finalidade desta Tese sdo os GAs, devido
a efetividade alcancada por esta classe de técnicas que tém encontrado boas
solucdes em tempos computacionais baixos. Porém, os melhores resultados
foram obtidos pela combinagdo de algoritmos evolutivos com métodos de busca
local, os Algoritmos Meméticos (MAs) [270], [293] [257] [273].

Muitos MAs tém sido propostos para resolver o MIN ATSP. Baseados em
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resultados computacionais reportados para estes métodos, podemos dizer que
uma, boa implementacdo de um MA deve combinar algumas caracteristicas
essenciais:

e operadores de recombinacio e mutacio satisfatérios;
e efetivos e rdapidos algoritmos de busca local;
e uma populacdo estruturada hierarquicamente;

e estrutura de dados avangada e mecanismos de codificacdo adequados.

O primeiro requisito também é obviamente inerente a qualquer algoritmo
populacional do tipo genético, enquanto o segundo é crucial em MAs porque
cerca de 85% a 95% do tempo de CPU utilizado é geralmente gasto nos procedi-
mentos de busca local (e também serd mostrado vélido em nosso caso). Muitas
experiéncias de trabalhos anteriores mostraram que a adocao de estruturas nas
quais os agentes sdo restritos a recombinagido dentro de subpopulagoes hierar-
quicamente organizadas provaram ser mais efetivas quando comparadas com
implementacdes ndo estruturadas [278], [272], [142], [125], [248], [125], [34].
Para algum tipo de problemas, ou para algum tipo de insténcias, tambm é
essencial obter uma boa populagao inicial.

O método GLS (por “Genetic Local Search” ou Busca Local Genética (GLS)
proposto por Freisleben e Merz [127] é um MA de sucesso [257] que introduz um
novo operador de recombinacio, chamado DPX (Distance Preserving Crosso-
ver). Eles usam a heuristica conhecida como Lin-Kernighan (LK) como busca
local para instincias euclidianas (simétricas) e o procedimento fast-3-Opt para
as assimétricas. Em um artigo recente, eles melhoraram os resultados adotando
uma série de sofisticados mecanismos de implementagdo que aumentaram o de-
sempenho do método [252] [257]. Para o MIN ATSP, eles adicionaram uma
variante de 4-Opt moves para a busca. Ao invés de investigar métodos comple-
xos de busca local, Gorges-Schleuter [142] escolheu investir em populagoes es-
truturadas espacialmente usando uma heuristica simples de busca local. Neste
método, chamado Asparagos96, a populagdo é organizada em demes (i.e, um
tipo de subpopulagéo local) espacialmente organizada como um anel e a topo-
logia particular recebeu o nome de “ladder-population” [139]. Os algoritmos de
busca local empregados sdo 0s “2-repair-mechanism” e o “3-repair-mechanism”
para as instancias simétricas e assimétricas, respectivamente. O operador de
recombinacdo utilizado é o MPX2, que difere um pouco de seu anterior MPX
(Mazimal Preservative Crossover).  Testes computacionais com estas duas
metodologias limitados a um pequeno grupo de instancias da TSPLIB mostram
que para instancias simétricas maiores, Asparagos96 é superior enquanto que
GLS ¢é melhor em instancias com até 783 cidades. Para instancias assimétricas,
Asparagos96 superou GLS em todas as cinco instancias usadas na comparagio.

Um novo operador de recombinacdo que pode ser usado para instancias
simétricas ou assimétricas foi recentemente proposto por Nagata e Kobayashi
[284]. O EAX (Edge Assembly Crossover) é capaz de gerar uma ampla va-
riedade de descendentes a partir de um par de pais. E adicionada informacao
heuristica durante o processo de recombinagao de tal modo que a fase de busca
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local pode ser desconsiderada. Porém, poder-se-ia também considerar este al-
goritmo como pertencendo a classe dos MAs, dado que agrega conhecimento
adicional durante o processo de evolucao.

Um mecanismo de recombinagdo que emprega o mesmo conceito de “grande
familia” foi desenvolvido por Walters [364] e é baseado em “soft brood selection”
uma estratégia usada em Programacdo Genética. Em “brood selection”, dois
pais podem gerar muitos descendentes e somente o melhor,com respeito ao seu
valor de aptidéo, é selecionado para o resto do procedimento. De fato, pode-se
escolher mais de um descendente por iteragdo. O operador de recombinacio
de dois pontos e o0 método de reparar o cromossomo chamado DER ( “Directed
Edge Repair”) foi combinado com um fast 3-opt e aplicado a um subconjunto
muito reduzido de insténcias simétricas e assimétricas da TSPLIB [364].

Neste capitulo, propomos um novo MA para resolver o MIN ATSP que
incorpora todos os quatro aspectos responsaveis por obter um método efe-
tivo. Também propomos um novo operador de recombinacio chamado SAX
(“Strategic Arc Crossover”) capaz de tratar com instancias do MIN ATSP
e adaptado a partir de um operador de recombinacgdo similar, chamado SEX
(“Strategic Edge Crossover”) que provou ser efetivo para instancias simétricas
[276] [169] [272] [170]. A populagdo é hierarquicamente organizada como uma
arvore terndria completa onde cada né que ndo é folha corresponde a uma
subpopulacdo de quatro individuos. Dentro de uma subpopulacdo, um lider e
outros trés individuos subordinados podem se recombinar, produzindo descen-
dentes. A estrutura de dados e algoritmos usados permite que solu¢des muito
proximas da étima sejam encontradas rapidamente.

Este capitulo é organizado como segue. A Secdo 4.2 fornece uma, introducio
que ajuda a comparar esta metodologia com outros MAs desenvolvidos para
este problema. Na Secdo 4.3, sdo descritas as principais caracteristicas (do
método proposto) que sdo independentes do problema, como estrutura e tama-
nho da populagdo. Na Sec¢do 4.4, os procedimentos dependentes do problema
de MIN ATSP, como o novo algoritmo de busca local e os operadores de recom-
binacgio sdo apresentados . A Secédo 4.5 introduz os procedimentos que evitam
uma convergéncia rapida da populacdo. Nas se¢des seguintes, nosso método é
avaliado em uma série de testes computacionais em conjuntos de dados da li-
teratura. Comparagoes empiricas com seis outras metaheuristicas também sao
fornecidas. Os resultados e as conclusdes obtidas constituem a Secdo 4.8.

4.2 MAs para o ATSP

Uma estrutura genérica para um MA baseado em busca local foi proposta por
Moscato em [273] e é reproduzida na Fig. 4.1. Este peseudo-cédigo pode ser
considerado como um modelo genérico que caracteriza varias implementacoes
diferentes que podem ser encontradas na literatura. Embora menos genérico
que o introduzido no capitulo anterior, ji é genérico o bastante para incorporar
algum outro pseudo-cédigo baseado em Busca Local para MAs para o MIN
ATSP, dado que os resultados obtidos por estes métodos alternativos serdo
mostrados neste capitulo.
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Local-Search-based Memetic Algorithm

begin
initializePopulation Pop using FirstPop();
foreach i € Pop do i := Local-Search-Engine(i);
foreach i € Pop do Evaluate(i);
repeat /* generations loop */
parfor j := 1 to #recombinations do
selectToMerge a set Spq, C Pop;
of fspring := Recombine(Spqr, z);
of fspring := Local-Search-Engine(of fspring);
Evaluate(of fspring);
addInPopulation of fspring to Pop;
endparfor;
parfor j := 1 to #mutations do
select ToMutate i € Pop;
im = Mutate(i);
im = Local-Search-Engine(i,,);
Evaluate(i,);
addInPopulation i,, to Pop;
endparfor;
Pop := SelectPop(Pop);
if Pop meetsPopConvCriteria then Pop := RestartPop(Pop);
until termination-condition=True;
end;

Figura 4.1: O Algoritmo Memético baseado em Busca Local.

Usando este modelo genérico, o algoritmo proposto apenas precisa ser de-
finido com um pouco de informagao extra, como o tipo de operador de busca
local (RAT em nosso caso) e o tipo de recombinag¢io a serem usados. Em nosso
caso, usamos 0 SAX, embora também tenhamos testado alguns outros operado-
res de recombinacdo, um unico de cada vez. O procedimento selectToMerge
é deterministico e altamente relacionado a estrutura de populagdo hierdrquica
que usamos. A populagio inicial usa uma variante “ad-hoc” da heuristica do
vizinho mais préximo. S&o avaliados os individuos de acordo com os valores da
funcdo objetivo, de modo que a instancia x é necessaria para o procedimento
Evaluate().

Nao esperamos que neste momento o leitor entenda completamente todos
os detalhes, apenas que tenha uma visdo geral de como a metodologia proposta
ajusta-se na descri¢do geral de um MA baseado em busca local. Porém, alguns
detalhes ja podem ser entendidos neste nivel de generalidade. Por exemplo,
cada solucdo possivel tem uma probabilidade “a priori” de 7/10 de nao ser mu-
tada, assim selectToMutate é um procedimento randomizado imparcial. A
mutacdo é executada por um procedimento randomizado chamado “Mutation-
Insertion” a ser descrito mais a frente. O critério para convergéncia é devido
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MA baseado em Busca Local para o MIN ATSP

begin
Ordered _Neighborhood_List(5); (* list to be used by RATI *)
|Pop| = 13; (* complete ternary tree with 13 agents *)
|Spar| = 2; (* two-parent recombination *)
initializePopulation Pop using FirstPop(Variant_of NN_Heuristic(x));
repeat /* generations loop */
parfor j :=1 to |Pop| do
selectToMerge a set Sy, C Pop;
of fspring := Recombine(Spqr, z, SAX);
of fspring := Local-Search-Engine(of fspring, x, RAI);
Evaluate(of fspring, );
addInPopulation of fspring to Pop;
endparfor;
parfor j := 1 to #mutations do
select ToMutate an individual ¢ € Pop;
im = Mutate(i, Mutation-Insertion);
im = Local-Search-Engine(i,, z, RAI);
Evaluate(isy,, ©);
addInPopulation i,, to Pop;
endparfor;
Pop := SelectPop(Pop);
if Pop has converged then Pop := RestartPop(Pop);
until termination-condition=True;
end;

Figura 4.2: Modelo para o nosso MA baseado em Busca Local para o MIN ATSP.
Nesse nivel de generalidade, os detalhes de implementac¢do que levam em conta a
estrutura de populacdo, as atualizagoes, estdéo ainda ocultos.

a uma perda de diversidade e também serd explicado depois. A condicdo de
término em nosso caso é um nimero maximo e fixo de geracdes.

O modelo para o nosso MA baseado em Busca Local é mostrado na Fi-
gura 4.2. O procedimento RAI(), usado para busca local, precisa de uma lista
ordenada dos 5 vizinhos mais préximos de cada cidade. A populacio é com-
posta por 13 agentes, cada um tendo duas solugdes factiveis do problema (a ser
descrita em 4.3.1). Em cada geracdo, a populagio é reestruturada e se a falta
de diversidade é detectada, o procedimento RestartPop() é executado.

No algoritmo de Merz e Freisleben, da Fig. 4.3, o procedimento de busca
local executa os movimentos 3-opt e 4-opt. A mutagdo inverte um subcaminho
escolhido aleatoriamente de comprimento 6 (executando um 7-change aleatério
no tour corrente). O critério de parada é encontrar a solucio étima e/ou al-
gum outro critério ndo especificado. O #recombinations e #mutations é de 20.
O leitor pode comparar as diferéncias e similaridades dos pseudocédigos dos
algoritmos de Gorges-Schleuter [142], descrito na Figura 4.4, Merz e Freisle-
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Algoritmo de Merz e Freisleben para o MIN ATSP

begin
Ordered Neighborhood List(m); (*m = 100 for TSP, unspecified for ATSP*)
| Pop| = 100; (* unstructured population *)
|Spar| = 2; (* two-parent recombination *)
initializePopulation Pop using FirstPop(NN_Heuristic(x));
foreach i € Pop do i := Local-Search-Engine(i, z, fast 3-opt, 4-opt);
foreach i € Pop do Evaluate(i, x);
repeat /* generations loop */
parfor j := 1 to |Pop| do
selectToMerge a set Sy, C Pop;
of fspring := Recombine(Sp,, z, DPX);
of fspring := Local-Search-Engine(of fspring, z, fast 3-opt, 4-opt);
Evaluate(of fspring, x);
addInPopulation of fspring to Pop;
endparfor;
parfor j := 1 to #mutations do
select ToMutate an individual ¢ € Pop;
im = Mutate(i, random-7-change);
im := Local-Search-Engine(i,, z, fast 3-opt, 4-opt);
Evaluate(i,, z);
addInPopulation i,, to Pop;
endparfor;
Pop := SelectPop(Pop);
if Pop has converged then Pop := RestartPop(Pop);
until termination-condition=True;
end;

Figura 4.3: Modelo para o algoritmo memético de Merz e Freisleben’s para o MIN

ATSP.

ben [252], ja discutido e apresentado na Figura 4.3, Nagata e Kobayashi [284],
apresentado na Figura 4.6, e Walters [364], apresentado na Figura 4.5.

4.3 Caracteristicas da implementacao indepen-
dentes do problema

Descreveremos primeiramente algumas caracteristicas do método proposto que
sdo independentes do problema. Nos referimos a eles separadamente, visto
que contém varias partes de cddigo altamente reutilizdveis em dominios de
problemas diferentes.
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Algoritmo de Gorges-Schleuter para o MIN ATSP

begin
Ordered_Neighborhood List(20);
|Pop| = 20; (* stuctured population *)
|Spar| = 2; (* two-parent recombination *)
initializePopulation Pop using FirstPop(Modified NN_Heuristic(x));
foreach i € Pop do i := Local-Search-Engine(i, z, 3-repair);
foreach i € Pop do Evaluate(i, x);
repeat /* generations loop */
parfor j := 1 to |Pop| do
selectToMerge a set Spar C Pop;
of fspring := Recombine(Spqr, 2, MPX2);
im = Mutate(of f spring, non-sequential-4-opt-change);
imi := Local-Search-Engine(i,,, z, 3-repair);
Evaluate(iy,;, T);
addInPopulation i,,; to Pop;
endparfor;
Pop := SelectPop(Pop);
if Pop has converged then Pop := RestartPop(Pop);
until termination-condition=True;
end;

Figura 4.4: Modelo para o algoritmo memético de Gorges-Schleuter para o MIN
ATSP.

4.3.1 Tamanho e estrutura da Populacao

No método implementado, a populacdo é composta de 13 agentes organizados
como uma arvore terndria completa de trés niveis. A estrutura e o tamanho
da populagdo sdo fixos. Para o leitor j4 familiarizado com Algoritmos Evoluti-
vos, uma estrutura de populacdo hierdrquica poderia ser entendida como uma
variante dos modelos de ilhas. Porém, sabendo que a metédfora de MAs estd
relacionada com evolucdo cultural, podemos considerar essa estrutura melhor
como uma organizacio hierdrquica de “colegas” que revisam e recombinam
solugoes de um problema, veja Fig. 4.7. Ao invés de estabelecer algum meca-
nismo de migragdo de agentes e solugdes entre subpopulac¢des, em nosso caso
cada subpopulagdo tem quatro agentes, enquanto os individuos em um nivel
intermedidrio (aqueles que ndo séo a raiz e nem as folhas da arvore) sdo com-
partilhados pelas duas subpopulacées. Cada subpopulacio é composta de um
agente lider e trés agentes subordinados, que estdo em um nivel abaixo na
hierarquia. O agente 1, localizado na raiz da arvore, é o lider da subpopulacao
do topo e tem seus agentes subordinados indexados com os ndmeros 2, 3, e
4. O agente 2 tem como subordinados os agentes 5, 6, e 7, e asim por diante.
Note que os agentes 2, 3, e 4, interagem como lideres e subordinados.

Novamente, observamos que usamos a denominac¢do de agente, ao invés de
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Algoritmo de Walters para o MiN ATSP

begin
Ordered Neighborhood List(N — 1);
|Pop| = 20; (* unstuctured *)
|Spar| = 2; (* two-parent recombination *)
initializePopulation Pop using FirstPop(NN_Heuristic(x));
foreach i € Pop do i := Local-Search-Engine(i, z, fast-3-opt);
foreach i € Pop do Evaluate(i, x);
repeat /* generations loop */
parfor j := 1 to |Pop| do
selectToMerge a set Spqr C Pop;
of fspring := Recombine(Syq,, z, 2-point-modified);
im = Mutate(of fspring, mutate-4-to-7-genes);
imr := DER_Repair(in,);
im := Local-Search-Engine(i,,, z, fast-3-opt);
Evaluate (.1, x);
addInPopulation i,,,; to Pop;
endparfor;
Pop := SelectPop(Pop);
if Pop has converged then Pop := RestartPop(Pop);
until termination-condition=True;
end;

Figura 4.5: Modelo do algoritmo memético de Walters para o MIN ATSP.

individuo, como outro modo de diferenciar parte do espirito de MAs. Re-
cordando um conceito de engenharia de software, os agentes também podem
codificar métodos de solugio para o problema particular. Neste caso, serd uma
heuristica de busca local. Porém, outras formas de conhecimento de dominio
sdo possiveis. Nesta implementacio particular para o MIN ATSP, cada agente
estard manipulando duas solucdes factiveis. Nos referiremos a uma delas como
a solugdo Pocket e & outra como a solugdo Current (a metodologia de Pocket-
Current foi usada em outros trabalhos, por exemplo, [278], [305], [34]). Em cada
geracao, sdo criados 13 individuos novos na fase de recombinagéo e eles sdo pos-
tos nas 13 solucbes Current. Apés as fases de recombinacio e de mutagdo, estes
individuos novos sdo otimizados pelo procedimento de busca local. As solucdes
Pocket foram previamente encontradas por algum agente da populagdo. Além
disso, cada agente traz a informagao relativa ao valor da funcdo objetivo asso-
ciado com as solucdes Pocket e Current: PocCost e CurCost, respectivamente.

4.3.2 Atualizacoes dos agentes

Em todo momento, todos os agentes possuem uma solu¢do Pocket que é de
melhor qualidade que sua Current. Quando uma solucdo Current (que é a
usada para recombinagdo, mutacio e busca local) é otimizada ao ponto de ser
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Algoritmo de Nagata e Kobayashi para o Min ATSP

begin
|Pop| = f(z); (* and ad hoc value for each instance *)
|Spar| = 2; (* two-parent recombination *)
initializePopulation Pop using FirstPop(NN_Heuristic(x));
repeat /* generations loop */
parfor j :=1 to |Pop| do
selectToMerge a set Sy, C Pop;
of fspring := Recombine(Sper, z, EAX);
Evaluate(of fspring, x);
addInPopulation of fspring to Pop;
endparfor;
Pop := SelectPop(Pop);
if Pop has converged then Pop := RestartPop(Pop);
until termination-condition=True;
end;

Figura 4.6: Modelo para o algoritmo memético de Nagata e Kobayashi para o MIN
ATSP.

Y subpopulation
Pocket
Current )  leader
v %ﬁ}

Figura 4.7: Uma estrutura de populagdo como drvore terndria completa. Os agentes
estdéo organizados hierarquicamente e cada wm tem duas solugdes factiveis para o
problema.

melhor que seu correspondente Pocket (i.e. CurCost < PocCost se o objetivo
é minimizar uma funcio-guia), elas sdo trocadas, assim podemos pensar que o
Pocket trabalha tendo o papel de uma memdria de boas solucdes visitadas no
passado. Este procedimento é chamado de UpdatePocket. Se 1/4 das solugGes
Pocket tem a mesma solugdo que CurCost, o UpdatePocket nao é executado.
Isto é necessario porque algumas insténcias testadas sdo altamente degenera-
das e tém muitos tours com o mesmo custo. Permitir que a populacdo tenha
somente um Pocket com o mesmo valor de custo é muito restritivo e ndo imple-
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mentar qualquer proibicao causa uma perda de diversidade muito rapida para
diversas instancias.

Depois que todos os agentes tiveram suas solugdes Current otimizadas e
trocadas com seus Pockets sempre que apropriado, um procedimento de nome
PocketPropagation é aplicado. Este procedimento troca as solugdes Pocket de
um lider com seu subordinado, se este tem uma solu¢do Pocket que é melhor
que seu lider. Note que estes dois mecanismos sdo suficientes para garantir o
fluxo de solugdes melhores em dire¢do ao topo da hierarquia (né raiz). Ambos
0s mecanismos sdo inerentemente assincronos, o que conta para a conveniéncia
dos métodos para uma implementacio distribuida, mesmo em um sistema he-
terogéneo.

4.4 Métodos dependentes do ATSP

Nesta secdo, descrevemos os métodos desenvolvidos tendo em mente o pro-
blema especifico a ser resolvido, isto é, 0 MIN ATSP. Porém, isto ndo restringe
o possivel uso deles em outros dominios. Por exemplo, os operadores de re-
combinacdo ou as buscas locais podem ser aplicados prontamente a outros
problemas, por exemplo, para representacdes baseadas em permutacio, como
os problemas de “scheduling” [248].

4.4.1 Populagao inicial

A estrutura de dados adotada para representar uma solugio factivel (i.e. um
ciclo hamiltoniano dirigido) consiste de um vetor bidimensional de comprimento
N x 2, onde N é o ndmero de cidades da instdncia. Cada indice i do vetor
corresponde a uma cidade ¢ e o vetor preserva os indices associados com a
cidade que precede (Prev) e sucede (Next) a cidade 3.

H4 duas razdes principais para escolher esta estrutura de dados. Primeiro,
devido a inegéavel simplicidade em comparacio com outras estruturas de dados
propostas para o MIN ATSP, e segundo, a numerosa quantidade de trocas
de trés arcos recursivamente feitas pelo Local Search RAI() que podem ser
executadas em tempo fixo, e dizer, independente do tamanho da instincia. No
caso de instancias simétricas, é interessante ter uma estrutura de dados mais
complexa que permite a inversdo de subtours em tempo constante. Em nosso
caso, dado que nossa busca local nao requer tal atualizagdo, recorremos a esta
estrutura de dados por sua simplicidade para as operacoes necessarias.

H4 varias possiveis escolhas para a populacao inicial. Uma delas é cria-la
completamente ao acaso (i.e. escolhendo uniformemente ao acaso entre to-
das as possiveis permutagcdes), enquanto outra possibilidade é aplicar alguma
heuristica construtiva gulosa. Escolhemos usar a heuristica construtiva do vi-
zinho mais préximo para um procedimento randomizado. As solugdes Pocket
e Current do Agente 1 (o agente no topo da hierarquia na Fig. 4.7) foram
geradas usando a heuristica do vizinho mais préximo que usa uma cidade ini-
cial selecionada ao acaso com distribuicdo uniforme. Note que, na heuristica
do vizinho mais préximo, as Ultimas cidades inseridas s&o unidas geralmente a
vizinhos distantes, assim é interessante manter registro destas e usa-las como
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cidades iniciais para criar recursivamente novas solu¢des. O objetivo é gerar
uma populacdo inicial diversificada. Assim, para cada subpopulacéo, as tltimas
trés cidades inseridas na solu¢édo de vizinho mais préximo do Pocket e Current
do lider sdo consideradas cidades iniciais na construgdo das solugdes Pocket e
Current dos subordinados correspondentes.

4.4.2 Operadores de recombinacao

Dado que uma nova busca local estd sendo proposta para o MIN ATSP, acha-
mos conveniente testar sua qualidade “vis-a-vis” para diferentes operadores de
recombinagcao. E bem conhecido que o desempenho de um MA é dependente de
uma boa sinergia entre o algoritmo de busca local e o operador de recombinacio
utilizado. Da vasta literatura de operadores de recombinacdo propostos, sele-
cionamos quatro operadores de recombinagdo com base em resultados no MIN
TSP: i) o operador SAX, nossa generalizagdo do SEX ( “Strategic Edge Cros-
sover”) que foi originalmente proposto para instancias euclidianas e simétricas
de MIN TSP [293]; ii) o DPX ( “Distance Preserving Crossover”) introduzido
por Freisleben e Merz em [127]; iii) o MFNN introduzido por Holstein e Mos-
cato em [172]; e iv) o operador Uniform Nearest Neighbor Crossover (UNN).
Na seqiiéncia, mostraremos como derivamos a adaptagdo que conduz & recom-
binagdo SAX, como também a idéia bésica de cada um dos outros operadores.

4.4.3 O Strategic Arc Crossover (SAX)

Historicamente, SEX pode ser considerado como descendente do procedimento

“Enhanced Edge Recombination” sugerido em [374], combinado com a heuristica
introduzida por Karp [193] e [194]. Embora o SEX ndo tenha sido estudado
completamente na literatura, com poucas excecdes [276] [169] [272] [170], mui-
tos operadores de recombinacdo subseqiientes tém caracteristicas similares. O
processo que cria um novo descendente usando o operador SAX pode ser me-
lhor entendido descrevendo-o em duas fases: geragio de strings (uma string
é um caminho dirigido com h cidades, 1 < h < N) e a aplicagdo do procedi-
mento PatchStrings, isto é as strings sdo reconectadas para formar um ciclo
hamiltoniano dirigido.

A razdo que motivou este operador de recombinacao foi mazimizar heuristi-
camente o nimero de arestas nos descendentes que pertencem & unido das ares-
tas recebidas como entrada. Ao contrario de outros operadores como o DPX,
ndo ha nenhuma, aresta que seja proibida, e o processo de conserto PatchStrings
pode adicionar arestas que nao estao presentes nos pais, introduzindo mutacoes
implicitas. Com respeito a este aspecto, a recombinacdo SEX pode ser consi-
derada como um operador misturar-e-intensificar, enquanto outros operadores
de recombinacio (como Distance Preserving Crossover de Merz e Freisleben)
tem uma natureza de maior diversificagdo. Originalmente, a heuristica de Karp
para conserto foi selecionada para o SEX, dado que tem sido mostrado que,
para instincias tendo uma distribuicdo de probabilidade aleatéria uniforme
de cidades, tours com erros percentuais de aproximadamente zero poderiam
ser encontradas particionando em subconjuntos e entdo concatenando os tours
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6timos de cada subconjunto [193].

Dado dois pais, tours A e B, um digrafo G pode ser construido tendo o
mesmo conjunto de vértices e o seu conjunto de arcos e constituido pela unido
de arcos nos dois tours. Assim, todo vértice no digrafo tem grau de saida, ou
entrada, 1 ou 2. As “strings” sdo geradas como indicado:

e Passo 1: Escolha aleatoriamente um vértice ndo utilizado v em G como
o vértice inicial para uma nova “string” atual, marque-o como usado, e
declare-o ser o final ¢ da string e o inicio h.

e Passo 2: Enquanto o inicio h da string atual tem no minimo um arco-
saida para um vértice ndo usado, faga o seguinte: aleatoriamente escolha
um (1 ou 2) dos vértices ndo utilizados para que h tenha um arco-saida,
adicione-o a lista (conectando-o a h), marque-o como usado, e declare-o
como sendo o novo h da string.

e Passo 3: Declare o h da string atual como sendo o extremo anterior da
string.

e Passo 4: Enquanto o vértice ¢ da string atual tem no minimo um arco-
entrada para um vértice nao utilizado, faca o seguinte: aleatoriamente
escolha um (1 ou 2) vértice ndo utilizado para o qual ¢ tenha um arco-
entrada, adicione-o & lista (conectando-o a t), marque-o como usado, e
declare-o ser o novo t da string.

e Passo 5: Declare o ¢ da string atual como sendo o extremo posterior da
string. Se ainda houver vértices ndo utilizados, retorne ao Passo 1.

Como conseqiiéncia da aplicagdo dos passos 1-5, terminamos tendo um con-
junto de strings, ou seja, um conjunto de caminhos dirigidos em G. Porém,
eles podem nao ser conectados. Entao, para recuperar factibilidade, precisamos
conectd-los de forma a termos um ciclo hamiltoniano dirigido. Genericamente
chamamos este procedimento de PatchStrings e nesse caso novamente recorre-
mos ao algoritmo do vizinho mais préximo que comeca com o extremo anterior
de uma string e o conecta ao extremo posterior mais préximo de alguma outra
string.

Note que este operador de recombinac¢io ndo garante que um arco comum
entre ambos os pais seja preservado no novo tour gerado. Por exemplo, se ambos
0s pais tém em comum os arcos a —b e b— ¢, e se o vértice inicio v da primeira
string é ¢, e podemos terminar construindo a string c—x1 —x2 —---—xr —a—"b,
onde os rs permanecem para qualquer cidade diferente de a, b, c. Entao, pode
ocorrer o caso de que nao podermos colocar o arco b— ¢ nesta string sem violar
a condicdo de exclusdo do subtour. Além disso, o procedimento PatchStrings
pode ndo ajudar, visto que nao forca qualquer arco perdido da intersec¢ao ser
adicionado de volta.

4.4.4 Distance Preserving Crossover (DPX)

A idéia principal por tras do DPX [127] origina-se a partir da observaggo de que
a distancia média entre tours localmente 6timos é proximamente relacionada
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com a distancia média entre um tour localmente 6timo e o 6timo global. Assim,
o DPX é também baseado nas idéias de correlagdo de otimos locais ja discutidos
em [270], [272], [257] em conexdo com MAs. Neste caso, a distdncia entre dois
tours é calculada contando o nimero de arestas que pertencem a um tour mas
ndo ao outro. O objetivo do operador DPX é construir um descendente que
tenha a mesma distancia de cada um de seus pais como os pais tem entre
si. Isto pode ser realizado copiando as arestas comuns a ambos os pais
para o descendente. Os fragmentos do tour sdo, entdo, conectados usando
o algoritmo do vizinho mais préximo, mas sem usar quaisquer das arestas
que estdo presentes em apenas um dos pais. Mais formalmente, seja AN B
o conjunto de arestas que os tours A e B tém em comum, e seja A — B o
conjunto de arestas que pertencem a A mas ndo a B. Entdo, o conjunto de
arestas usadas para gerar o descendente é (AN B)+ E — ((A— B)U (B — A)),
onde F representa o conjunto completo de arestas da instancia do MiNn TSP.
Preferimos usar o termo aresta aqui, pois esta recombinagao foi originalmente
proposta para o caso simétrico. A versdo assimétrica, com arcos ao invés de
arestas, é diretamente implementdvel sem maiores dificuldades.

4.4.5 Multiple Fragment-Nearest Neighbor Repair Edge
Recombination (MFNN)

Este operador de recombinagio, introduzido por Holstein e Moscato em [172],
emprega uma estratégia diferente na construgao do descendente. E f4cil adapta-
lo ao caso assimétrico. Aqui o conjunto de arcos usados para construir o des-
cendente sdo todos os arcos em AN B (como em DPX). Como em DPX, em um
Unico passo, eles sdo todos adicionados & nova solucdo. Depois, estas arestas
que pertencem a (A — B) U (B — A) sdo adicionadas (sempre que possivel) em
um ordem nao decrescente de comprimento. No processo, os empates sdo de-
cididos arbitrariamente, levando em conta que a ndo violagdo das restri¢oes de
eliminacdo do subtour e de designacdo. O algoritmo do vizinho mais préximo
é entdo aplicado para reconectar os fragmentos e construir um tour valido.

4.4.6 Uniform Nearest Neighbor Crossover (UNN)

No operador de recombinagio Uniforme [137], um descendente é gerado através
de escolhas aleatérias (com igual probabilidade) dos valores dos genes dos dois
pais. Cada valor de gene depende do resultado de uma varidvel booleana:
por exemplo, se verdade, o gene correspondente ao pai A é copiado para o
descendente, caso contrario a cépia vem do pai B. Em nossa implementagao
UNN desta idéia geral, inicialmente todos os arcos comuns aos dois pais sao
copiados para o descendente. Apds a cdpia de arcos iguais, para cada cidade 4,
se o resultado de uma escolha aleatéria de igual probabilidade correspondente &
cidade i é verdade, entdo o arco que une 7 & préoxima cidade no pai A é copiada
para o descendente, desde que nfo viole qualquer restricdo do TSP. Se é falso,
entdo o arco copiado pertence ao pai B. Em ambos os casos, se uma violagao
ocorre, entdo o arco do outro pai é testado. Os fragmentos de tour resultantes
sdo consertados usando o procedimento do vizinho mais préximo.
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4.4.7 Similaridades e diferencas entre os operadores de
recombinacgao

Dos operadores de recombinacgio apresentados aqui, certamente UNN e SAX
sdo os mais semelhantes. Ambos os operadores maximizam o nimero de arcos
no descendente herdados dos pais e eles ndo usam qualquer ordem de priori-
dade como o MFNN faz. Mas h4 duas diferengas importantes entre SAX e
UNN. Primeiro, o0 SAX ndo garante que o descendente herde todos os arcos
comuns dos pais como o UNN faz. Segundo, SAX gera uma string de cada vez,
a partir de uma cidade escolhida aleatoriamente entre as ndo visitadas, e tenta
aumentar o comprimento das strings tanto quanto possivel com arcos vindos
dos pais. O UNN gera todas as strings ao mesmo tempo: arcos dos pais sdo
colocados no descendente em seqiiéncia a partir de um indice de uma cidade
inicial escolhida aleatoriamente, e apenas ao fim as strings sdo identificadas.
Os resultados empiricos mostraram que o operador SAX obteve melhores re-
sultados em média. Considerando que os demais operadores s0 0s mesmos nos
experimentos computacionais realizados (veja a Tabela 4.1), podemos concluir
que as diferencas entre os operadores destacam as caracteristicas encontradas
no operador SAX.

4.4.8 Recursive Arc Insertion

Ha varias defini¢cbes de vizinhanca utilizadas em metodologias baseadas em
busca local para o MIN TSP. A literatura geralmente se refere & vizinhanca
de Lin-Kernighan como o mais eficaz otimizador de “agente-uinico” de busca
local. Virios esquemas baseados em variantes desta estratégia mostraram ser
Uteis, particularmente nas maiores instancias geométricas do MIN TSP. John-
son e McGeoch apresentaram uma variante 3-opt, baseada em uma reducgio de
vizinhanga, com bons resultados para o caso simétrico [182]. Para instincias
assimétricas do MIN TSP, a heuristica de Kanellakis-Papadimitriou (e algumas
variantes dela) tem-se mostrado ser util. No entanto, a maioria dos pesquisa-
dores tem preferido usar vizinhangas simples, como a 3-opt, devido a ser de
complexidade computacional inferior.

Neste capitulo, para o Local-Search-Engine() do MA, usaremos um procedi-
mento que nomeamos de “Recursive Arc Insertion”. E baseado na eliminacao
de um arco do tour e uma reinserc¢io entre duas cidades (selecionadas de acordo
com o critério descrito a seguir). O procedimento elimina trés arcos e adici-
ona trés novos arcos. Dessa forma, a transicdo bésica estd sempre contida na
vizinhanca 3-opt.

A razdo subjacente na nova heuristica de busca local é melhorar o tour
comecando a partir de uma cidade marcada com “don’t look bits” [31] durante
as fase de recombinagdo e mutacdo. Isto é andlogo ao espirito do mecanismo de
2-repair proposto por Gorges-Schleuter [139]. Apds o passo de recombinagio,
todas as cidades que resultaram ser extremos posteriores e anteriores de strings,
tém seus “don’t look bits” marcados como falso. Em um passo de mutacio,
todas as cidades nos extremos dos arcos envolvidos no movimento de insercao
terdo seus “don’t look bits” fixados como falso. As cidades fixadas em falso nos
“don’t look bit” sdo consideradas como cidades “criticas” e sdo os pontos de
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partida para ativar a busca. Antes do operador de recombinacgdo e depois da
busca local, todas as cidades tém seus “don’t look bit” fixos em verdadeiro. Este
ndo é o caso da primeira geracdo, porque em principio todas as cidades tém
seus “don’t look bits” fixos em falso, permitindo que a busca local comece em
qualquer lugar. Em um determinado tour, fazemos uma tnica passagem por
cada ponto de partida (entretanto, devido & natureza recursiva do algoritmo,
pode ser ativado mais de uma vez para qualquer cidade especifica).

Dada a cidade %, definimos s-neighbors(i) como o conjunto de cidades des-
tino dos |s| arcos mais curtos que saem da cidade i. Analogamente, o p-
neighbors(i) é o conjunto de cidades |p| de arcos mais curtos chegando & cidade
i. Seja ¢ uma cidade critica inicial selecionada em um tour dado.

e Passol: (Figura 4.8A) Escolha j € p-neighbor(i). Se i = Next(j), fixe
Count = 1 e v4 ao Passo 5. Caso contrario, fixe Count = 0 e va ao Passo
2.

e Passo2: (Figura 4.8B) Considere um movimento de tentativa de adicionar
um arco (i, j) e eliminar os arcos arcs(i,a) e (b,j), onde a = Next(i) e
b = Prev(j). Calcule Ay = ¢jq + ¢cpj — ¢i5. Faga Count = Count+1 e vé
ao Passo 3.

Figura 4.8: Movimento bdsico da busca local RAL

e Passo 3: (Figura 4.8C) Comece do arco (j, Next(j)), selecione o primeiro
arco (m,n) # (i,7) no subtour {j,...,4,5} tal que Ay < Delta;, Ay =
Cma + Con — Cmn- Se encontrar um arco tal (m,n), vd ao Passo 4. Se
Ay > A; para todos os arcos no subtour {j,...,i,5}, vd ao Passo 5.

e Passo 4: (Figura 4.8D) Execute o movimento, ex., insira os arcos (i, j),
(m,a) e (b,n) e remova os arcos (i,a), (b,5) e (m,n). Chame o procedi-
mento recursivamente usando como cidade critica & inicial (cidade i) e as
cidades a,b,n,m,j e i, nesta ordem. V4 ao Passo 5.

e Passo 5: Se Count = 2, pare. Caso contrério, selecione j € s-neighbor(i).
Se j = Next(i), pare. Caso contrario, faga Count = 2 e troque os indices
i e j (fazendo auzx =i,7 = j e j = aux), e vd ao Passo 2.
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Note que o procedimento poderia usar uma pilha ao invés de recursao.
Mas, a recursdo foi mais rdpida que a pilha em nosso caso. Acreditamos que
isto acontece porque a chamada recursiva é muito simples e sdo realocadas
apenas trés varidveis em cada chamada. Uma lista ao invés uma pilha foi
testada, mas os resultados que usam as duas aproximacdes alternativas sdo
semelhantes em média. Porém, eles diferem para algumas instancias. O uso
da fila é melhor para algumas instancias e para outras ndo. Devido ao fato da
recursdo, em média, ter mostrado um comportameno melhor, a selecionamos
para implementacdo neste algoritmo.

Os vizinhos s-nearest e os vizinhos p-nearest de cada cidade ¢ sdo armaze-
nados em uma matriz com duas dimensdes em ordem nfo decrescente de suas
distdncias como um meio de facilitar a busca da cidade j nos Passos 1 e 5. Em
nossos experimentos, |s| e |p| sdo ambos fixados em 5 para todas as instincias
testadas. A escolha da cidade j é influenciada do seguinte modo. H4 40% de
probabilidade de que a cidade j seja selecionada como o vizinho mais préximo,
30 % como o segundo mais préximo, 15 % como o terceiro, 10 % como o quarto
e 5 % como o quinto. Note que, durante a execucdo do Passo 3, a insercéo
do arco (i,7) e a eliminagdo dos arcos (i,a) e (b,J) criaram um subtour e um
string de arcos. Porém, note que pode acontecer que a string pode ter varios,
um, ou mesmo nenhum arco (no caso de a = b). Em todos os casos, precisamos
recuperar a factibilidade. Encontramos o primeiro arco (a partir da cidade m
para a cidade n no subtour). Obviamente, (m,n) # (i,j) desde que testamos
a inser¢do do novo arco (i,j). A estratégia alternativa, que olha para um arco
(m,n) com a maior melhoria, foi testada e os resultados mostraram uma falta
de diversidade na populacdo. Testes considerando um niumero fixo de arcos
também provaram nao ter sucesso. Acreditamos que o que mais caracteriza o
poder da busca é uma apropriada combinacao de uma escolha gulosa dos arcos
envolvidos no cdlculo de A; com uma busca extensiva pelos arcos relativos ao
célculo de As.

4.5 Mantendo a diversidade da populacao

A robustez é um elemento chave no desenvolvimento de qualquer meta-heuris-
tica. Conseqiientemente, um método que mostra ser efetivo na prética, isto é,
atinge solucoes préximas da étima em um baixo tempo de CPU, independente-
mente do tamanho da instancia e do tipo particular de instancia que é resolvida,
é altamente desejavel. De mesma relevancia é a habilidade do método em resol-
ver um conjunto de instancias com os mesmos parametros previamente usados
na solucao de outras instancias. Provavelmente, um grande passo para esta
meta é a adogao sistematica de uma populagao estruturada como uma arvore
terndria. Além disso, em todas as experiéncias realizadas com nosso MA, o
tamanho de populagéo foi fixado em 13 agentes (26 individuos). Comparado a
outros MAs j4 propostos para o TSP, nossa populagdo é notavelmente menor e
independente do tamanho da instancia. A vantagem é que um ndmero muito
maior de geragoes pode ser executado no mesmo espago de tempo. Por outro
lado, é provéavel que a populacdo perca diversidade rapidamente. Para evitar
isto, nossa implementacdo usa varios procedimentos descritos nas subsecoes
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seguintes.

4.5.1 Politica relativa a selegcao e recombinacao

Discutiremos agora as politicas adotadas para selecionar as solucbes a se-
rem usadas como entrada para o operador de recombinacdo. Uma escolha
satisfatéria de agentes é requerida para a preservagdo da diversidade da po-
pulacdo. Considere a notacdo adicional usada para cada subpopulagio da
arvore terndria.

lider - o agente lider da subpopulacao;

subordinadol, subordinado?2 e subordinado8 - os 3 subordinados da sub-
populacao;

Pocket(i) - a solugdo Pocket do agente i;

Current(i) - a solucdo Current do agente i.

Relembrando que o resultado da recombinacao substitui a solucdo Current,
a Current do agente nd raiz é gerada pela recombinacdo da solu¢do Pocket
do primeiro subordinado com a solugdo Current do segundo subordinado. Os
operadores de recombinacgio para as outras 4 subpopulacdes sdo:

e Current do lider + Recombine(Pocket(subordinado2), Pocket (subordi-
nado3));

e Current do subordinadol < Recombine(Pocket(lider), Current (subordi-
nado2));

e Current do subordinado2 < Recombine(Pocket(subordinadol), Current
(subordinadod));

e Current do subordinadod < Recombine(Pocket(subordinado2), Current
(subordinadol)).

Para cada subpopulacdo, a escolha de qual dos trés subordinados de um
lider serd o subordinadol, subordinado2 e subordinado3 nas expressdes acima,
é feita aleatoriamente.

4.5.2 Selegao do procedimento de mutacgao

No contexto de MAs, em geral, a mutacgdo é utilizada somente para manter a
diversidade da populagdo. Em cada geragio, uma solugdo Current tem 30 %
de probabilidade de ser escolhida. Se é selecionada, um movimento one-city-
insertion [276] [272] é aplicado no tour escolhendo as cidades aleatoriamente.
As cidades envolvidas no movimento tém seus “don’t look bits” fixos em “falso”
para permitir o uso de busca local como pontos criticos para reotimizar o tour.



Secao 4.6. Experimentos computacionais e resultados 71

4.5.3 Restart da populacao

Depois de uma série de geragoes, a populacdo naturalmente perde diversidade.
O critério usado para detectar a convergéncia prematura de uma subpopulagdo
é o nimero de geracoes que a solucao incumbente desta subpopulagao nao te-
nha se alterado. Quando este nimero de geragdes sem melhora usando esse
critério é igual a 20, os cinco procedimentos de mutagdo sdo aplicados na sub-
populagio correspondente, mas, neste caso, os cinco procedimentos de mutagio
sao aplicados em todos os Pockets (ao invés dos Currents) desta subpopulaco
(com exce¢do da raiz da drvore). O procedimento de busca local néo é aplicado
a solucdo Pocket depois da mutacio.

4.6 Experimentos computacionais e resultados

Como previamente mencionado, o propdsito dos primeiros experimentos com-
putacionais foi testar o desempenho do MA quando a busca local RAI age em
conjunto com 4 operadores de recombinacdo diferentes. O melhor conjunto de
instancias disponivel é constituido por 27 instancias do MIN ATSP acessadas
na TSPLIB, onde as solu¢ées 6timas sdo conhecidas. Em todos os casos, repor-
tamos os valores médios obtidos para uma instancia depois de 30 execugdes do
MA. O cédigo foi escrito em linguagem de programacao Java, usando o Java
Development Kit 1.2, e o computador foi um PC Pentium II, 400 MHz com
128 MB de RAM.

Dois critérios de parada foram utilizados: alcance de um nimero maximo
de 13 % log(13) * log(N?) geragdes (SC1 - para “stopping criterion one”) e
encontrar o tour 6timo (SC2). Os resultados atingidos para cada operador de
recombinacdo sdo mostrados na Tabela 4.1, onde Otim./Tent. é a média de
vezes que o método encontrou a solugdo 6tima em 30 tentativas, Gap significa
o desvio percentual médio das solugdes Gtimas (100 * (Heuristic_solution —
Optimal _Solution) /Optimal _Solution), Gen2 é o nimero médio de geracoes
realizadas usando o SC1 e SC2 (aquele que ocorrer primeiro), CPU Tempol
denota o tempo médio (em segundos) usando somente o SC1 e CPU Tempo2
denota o tempo médio (em segundos) usando os critérios SCI e SC2 ao mesmo
tempo.

Recombinagdo | Otim./Tent. Gap | Tempol Gen2 | Tempo2
SAX 22.8/30 | 0.07 % 58.33 | 113.20 6.07
DPX 22.6/30 | 0.06 % 228.87 | 121.35 28.85

MENN 11.1/30 | 0.50 % 8.98 | 212.56 5.20
UNN 20.7/30 | 0.13 % 28.02 | 131.03 4.14

Tabela 4.1: Comparacdo de quatro tipos diferentes de operadores de recombinag¢do
para o MIN ATSP.

O melhor desempenho foi atingido pelo operador de recombinagio SAX
devido & relagdo Gap vs. Tempo obtida.
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Uma observagdo interessante pode ser tirada desta experiéncia: RAI de-
monstrou um desempenho muito bom, indiferentemente do operador de re-
combinacdo usado com a implementacdo do MA, mostrando que pode ser con-
siderada uma busca local robusta para MAs projetados para resolver o MIN
ATSP. A Tabela 4.1 particulariza o desempenho do MA com RAI e os 4 opera-
dores de recombinacio nas duas maiores instancias assimétricas da TSPLIB. O
método proposto teve sucesso resolvendo todas as 30 execugdes na otimalidade
em menos de 10 segundos por instancia em média, ndo importando o operador
de recombinagao selecionado. Note que os tempos de execu¢do variam em um
intervalo estreito entre 4 e 10 segundos.

Nosso segundo experimento computacional foi uma comparag¢io entre nosso
RAI/SAX MA e seis outras meta-heuristicas recentemente propostas para re-
solver o MIN ATSP. Selecionamos da literatura cinco MAs de alta qualidade
que empregam varias combinagcoes de recombinagao e algoritmos de busca local
e eles tém os melhores resultados relatados na literatura. Nesta classe, escolhe-
mos os MAs de Gorges-Schleuter [142], descrito na Figura 4.4 Merz e Freisle-
ben [252], ja discutido e apresentado na Figura 4.3, Nagata e Kobayashi [284],
apresentado na Figura 4.6, e Walters [364], apresentado na Figura 4.5. As
comparagcoes também incluem o algoritmo “non-standard ant colony” proposto
por Stiitzle e Dorigo [352] e o algoritmo “Simulated Jumping” de Amin [9]. Si-
mulated Jumping (SJ) é uma metaheuristica introduzida em 1997 por S. Amin
e J.L. Fernandez-Villacaiias, e recentemente aplicada para o MIN ATSP e o
MIN QUADRATIC ASSIGNMENT PROBLEM. Recorrendo a uma comparacio
com o bem conhecido algoritmo de “Simulated Annealing” (SA) que pode ser
considerado como um processo de resfriamento lento, o algoritmo SJ pode ser
entendido como uma série de rdpidos processos de aquecimento e resfriamento.
H4 algumas outras diferencas com o SA. Por exemplo, ndo se permite ao sistema
alcancar o equilibrio em qualquer temperatura e o processo inicia-se com uma
temperatura baixa. O leitor pode consultar [9] para mais detalhes do método
proposto, assim como [270] onde é proposto o aquecimento, como estratégia de
diversificagdo nos algoritmos meméticos baseados em SA.

A Tabela 4.2 e a Tabela 4.3 resumem os resultados publicados para estes
métodos executados em instancias da TSPLIB. A primeira coluna mostra o
nome da instancia TSPLIB. PopSize denota o tamanho da populagio utilizada
pelos MAs, Gap é o desvio percentual médio relativo ao valor da solugéo étima
obtida em um certo nimero de execugdes (tentativas), e CPU time é o tempo de
execugdo médio (em segundos) usando os computadores e linguagens indicados.
Dependendo dos experimentos conduzidos, os autores empregaram diferentes
ndmeros de execugdes para cada instdncia do TSPLIB. Por exemplo, Gorges-
Schleuter, Merz e Freisleben, e Walters fizeram 20 execugoes, enquanto Nagata e
Kobayashi fizeram 30 execugdes, e Stiitzle e Dorigo fizeram 25 execu¢bes. Amin
reporta somente o melhor resultado de cinco tentativas para cada instancia.

Usamos 30 execugbes em nossos experimentos. A linha “Promédios” das
Tabelas 4.2 e 4.3 mostram a qualidade média e o tempo de CPU atingido
por estes métodos. O desempenho médio de nosso método é calculado com a
execucdo do algoritmo 30 vezes apenas para o conjunto de instancias utilizado
pelos diferentes métodos.
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Comparagcdo computacional com métodos anteriores (1997)
Autor Gorges-Schleuter Merz Nagata
e e
Freisleben Kobayashi
Método MA MA MA
Hardware | SUN UltraSparc DEC Alpha Pentium
Velocidade 170MHz 233MHz 200 MHz
Linguagem C C++ C
PopSize Fixa (20) Fixa (40) Varidvel
Execucgoes 20 20 30
Instancia | Gap %| Tempo | Gap %|Tempo | PSize] Gap %|Tempo
p43 0.00 2.1 0.00 11
ry48p 0.00 3.5 0.20 72 100  0.00 3
ft53 100  0.56 5
ft70 0.00 44 0.00 111 150  0.00 10
kro124p 0.00 6.0 0.00 35 200  0.02 15
ftv170 0.00 9.5 0.26 100 350  0.00 60
rbg323 300  0.00 129
rbg358 350  0.00 172
rbgd03 400 0.00 256
rbgdd3 450 0.00 268
Promédios 0.00 5.1 0.09 65.8 0.06 102
[ NossoMA | 0.00 4.09 [ 0.00 4.09 ] 0.00 946 |

Tabela 4.2: Compara¢io do desempenho de mosso método com os de Gorges-
Schleuter, Merz e Freisleben, e de Nagata e Kobayashi, usando o mesmo conjunto
de instincias assimétricas.

A Tabela 4.4 reporta o desempenho detalhado de nosso método no conjunto
completo de instancias disponiveis no TSPLIB. Isto inclui 30 execugoes para cada
uma das 27 instancias com tamanhos variando de 17 a 443 cidades. Gen2 é
o nimero médio de geragdes realizadas usando os critérios SC'1 e SC2 e as
colunas restantes sdo como na Tabela 4.1. O tamanho da populagio é fixo em
13 em todas as execugdes.

Para os testes executados acima, o desvio percentual médio da solugao étima,
atingida pela solug¢do do vizinho mais préximo foi de 33 % e o procedimento de
busca local gastou 84 % do tempo total. Antes de analisar os resultados, deve
ser observado que as comparagoes incluem computadores diferentes e cdigos
em linguagens/compiladores diferentes. O desempenho dos computadores é
dificil de comparar, enquanto o compilador de Java usado em nossos experi-
mentos deve ser otimisticamente calculado pelo menos em 25% mais lento que
a maioria dos compiladores GNU C/C++. Os resultados médios mostrados na
Tabela 4.2 indicam uma superioridade de nosso MA, mesmo quando as com-
paragoes foram feitas em um nimero limitado de insténcias. Pode ser dito
que os métodos de Gorges-Schleuter e Walters comparam em termos de quali-
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Comparacio computacional com métodos anteriores (1998-99)
Autor Walters Stiitzle Amin
e
Dorigo
Método MA Ant Simulated
Colonies Jumping
Hardware PC Pentium II UltraSparc 1T Dell PC
Velocidade 300 MHz 167 MHz 300 MHz
Linguagem C C C
PopSize Fixa (20) Fixa (?) 1
50 sé para £tv170
Execucoes 20 25 melhor de 5
Instancia | PSize] Gap %|Tempo | Gap %|Tempo | Gap %|Tempo
br17 0.00 1
ftv33 0.00 71
ftv35 0.00 107
ftv38 0.00 65
p43 0.00 10
ftv44d 0.00 940
ftpa7 0.00 1450
ry48p 20 0.00 0.4 0.00 2.3 0.00 78
ft53 0.00 185
ftvb5 0.00 1067
ftv6d 0.00 70
70 20 0.00 2.0 0.00 37.2 0.00 430
ftv70 0.00 190
kro124p 20 0.00 1.6 0.00 7.3 0.00 1223
ftv170 50 0.00 7.3 0.00 56.2 1.49 482
rbg323 0.00 11140
rbg358 0.09 4308
rbgld03 0.00 544
rbgdd3 0.00 11280
Promédios 0.00 2.8 0.00 25.7 0.08 1771
| Nosso MA | 0.00 50 | 000 50 [ 0.02 476 ]

Tabela 4.3: Comparacio do desempenho de nosso método com os de Walters, Stitzle

e Dorigo, e Amin usando o mesmo conjunto de instancias assimétricas.

dade de solugdes e tempo de execucdo. Porém, as instancias TSPLIB usadas em
suas experiéncias podem ser consideradas faceis. Note que as instancias £tv38,
ftva4, £tv90, £tv100, £tv110, £tv120, £tv130, £tv140, ftv150, e £tv160
parecem ser mais dificies de resolver e a maioria delas ndo foi resolvida por
qualquer método anterior. Qutra observacdo concerne ao uso de parametros
que dependem da instancia sendo resolvida. Por exemplo, nos testes realizados
por Nagata e Kobayashi, como também por Walters, o tamanho da populagao
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¢é adaptado em funcdo do tamanho da instancia. Em nossos testes, mostrados
na Tabela 4.4, usamos os mesmos pardametros para todas as 27 instancias. O
algoritmo memético SAX /RAI foi capaz de encontrar no minimo cinco solugoes
6timas em todas as instancias. Considerando o total de 810 execucdes usadas
nos experimentos computacionais, o método encontrou a solugio 6tima em 76 %
das vezes com um desvio médio do 6timo de 0.07%. Excluindo as dez instancias
dificeis ftv* mencionadas acima, o Gap médio melhora para 0.0007%, e a por-
centagem de solugdes Gtimas encontradas aumentou para 96.10 %, e o tempo
computacional médio caiu para 5.17 segundos.

As Tabelas 4.5 e 4.6 reportam o desempenho de nosso método em algu-
mas instancias para o MIN ATSP geradas a partir de instancias simétricas
(com as solugOes Otimas conhecidas) disponiveis em TSPLIB. Seguimos uma
metodologia similar & sugerida por Fischetti e Toth [118] para gerar instancias
assimétricas a partir de simétricas. Suponha que fornecemos como entrada a
matriz de distancia diagonal superior de uma instancia de TSP simétrica. Para
criar uma instancia assimétrica, precisamos dar valores & matriz de distancia
diagonal inferior. Seja ¢;; a distancia da cidade ¢ & cidade j, j > i (matriz
diagonal superior) e s o valor da distdncia média computada para todo par
i,j. Entdo, para todo par de cidades (j,4) tal que j > i, se o arco (j,4) ndo
é parte do tour 6timo da instancia simétrica, fixamos o custo entre as cidades
¢ji = ¢;j + ks, onde k é um fator uniformemente gerado de forma aleatéria no
intervalo [0, Kypqz]. Assim, dada uma matriz de distancias simétrica corres-
pondente a uma instancia para o TSP com a solu¢ao 6tima conhecida, somente
alteramos incrementalmente os valores c¢;; correspondentes aos arcos que nao
sdo parte do tour 6timo. Dito isto, asseguramos que o tour étimo da instancia
assimétrica gerada ainda tem o mesmo custo da instincia simétrica. Neste
novo experimento testamos dois valores para K45, 5% e 50%, para todas as
instancias que o tour 6timo estd disponivel em TSPLIB.

Os resultados da Tabela 4.6 mostram que o algoritmo tem um desempe-
nho similar quando comparado aos resultados da Tabela 4.5. Para algumas
instancias a qualidade decresce e poucas solugdes o6timas foram encontradas
em 30 tentativas. A versdo assimétrica da instancia brg180 pode ser classifi-
cada como dificil para nosso MA, possivelmente por causa da pobre populagao
inicial encontrada pela nossa heuristica do vizinho mais préximo (1007%). Note
que a performance global do método ndo é muito sensivel ao parametro K4
O gerador de instancias MIN ATSP usando as instincias simétricas com a
solugdo 6tima conhecida foi implementada em linguagem de programagio Java.
Um bom aspecto de um gerador Java que implementamos é que os dados das
instancias geradas serdo sempre os mesmos, indiferentemente do computador
ou compilador utilizado. O gerador, como também os dados do problema, ja
estdo em dominio publico. A instincia pr2392, neste caso, foi rodada apenas
5 vezes em lugar das 30, por isso a média ndo foi apresentada.
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Instancia | Hits | Gap | Genl | Tempol | Gen2 | Tempo2 | OPT time
bri7 30 | 0.00 | 188 0.61 1.50 0.00 0.00
ftv33 30 | 0.00 | 235 1.25 11.33 0.09 0.09
ftv35 28 | 0.00 | 238 1.48 36.07 0.23 0.14
ftv38 5 0.11 244 1.52 215.33 1.33 0.47
p43 30 | 0.00 | 250 2.49 38.07 0.37 0.37
ftvad 18 0.27 253 2.05 141.07 1.12 0.57
ftv47 30 0.00 258 2.48 17.13 0.20 0.20
ry48p 27 | 0.00 | 258 2.68 133.73 1.34 1.15
ft53 27 | 0.00 | 264 2.96 74.93 0.89 0.69
ftvh5 30 | 0.00 | 268 2.81 20.80 0.26 0.26
ftv64 30 | 0.00 | 278 3.71 32.27 0.49 0.49
ft70 22 0.01 283 6.22 155.27 3.27 2.61
ftv70 30 0.00 284 4.62 66.07 1.17 1.17
ftv90 13 0.19 300 6.11 189.33 3.85 1.11
kro124p 30 0.00 307 7.11 45.80 1.64 1.64
ftv100 20 | 0.10 | 307 8.05 146.73 3.83 1.92
ftv110 9 0.19 | 314 9.63 234.70 7.24 1.91
ftv120 10 | 0.16 | 319 12.07 | 242.50 9.16 3.84
ftv130 16 | 0.11 | 325 13.23 194.87 7.99 3.78
ftv140 5 0.26 330 15.98 297.20 14.47 9.84
ftv150 20 | 0.17 | 334 17.08 190.87 | 10.19 6.85
ftv160 11 | 042 | 338 20.78 | 270.40 | 16.83 10.38
ftv170 26 0.02 342 23.55 221.97 13.85 10.42
rbg323 30 | 0.00 | 385 220.51 | 27.63 16.83 16.83
rbg358 30 | 0.00 | 392 274.02 | 43.90 32.14 32.14
rbgd03 30 | 0.00 | 400 384.03 4.27 7.55 7.55
rbgd43 30 | 0.00 | 406 527.82 2.73 7.59 7.59
Promédios | 22.8 | 0.07 | 300 58.33 113.20 6.07 4.59

Tabela 4.4: O desempenho de nosso método em todas as instincias assimétricas
disponiveis na TSPLIB.

4.7 Comparacao extra: Resultados em instan-
cias simétricas

4.7.1 Sem estruturas de dados “ad-hoc” baseadas nas ca-
racteristicas geométricas das instincias

E instrutivo mostrar o desempenho do método também para instancias plana-
res euclidianas do MIN TSP. Esta “comparacdo” é de particular relevancia,
j& que o algoritmo apresentado neste capitulo foi desenvolvido para a versao
assimétrica, e ndo usa muitas das vantagens que as versdes geométricas e
simétricas do MIN TSP tém para oferecer.

Por exemplo, Linhares em [233] descreve resultados da nova meta-heuristica
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Resultados de nosso SAX/RAI MA nas instancias assimétricas
construidas usando instancias simétricas da TSPLIB (K40 = 5%)
SC1 SC2

Instdncia | Hits| Gap| Genl|Tempol | Gen2| Tempo2|OPT time
ulysses16 30 0.00 184 0.54 3.20 0.01 0.01
ulysses22 30 0.00 206 0.74 4.17 0.02 0.02

gr24 30 0.00 211 0.81 930 0.04 0.04
fri26 28 0.08 217 0.85 54.23 0.22 0.17
bayg29 30 0.00 224 1.04 490 0.03 0.03
bays29 30 0.00 224 1.05 693 0.04 0.04

att48 30 0.00 258 2.25 15.70  0.21 0.21
gr4s8 30 0.00 258  2.09 1230  0.15 0.15
eilb1 23 038 262 247 106.87 1.15 0.66
berlinb2 30 0.00 263 2.23 5.10 0.09 0.09
st70 30 0.00 283 2.80 6.97 0.17 0.17
eil76 8 146 288 4.64 239.17 3.94 1.92
pr76 30 0.00 288 3.50 12.00 0.31 0.31
gro6 28 0.10 304 5.51 73.20 1.84 1.52

kroa100 29 0.14 307  5.09 37.63  0.90 0.72
kroc100 30 0.00 307 5.20 1420 041 0.41
krod100 27 0.57 307  6.50 108.37 2.90 2.38
rd100 29 0.22 307 544 32.10  0.96 0.72
eillol 28 0.11 307 8.05 79.97  2.78 2.34
1in105 29 033 310 5.67 22.20 0.76 0.53

gri120 30 0.00 319 811 31.97  1.75 1.75
ch130 29 0.04 324 9.53 70.53  3.33 3.10
ch150 30 0.00 334 10.38 24.23 144 1.44
brg180 0 10.86 346 48.20 346.00 48.20 n.f.
gr202 29 0.06 354 23.15 74.63  9.02 8.45
tsp225 2 104 361 31.34 345.17 30.39 18.53
a280 19 041 375 39.50 224.20 27.54 19.47
pcb442 30 0.00 406 122.66 | 148.97 61.83 61.83
pab61 0 270 422 490.18 | 422.00 490.18 n.f.
gré66 3 103 433 72149 | 41733 713.81  480.92
pr1002 0 431 460 2132.28 | 460.00 2132.28 n.f.

pr2392 28 0.00 518 3833.22 | 239.77 2717.75 1372.11
Promédios | 23.72 0.74 311.47 235.52 | 114.16 195.45 -

Tabela 4.5: O desempenho de nosso método em um conjunto de instincias as-
simétricas, com solu¢do dtima conhecida, geradas de instancias simétricas jd resolvi-
das a otimalidade e disponiveis na TSPLIB, para Kmaz = 5%.

nomeada como Busca Predatdria. Osresultados da comparacio estdo na Tabela
4.7.
O algoritmo de Busca Predatéria foi executado 50 vezes com um cédigo
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Resultados de nosso SAX/RAI MA nas instancias assimétricas
construidas usando instincias simétricas da TSPLIB (K4, = 50%)
SC1 SC2

Instdncia | Hits| Gap| Genl|Tempol | Gen2| Tempo2|OPT time
ulysses16 30 0.00 184 0.51 2.60 0.02 0.02
ulysses22 30 0.00 206 0.68 2.37  0.01 0.01

gr24 30 0.00 211 0.79 3.23 0.02 0.02

fri26 30 0.08 217 0.79 6.00 0.03 0.03

bayg29 30 0.00 224 0.93 2.00 0.01 0.01

bays29 30 0.00 224 0.94 2.10 0.01 0.01

att48 30 0.00 258 1.86 3.77  0.06 0.06
gr4s8 30 0.00 258 1.67 3.00 0.04 0.04
eilbl 30 0.00 262 1.87 11.33 0.14 0.14
berlinb2 30 0.00 263 2.08 227 0.04 0.04
st70 30 0.00 283 2.86 837 0.20 0.20
eil76 30 0.00 288 3.36 11.00  0.27 0.27
pr76 30 0.00 288 3.38 5.03 0.16 0.16
gro6 30 0.00 304 4.97 30.40 0.81 0.81

kroal00 30 0.00 307 4.79 8.10 0.31 0.31
kroc100 30 0.00 307 4.97 7.17 0.26 0.26
krod100 30 0.00 307 4.93 6.23 0.28 0.28
rd100 30 0.00 307 4.58 5.30 0.21 0.21
eil101 30 0.00 307 5.21 10.07  0.58 0.58
1in105 30 0.00 310 6.08 2.57 0.14 0.14

gri20 30 0.00 319 6.96 11.73  0.59 0.59
ch130 30 0.00 324 7.60 22.70 1.27 1.27
ch150 30 0.00 334 9.44 10.63  0.77 0.77
brg180 0 30.77 346 62.86 346.00 62.86 n.f.
gr202 25 0.36 354  26.27 155.50 15.49 12.15
tsp225 1 366 361 29.36 3563.13  29.86 11.29
a280 0 257 375 4771 375.00 47.71 n.f.
pcb442 30 0.00 406 102.74 56.60  30.05 30.05
pab61 28 0.02 422 194.62 | 190.10 128.35 125.29
gr666 0 575 433 1166.21 | 433.33 1166.21 n.f.
pr1002 0 13.86 460 3876.20 | 460.00 3876.20 n.f.
pr2392 0 10.80 518 39642.35 | 518.00 39642.35 n.f.

Promédios | 23.45 2.12 311.47 1413.42 | 96.07 1406.39 -

Tabela 4.6: O desempenho de nosso método em um conjunto de instincias as-
simétricas, com solugdo dtima conhecida, geradas a partir de instancias simétricas jd
resolvidas a otimalidade e disponiveis na TSPLIB, para Kmax = 50%.

rodando em um PC usando um processador AMD 586 com 133 Mhz. A razédo
entre parénteses mostra quantas vezes a solucio étima foi encontrada em um
total de 50 execugoes. Os autores comentam que o tempo de execucdo cresce
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Instancia | Cidades | Otimo Busca Predatéria MA
berlinb2 52 7542 | 8.42%-2.27% (26/50) | 0.00 % (30/30)
1 seg. - 9 seg. 0.15 seg.
pri24 124 59030 | 6.95%-1.58% (6/50) | 0.00 % (30/30)
29 seg. - 102 seg. 1.14 seg.
rat195 195 2323 | 3.62%-1.40% (4/50) 0.7% (0/30)
443 seg. - 1043 seg. 30.35 seg.
m400 400 4000 | 0.20%-0.07% (33/50) n.a.
3510 seg. - 6294 seg.

Tabela 4.7: Comparagdo com Busca Predatoria em instancias simétricas da TSPLIB.

como O(N?%) com N sendo o nidmero de cidades na instincia. Um processador
133 MHz foi também utilizado neste estudo. A comparagdo com Busca Tabu
Incremental (proposta por Linhares e Gomes) na Tabela 4.8 pode também
ajudar a avaliar o método.

Em [234], os autores apresentaram uma meta-heuristica nomeada como oti-
mizagao microcanonica (pO) e foi testada a performance do método utilizando
um conjunto de seis instancias do TSP euclidiano 2-dimensional, variando de 76
a 439 cidades. A partir de experimentos computacionais conduzidos por eles, 0s
autores apontam a superioridade de 4O em relagdo a metodologias como Simu-
lated Annealing, Annealing Microcanoénico, Tsallis Annealing, e Busca Tabu.
Na Tabela 4.9 apresentamos os resultados obtidos com O nas instancias que
pertencem ao TSPLIB e para as quais foram dados os melhores e piores resul-
tados em 50 execugoes.

4.7.2 Explorando a natureza geométrica das instancias

O algoritmo memético mais répido para instancias euclidianas planares do MIN
TSP é provavelmente o desenvolvido por Merz e Freisleben [257]. Acreditamos
que é provavel ser a heuristica mais eficiente para este problema que conhece-
mos. Reproduzimos na Tabela 4.10 os resultados apresentados em sua ultima
publicacdo [257]. A coluna DPX indica o tempo médio requerido pelo seu
MA baseado em Busca Local usando somente Distance Preserving Crossover
(DPX). Apresenta o tempo médio em segundos necessirios para alcangar o
6timo (que foi encontrado em um conjunto de 30 execugdes independentes).
O MA baseado em mutacio apenas mostra resultados piores, mostrando o be-
neficio de empregar alguma forma de recombinacdo. O algoritmo de busca local
utilizado é baseado na heuristica de Lin-Kernighan enquanto que a mutacao é
realizada com um operador nio-seqiiencial do tipo “four-change” [231].
Finalmente, no mesmo formato mostrado nas Tabelas 4.6 e 4.5 apresenta-
mos na Tabela 4.11 os resultados para instancias euclidianas no plano. Isto
corresponderia a um valor de K,,,, = 0, i.e. sem perturbacdo das instancias e
ajudaria a avaliar os efeitos de aumentar a assimetria em conexfo com nosso
método. Também neste caso o algoritmo sé executa cinco vezes usando a
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Instancia | Cidades | Opt. | Incremental TS MA
berlinb2 52 7542 0.00% 0.00 %
19 seg. 0.15 seg.
pr7eé 76 108159 0.85% 0.00 %
36 seg. 0.52 seg.
rat99 99 1211 0.99% 0.23 %
60 seg. 2.65 seg.
grid100 100 3700 0.00%
61 seg.
kroal00 100 21282 0.41% 0.05 %
62 seg. 1.6 seg.
krob100 100 22141 2.49% 0.19 %
66 seg. 5.48 seg.
pri24 124 59030 0.89% 0.00 %
96 seg. 1.14 seg.
rat195 195 2323 1.51% 0.7 %
270 seg. 30.35 seg.
kroa200 200 29368 1.86% 0.07 %
287 seg. 17.65 seg.
grid400 400 9000 1.07%
2123 seg.
pr439 439 107217 3.20% 0.48 %
1572 seg. 234 seg.
pcb442 442 50778 3.48% 1.50 %
1594 seg. 406 seg.

Tabela 4.8: Compara¢do com Busca Tabu Incremental em instancias simétricas da
TSPLIB.

Instancia | Cidades | Opt. jne; MA
pr76 76 108159 108159 - 109085 108159
52 seg. - 154 seg. 0.52 seg.
kroa200 200 29368 29696 - 30941 29389
52 seg. - 155 seg. 17.65 seg.
pr439 439 107217 >108000 - >124000 107732
>300 seg. - >1260 seg. | 234 seg.

Tabela 4.9: Comparacdo com otimizagcGo microcandnica em instincias simétricas
da TSPLIB.

instancia pr2392 em lugar das 30, por isso promédio ndo foi apresentado.
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Instancia | Cidades | DPX | Mutagdo | MA SAX/RAI
1in318 318 25 seg. 38 seg.
pcb44?2 442 35seg. | 63 seg. 1.5 % - 406 seg.
atth32 532 131 seg. | 230 seg. | 1.13 % - 735 seg.
rat783 783 61 88 seg.

Tabela 4.10: Compara¢io com Merz e Freisleben em instancias simétricas euclidi-
anas no plano da TSPLIB.

4.8 Conclusoes

Propusemos um novo algoritmo memético com um novo tipo de busca local
(o Recursive Arc Insertion especificamente projetado para instincias do MIN
ATSP. Nossa implementagdo de um MA introduz diversos procedimentos para
melhorar o desempenho, como uma populacdo hierarquicamente estruturada
organizada como uma arvore terndria completa de 13 agentes agrupados em
4 subpopulagdes. Uma subpopulagdo é composta de um lider e 3 subordina-
dos. Cada agente manipula duas soluc¢des factiveis: uma Current usada para
operacoes realizadas pelo método como a recombinacdo, mutacio e busca local,
e uma solucdo Pocket que é atualizada com a solucdo Current sempre que a
dltima tenha uma solu¢do de melhor qualidade que uma armazenada na Pocket.
A arvore terndria é atualizada de tal modo que o né raiz sempre contenha a me-
lhor solugéo encontrada até o momento. O mecanismo de atualizagdo consiste
em trocar a solucao Pocket do lider com a solucao Pocket de um de seus su-
bordinados sempre que a Ultima tenha uma solugdo de melhor qualidade que a
armazenada na primeira. Testamos quatro operadores de recombinac¢do agindo
em conjunto com a busca local RAI Resultados computacionais visando seleci-
onar o operador mostraram que o melhor desempenho foi obtido pelo Strategic
Arc Crossover.

Experimentos computacionais adicionais foram conduzidos em 27 instancias
para ATSP do TSPLIB (30 execu¢des para cada instdncia). Nosso método foi
capaz de encontrar 76% de solugdes 6timas em um tempo médio de CPU de
6.07 segundos com uma qualidade média de solugbes de 0.07%. Testes com
outra classe de instancias assimétricas geradas a partir de tours étimos conhe-
cidos de instancias simétricas do TSPLIB mostraram comportamento similar do
método. Comparacoes usando um pequeno subconjunto de instancias com 6 ou-
tras meta-heuristicas demonstraram que nosso método superou as metodologias
anteriores. Acreditamos que o desempenho de nosso método pudesse ser me-
lhorado se os parametros fossem ajustados ao conjunto especifico de instancias
usado para comparagdes. Ao invés disso, como robustez é uma caracteristica
chave para a aplicabilidade do método, nossos parametros foram colocados para
o conjunto inteiro de instancias e foram usados da mesma maneira em todos
os testes. A pesquisa futura inclui a utilizacdo de heuristicas construtivas mais
eficazes para encontrar a populacdo inicial, visto que nossa populacgdo inicial
é muito pequena. Sabe-se que as metodologias populacionais convergem rapi-
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Resultados de nosso SAX/RAI MA em instancias euclidianas no plano
SC1 SC2
Instancia | Hits| Gap| Genl|Tempol | Gen2| Tempo2|OPT time
ulysses16 30 0.00 184 0.63 2.40 0.02 0.02
ulysses22 30 0.00 206 0.84 2.27 0.01 0.01
gr24 30 0.00 211  0.90 3.10 0.02 0.02
fri26 30 0.00 217 0.98 1.03  0.00 0.00
bayg29 30 0.00 224 1.13 423 0.03 0.03
bays29 30 0.00 224 1.17 5.70 0.04 0.04

att48 30 0.00 258 2.83 42.37 0.54 0.54
gr4s8 29 0.00 258 2.48 33.03 0.36 0.30
eilbl 20 0.08 262 2.65 103.13 1.10 0.32
berlinb2 30 0.00 263 2.49 7.70 0.15 0.15
st70 30 0.00 283 4.71 42.23 0.89 0.89
eil76 30 0.00 288 4.92 45.17 1.04 1.04
pr76 30 0.00 288 4.47 18.83  0.52 0.52
gro6 13 0.10 304 6.89 189.67 4.56 1.41

kroa100 29 0.056 307 7.14 52.43 1.60 1.36
kroc100 30 0.00 307 6.67 23.83  0.85 0.85
krod100 16 034 307 7.70 183.33 4.95 2.37

rd100 30 0.00 307 7.13 92.80 2.70 2.70
eil101 24 0.15 307 9.43 150.83 5.23 4.12
1in105 30 0.00 310 6.41 23.70 091 0.91
gri20 09 037 319 1346 277.57 1217 8.74
ch130 23 0.18 324 13.05 180.97 8.37 6.89
ch150 12 040 334 16.92 244.37 13.27 7.23
brg180 04 246 346 36.49 300.00 31.66 0.02
gr202 04 040 354 41.59 342.30 40.71 36.89
tsp225 00 1.16 361 53.05 361.00 53.05 n.f.
a280 06 0.53 375 75.53 241.80 53.05 48.35
pcb442 00 1.50 406 405.94 | 406.00 405.94 n.f.
pab61 00 4.07 422 687.98 | 422.00 687.98 n.f.
gr666 00 2.51 433 1383.79 | 433.00 1383.79 n.f.

pr1002 00 5.12 460 3630.90 | 460.00 3630.90 n.f.
pr2392 00 7.26 518 36908.75 | 518.00 36908.75 n.f.
Promédios | 19.03 0.84 311.47 1352.26 | 166.09 1354.66 -

Tabela 4.11: O desempenho de nosso método em um conjunto de instincias eucli-
dianas disponiveis na TSPLIB.

damente para solucdes préximas da étima quando sdo adicionados individuos
de boa qualidade a populacdo inicial. Por exemplo, os métodos construtivos
introduzidos por Glover, Gutin, Yeo e Zverovich (em [135]) possivelmente me-
lhorariam o desempenho global de nosso método. Tambem o uso de instancias
“fractais” para testar a performance, como proposto em [242] [243] [294] [277]
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para o caso euclideano e interessante de pode ser feito modificando-as para
torna-las assimétricas com o gerador apresentado nesse capitulo.
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Capitulo 5

O problema MIN NUMBER
PARTITIONING

“Como pagamento de pequeno lote de carneiros (trés criadores)
receberam aqui em Bagdd uma partide de vinho, muito fino, com-
posta de 21 vasos iguais, sendo: 7 cheios, 7 meio-cheios, 7 vazios.
Querem, agora, dividir os 21 vasos de modo que cada um deles re-
ceba 0 mesmo numero de vasos e a mesma porgao de vinho. Repar-
tir os vasos € facil. Cada um dos sécios deve ficar com sete vasos.
A dificuldade, a meu ver, estd em repartir o vinho sem abrir os va-

sos, isto é, conservando-os exatamente como estdo. Serd possivel,
¢ Calculista, obter uma solucao para este problema ?”

De “O Homem que Calculova” de Malba Tahan, Capitulo VIII.

5.1 Introducao

Houve muitas tentativas frustradas para classificar o que faz um problema, ser
“dificil” para os Algoritmos Genéticos e isto também estende-se ao campo da
Computacido Evolutiva. Em relagdo ao campo das metaheuristicas, sob um
ponto de vista cientifico, é frustante ver que a maioria dos resultados informam
aplicacdes de “sucesso” de uma certa técnica, enquanto muitos resultados “ne-
gativos” e fracassos raramente chegam a ser publicados. Uma excegdo notivel
para a regra é o estudo de Johnson, Aragon, McGeoch, e Schevon na aplicacio
de “Simulated Annealing” [275] para o problema por eles chamados de MIN
NUMBER PARTITIONING [181].

O NUMBER PARTITIONING (D) pertence a classe de problemas NP-comple-
tos e representa certamente um desafio em aberto para metaheuristicas ampla-
mente usadas como os Algoritmos Genéticos (GAs) [184] [334] e o “Simulated
Annealing” [181] [348] [335], “Problem Space Local Search” [351], GRASP [10],
e Busca Tabu [136].

O propésito deste capitulo é ajudar a entender as razdes para este aparente
fracasso, identificar suas causas e sua extensdo, e prover novas perspectivas que

85
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ajudem a entender os principais mecanismos responsaveis do sucesso de uma
implementacdo, assim como entender a razdo dos fracassos, dos métodos de
Computacdo Evolutiva para otimizacdo. Em particular, trataremos o problema
das limitacoes de um método quando uma representagdo inadequada para as
solucdes do problema, foi escolhida.

5.1.1 O Problema

O problema NUMBER PARTITIONING (D) é amplamente citado como sendo
um membro distinto na classe dos NP-completos. Seguindo o estilo de apre-
sentacdo de Garey e Johnson [131], enunciaremos o problema como o seguinte
par Dados-Quest3o:

NUMBER PARTITIONING (D)
Input: Um conjunto A de n ndmeros inteiros positivos {ay,...,a,}.

Questao: Existe uma particdo de A, i.e. dois conjuntos disjuntos A; e A,
com A = A |J A, tal que

Y ai— > a|<1? (5.1)

a;€EA; aj; €A,

Como declarado, NUMBER PARTITIONING (D) é um problema de decisdo.
Isto significa que para cada instdncia (cada possivel conjunto A de n ndmeros
inteiros constitui uma instdncia x € Ip em nossa notacéo), os Unicos tipos
de resposta sdo ‘Sim’ ou um ‘Nao’. Associado a este problema, hd um pro-
blema de otimizag¢do combinatéria ou uma versio de otimizag¢io (denotada
MIN NUMBER PARTITIONING (O)). Este problema pode ser visto como a ta-
refa de encontrar um conjunto y = {vy,...,v,}, onde v; pode ser ou 1 ou —1,
tal que y minimiza a seguinte funcdo objetivo (neste caso podemos chamé-la
de custo)

mp(y,x) = (5.2)

n
E a;vV; | .
i=1

MIN NUMBER PARTITIONING (O) é ficil de descrever, mas dificil de re-
solver. Tem sido mostrado ser particularmente dificil para as metaheuristicas
como “Simulated Annealing” [181] [348] e Algoritmos Genéticos [184] [334].

5.1.2 Problemas NP-completos no sentido fraco

E importante remarcar uma diferenca entre MIN NUMBER PARTITIONING (O)
e outros problemas de otimizacdo da classe NP. Nesse caso, o problema pode
ser resolvido com um algoritmo pseudo-polinomial. Isto significa que, se A é
um conjunto de n inteiros tal que a soma deles é B, entdo existe um algoritmo
que pode encontrar a parti¢do de custo minimo em tempo nB, i.e. polinomial
em n. Dizemos “tempo pseudo-polinomial” porque nB nao é limitado por
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nenhum polinémio em nlog>(B), que é uma medida do espago necessirio para
armazenar a instancia A.

O algoritmo pseudo-polinomial é derivado do fato de que, para qualquer
subconjunto A’ C A, a soma Zz,-e 4 Z; deve ser um inteiro entre 1 e B.
Por programacao dinimica, é entao perguntado se existe A’ C A tal que
Y eies Ti = 1,2,... e assim por diante até | B/2|. Um valor de u da funcéo ob-
jetivo é atingivel se e somente se (B —wu)/2 é uma soma parcial possivel; entdo,
a soma parcial mais préxima de B/2 d4 o minimo u. O algoritmo pseudo-
polinomial baseado em programacao dindmica requer tempo e espaco linear
pelo menos em B. Infelizmente a utilidade do algoritmo pode ser limitada na
prética quando B é grande. Lembramos ao leitor que ja discutimos algoritmos
pseudo-polinomiais na se¢ao 3.3.4.

Alguns outros problemas de decisdo NP-completos, tais como SATISFIABI-
LITY, HAMILTONIAN PATH, BIN PACKING, TRAVELING SALESMAN PROBLEM,
TRIPARTITE MATCHING, etc., como também outros problemas estudados nessa
tese, permanecem NP-completos, mesmo quando se restringe uma instancia de
tamanho n a conter inteiros de tamanho no méximo p(n). Estes problemas
sdo chamados de fortemente NP-completos. Sob a conjetura que P # NP,
problemas fortemente NP-completos ndo tém algoritmos pseudo-polinomiais
que os resolvem [131].

5.2 Motivacao

Seguindo a discussdo anterior, o problema que estudaremos é um membro
da classe para qual existe um algoritmo pseudo-polinomial. Porém, foi mos-
trado ser muito dificil para metaheuristicas baseadas em Busca Local (como
SA) e Buscas Baseadas em Populacdo (como GAs). Também foi um desafio
dificil para uma metaheuristica conhecida como GRASP [10]. Pensamos que
um melhor entendimento das deficiéncias destes métodos resultariam em me-
taheuristicas melhores, e provavelmente mais robustas. Também apontaria difi-
culdades inerentes a problemas NP-completos fracos. Finalmente, poderia nos
ajudar no futuro para uma melhor caracterizacio (i.e. em condigbes préprias
de complexidade computational) do que pode ser visto como “hardness” para
métodos baseados em computacio evolutiva.

Em [181], Johnson, Aragon, McGeoch e Schevon estudaram o desempe-
nho de MIN NUMBER PARTITIONING (O) e também de dois outros problemas
NPO: MIN GRAPH COLORING e MIN GRAPH PARTITIONING. Em contraste,
os autores concluem:

“Os resultados para Number Partitioning foram, como esperado,
decididamente mnegativos; o simulated annealing foi superado pelo
substancialmente mais rdpido algoritmo de Karmarkar-Karp e até
mesmo batido (em base de tempo) pelo multiple-start local otimisa-
tion (MSLO).”

O algoritmo de Karmarkar-Karp é um algoritmo construtivo rapido que, para
a famfilia de instincias que eles estudaram, parece que superou o desempenho
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de SA até mesmo quando o segundo é permitido ter execucdes longas. Eles
concluem o seguinte:

Assim, para NUMBER PARTITIONING, pelo menos para os tipos
de instancias aleatorias que consideramos, ilustra as limitagoes
de “Simulated Annealing” como uma técnica geral. Quando o
espaco de solucoes € suficientemente acidentado, a vanta-
gem de “Simulated Annealing” sobre “multiple start local otimi-
sation” pode ser inteiramente perdida. Além disso, outras meto-
dologias, nao vinculadas ao conceito de navegar em um
espaco de solucao, podem ser capaz de superd-la substancial-
mente.

Nos acrescentamos o uso de énfase para destacar a motivagdo para esta
experimentagao. De um ponto de vista pratico, é também interessante ver
se 0 que podemos aprender quando tratamos este problema pode ser também
estendido para outros problemas de otimizacdo da classe NP. Sabe-se que
MIN NUMBER PARTITIONING (Q) estd relacionado a outros problemas de de-
cisdo como BIN PACKING, PRODUCTION PLANNING, KNAPSACK, OPEN-SHOP
SCHEDULING, SCHEDULING TO MINIMIZE WEIGHTED COMPLETION TIME, e
outros problemas listados no Apéndice A de [131].

Jones e Beltramo, em [184] usaram um GA para uma generalizagdo de
NUMBER PARTITIONING (O), o qual tem sido denominado como “problema
das pilhas iguais”, no qual o objetivo é dividir um conjunto de ndmeros em
k > 2 subconjuntos de exatamente a mesma soma. QObviamente NUMBER
PARTITIONING (O) é um caso especial desse problema quando k = 2.

5.2.1 Relacao com outros problemas NP
5.2.1.1 O Problema da Mochila 0/1 (D)

O problema da MocHILA 0/1 (D), conhecido na lingua inglesa como EXACT
KNAPSACK 0/1, é o seguinte:

ExacT KNAPSACK 0/1

Input: Um conjunto I de m inteiros {a1,...,a,} € um inteiro C (a capa-
cidade da mochila), todos representados em bindrio.

Questao: H4 um subconjunto de inteiros tais que a soma seja exatamente

c?

Este problema pode ser reduzido a NUMBER PARTITIONING (D). Seja z =
ity a;. Assumimos que C' > z/2. Seja d = 2C — z. Procedemos somando
o inteiro d ao conjunto I. Se este conjunto de n = m + 1 inteiros pode ser
perfeitamente particionado (i.e. se temos uma resposta ‘Sim’), entdo o sub-
conjunto de particdo perfeita que ndo contém o inteiro d (vamos chamé-lo de
S1) é um subconjunto dos nimeros inteiros originais e sua soma é exatamente
C. Agora suponha que o valor da soma de elementos de S; é 21, entdo temos
uma particdo perfeita 2y = 2C — 2z + (2 — 21) é C = 21. Se néo temos uma
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particdo perfeita, entdo ndo ha solugdo para o problema da KNAPSACK 0/1
(D). Assumimos que C' > 2/2, se C' < z/2 0 mesmo argumento se aplica mas
com z — C ao invés de C.

Além destes fatos, o problema de decisdo tem também aplicacbes praticas
que surgem em criptografia. As instancias onde NUMBER PARTITIONING (D)
tem uma resposta ‘Sim’ podem ser usadas para aplicacgOes de criptografia de
acordo com [343].

5.2.1.2 O problema de “scheduling” em duas maquinas

Em [225] podemos encontrar outra relacdo deste problema com o campo de
“scheduling”. O problema TwoO-MACHINE SCHEDULING (D) é o seguinte:

TwoO-MACHINE SCHEDULING (D)

Input: Um conjunto de m tarefas que podem ser executadas em duas
méquinas. As tarefas tém tempos de execucio idénticos {as,...,an,} em qual-
quer maquina. Um prazo final D, todos representados em bindrio.

Questao: E possivel completar todas as tarefas antes do prazo final 7

Suponha agora temos uma instancia de TwWO-MACHINE SCHEDULING (D)
com tempos de execugdo {ay,...,an}, € um prazo final D. Faca Id = 2D —
>-7" a;. Representa o tempo inativo em qualquer solugdo factivel (i.e. um sche-
dule que satisfaz o prazo final). Uma interpretacdo alternativa para Id é como
a quantia de inatividade ou “slack” que temos resolvendo o problema de sche-
duling. A seguir, somaremos véirios nimeros novos para o conjunto de duragbes
de tarefas, tal que: 1) a soma destes niimeros novos é Id; e 2) além disso, nés
podemos compor qualquer soma entre 0 e Id, somando um subconjunto destes
ndmeros novos. Nao é dificil ver que, se pudéssemos fazer isto, a instancia
de NUMBER PARTITIONING assim criada seria equivalente & instancia original
de TwWO-MACHINE SCHEDULING (D). Entdo, podemos transformar qualquer
schedule factivel das tarefas originais em uma particio eqiiitativa do conjunto
novo de nimeros somando, a cada um dos dois conjuntos, um subconjunto dos
nuimeros recentemente introduzidos que trarao a soma de ambos para D.

Dito isso, tudo que temos que fazer é fornecer um conjunto de inteiros e
adicionar Id, de forma que qualquer ntimero entre zero e Id é a soma desses
ntimeros. A primeira vista, isso parece ser uma tarefa trivial para fazer: “ape-
nas adicionando Id copias de inteiros 1”. Isto seria a tarefa errada a fazer
se pensdssemos em ter uma reducdo em tempo polinomial, pela mesma razao
que o algoritmo Da Figura 3.2 é pseudo-polinomial. A razdo é que o inteiro Id
ndo é limitado por um polinomio no tamanho do input. Recorde que o input
consiste das duracbes de tarefa e o prazo final, tudo codificado em bindrio, o
ndmero Id poderia ser exponencialmente grande no tamanho do input.

Isto requer pensar um pouco mais. Para sair da situagao, uma alternativa
é somar nimeros que sio todos poténcias de 2 e menores que Id/2, adicionar
outro inteiro de tal modo que a soma alcance Id. Entdo se I'd = 243, adicio-
namos os numeros {1,2,4,8,16,32,64,116}. Com isto, a descri¢io da reducdo
a partir de TWO-MACHINE SCHEDULING (D) a NUMBER PARTITIONING estd
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completa. A reducdo é polinomial desde que os numeros inteiros que introdu-
zimos sejam limitados pelo logaritmo de Id e Id é menor que o tamanho do
input.

5.2.1.3 Aproximabilidade

Para Two-MACHINE SCHEDULING (D) ndo ha nenhum limite de quéo préximo
do 6timo podemos estar; para qualquer € > 0, hd um algoritmo e-aproximavel
para este problema.

Esta familia de algoritmos estd baseada em uma idéia que ja vimos. Na
Secdo 3.2, mostramos que o problema EXACT NUMBER PARTITIONING pode
ser resolvido em tempo O(nS) (onde n é um nimero de inteiros, e S é sua
soma,). E muito facil ver que este algoritmo é trivialmente adaptavel para
resolver o problema TWO-MACHINE SCHEDULING (D) (i.e. encontrar o menor
D): Os conjuntos B(7) sdo estendidos para incluir somas até S (ndo sé até
H = 5/2). A menor soma em B(n), que é > S/2, é o minimo desejado D.

Uma outra idéia é necessaria para chegar ao nosso algoritmo de apro-
ximacdo. Novamente recorremos a um exemplo numérico que pode ser en-
contrado em [225]. Considere uma instancia de TWo-MACHINE SCHEDULING
(D) com estas duragoes de tarefas:

45362, 134537, 85879, 56390, 145627, 197342, 83625, 126789, 38562, 75402,

comn = 10 e S ~ 10%. Resolvendo com nosso algoritmo exato O(nS) ele
necessitaria 107 passos, um alto custo computacional. Mas suponha que arre-
dondamos para cima as duragdes de tarefa & préxima centena . Nés obtemos a
instancia:

45400, 134600, 85900, 56400, 145700, 197400, 83700, 126800, 38600, 75500,

que é a mesma instancia:
454, 1346, 859, 564, 1457, 1974, 837, 1268, 386, 755,

normalizada em 100. Assim, podemos resolver esta instancia em aproxima-
damente 10 passos. Sacrificando um pouco em precisdo (o 6timo do novo
problema é claramente ndo muito longe do original), diminuimos as exigéncias
de tempo em duas ordens de magnitude.

Se arredondamos para cima para a préxima, k-ésima poténcia de dez, a dife-
renca entre as duas solucdes 6timas nio pode ser maior que n10¥. Para calcular
o erro relativo, esta quantidade deve ser dividida pelo 6timo, que, obviamente,
ndo pode ser menor que S/2. Temos assim um algoritmo de aproximagio
2n10% /S, que requer tempo de execucio O(nS/10¥). Fixando 2n10%/S igual a
qualquer valor € > 0 desejavel, chegamos a um algoritmo que tem um tempo
de execugdo O(n?/e) que é certamente polinomial em n.
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5.3 A Heuristica de Karmarkar-Karp

A heuristica de Karmarkar-Karp (KK) [190] trabalha substituindo os dois
ndmeros maiores no conjunto pela diferenca entre eles. Isto é uma conseqiiéncia
de decidir que cada nimero va para diferentes conjuntos e a diferenca re-
presenta o valor da particdo. Por exemplo, considere o conjunto de inteiros
{15,12,10,9,4}. Se pusermos o niimero 15 na parti¢do A; e o ndmero 12 na
particdo A,, entdo substituimos estes por 3 (15-12). Este valor 3 é equivalente
a colocar a diferenca no conjunto 4;. O KK trabalha repetindo o processo até
que s6 reste um numero que é o valor da parti¢cdo. Se continuamos o exemplo,
teremos

ndmeros particoes diferencas
15,12,10,9,4 - -
3,10,9,4 {15} {12} 3
3,14 {15}{12} e {10}{9} 3,1
1,1 {15}{12,4} e {10}{9} 1,1
0 {15,10}{12,4,9} 0

Tabela 5.1: Uma erecugdo-eremplo da heuristica de Karmarkar-Karp.

Dado um conjunto A = {aj,as,...,a,} de n inteiros, a heuristica KK
gera uma arvore que tem inteiros do conjunto A como folhas ou nés. Quando
uma, arvore que tem n nds é finalmente completada, uma particio dos nds
é feita criando uma coloragdo valida da arvore com duas cores. Cada cor
representa uma particdo de A; a particdo em dois conjuntos é Unica. Esta
parte do algoritmo é executada em tempo O(n).

A &rvore é gerada do seguinte modo: comecamos com n nds isolados (né i
representard o inteiro a;), um para cada elemento de A. Inicialmente, um peso
de w(i) = a; é nomeado a cada né i. Declaramos todos como ‘vivos’. Entdo os
seguintes dois passos, sao repetidos até que sé um né esteja “vivo”.

e Encontre os dois nés vivos u e v com o0 maior peso (empates sdo escolhidos
arbitrariamente). Assumimos que w(u) > w(v).

e (Criagdo de uma nova aresta) Ligamos u € v com uma aresta e declaramos
v como ‘morto’. Ao peso do né u é dado um novo valor subtraindo o
valor de w(v)

E fécil de ver que o segundo passo é uma decisdo relativa de colocar os nés
u e v em diferentes partigoes. A decisdo “absoluta” corresponde ao passo final
que fornece uma, coloragdo véalida da arvore com duas cores. Seguindo estes
dois passos o valor final produzido é o peso do dltimo né vivo.

Um importante algoritmo 6timo que usa KK é o “Complete Karmarkar-
Karp” (CKK) [208] [209]. CKK é um algoritmo exato que tira vantagens da
performance de KK.
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5.4 Resultados anteriores

5.4.1 Férmulas de custo esperadas assintoticamente

Para alguns tipos de instincias, férmulas de custo assintéticas podem ser de-
rivadas. Em relagdo aos resultados de Karmarkar et al. [191] os autores de
[181] estabeleceram varias experiéncias que usam instincias que chamaremos
UlI,. Cada uma é um conjunto de n nuimeros reais gerados aleatoriamente
com probabilidade uniforme no intervalo [0,1]. Esta arena experimental foi
escolhida devido ao resultado tedrico previamente conhecido que mostra que
se OPT(UI,) é o custo do minimo global de uma instancia UI,, entdo o valor
médio em cima dessas instancias é (OPT(UIL,)) = O(27"y/n) [191]. O pro-
blema de avaliar a férmula exata adquiriu recente atencao de fisicos que traba-
lham em mecanica estatistica de sistemas desordenados. Ferreira e Fontanari
[115] usaram a “annealed approzimation” para derivar um rigoroso limitante
inferior

(OPT(UIL,)) >2"/ % ~ 0.266 2 "/n. (5.3)

Muito recentemente [250], S. Mertens forneceu uma expressio exata para esta
quantidade:

(OPT(UL,)) = \/?2"\/5. (5.4)

Veja também [238] para resultados neste tGpico e o problema relacionado de
“Subset-Sum”.

5.4.2 A diferenga entre a otimidade local e global

Para o mesmo tipo de instéancias, o valor esperado do algoritmo de Karmarkar
e Karp é O(1/n®°9(") para um a > 0. Fischetti e Martello fizeram uma
andlise de pior caso em [117].

Deve ser mencionado que Johnson et al. comentaram que este resultado foi
demonstrado para uma variante do algoritmo KK descrito acima [181]. Esta
variante simplificou o tratamento analitico e eles notaram que ndo h4 nenhuma
razdo para acreditar que é um pouco melhor que o algoritmo original. Este
assunto foi recentemente tratado por B. Yakir [378] (para pesquisas anteriores
desse assunto veja [237], [76], e [76]). E facil observar que existe uma grande
diferenca entre o custo das solucbes Otimas e as fornecidas por KK. A im-
plementacao de “Simulated Annealing” de Johnson e seus colegas ndo foram
capazes de superar esta diferenca.

Johnson et al. definem uma série de grafos de vizinhanca para definir a
transicdo entre configuracdes (nesse caso sdo partigdes). Por exemplo, quando
movemos um inteiro a; de A; para A, isso corresponde a uma mudanca de
sinal da varidvel associada v; (quando usamos a representacdo direta). O grafo
de vizinhanga associado é nomeado como SW;. Em geral, eles definem o grafo
de vizinhanca SWj que é gerado conectando configuragdes que sdo o resultado
de intercambiar k& ou menos elementos.
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5.4.3 A falha de “Simulated Annealing”

Podemos entdo identificar um dos fatores que fazem a implementacio direta de
SA usando o grafo de vizinhanga SW; ser um fracasso. Seguindo a discussdo
do capitulo de introdugao aos algoritmos meméticos, notamos que o fracasso é
em uma, paisagem de aptidao que combina o grafo de vizinhanca e a fungéo-
guia. No caso geral, o valor esperado da menor diferenca de custo entre duas
configuragdes vizinhas em SWj, é 1/n*. Isto est4 novamente em contraste com
o fato de que o valor esperado do valor 6timo para U, dado por (OPT(UI,)),
é aproximadamente 1.447,/n2~". Dito isto, é claro que esperamos que os me-
lhores minimos locais sejam localizados em “vales muito profundos” no espago
de configuragdes, visto que eles sdo rodeados por solucoes de custo mais alto.
Esta situacao se torna cada vez pior com o aumento do tamanho do problema.

Para SA, isto ndo é definitivamente uma boa paisagem de aptidao. Isto sig-
nifica que para se mover em SWj, precisamos de temperaturas que sdo ordens
de magnitude maiores (fica necessério fazer saltos de ordem 1/n* na funcdo
de custo) que aqueles necessédrios para eficientemente amostrar (usando o al-
goritmo de Metropolis) aquelas regides do espago de configuragdes que tém
minimos locais de boa qualidade (que sdo da ordem O(y/n/2™)). Se o valor
esperado do residuo do algoritmo de KK é O(1/n®°9("))  assintoticamente me-
nor que o minimo valor de custo em SWj, entdo KK (embora um algoritmo
construtivo) é uma estratégia notavelmente competitiva quando confrontada
com uma implementacio de SA baseada em SWy.

Os resultados computacionais em [181] confirmam essas hipdteses. Para
uma insténcia com 100 elementos (veja Fig. 9 em Ref. [181]) embora a melhor
solucdo encontrada por SA seja melhor que KK, o valor para qual o qual SA
convergiu (usando SW5) foi radicalmente pior que KK. Deve-se enfatizar que
o valor final de SA s6 era ligeiramente pior que a média nos ultimos 25% do
tempo de CPU utilizado por SA. Um modo de interpretar este fato é que SA
ficou preso em uma regiao nao promissora do espaco de configuragdes depois
que a temperatura atingiu valores menores que o valor mais baixo esperado de
intercambio de custo.

Em experiéncias com 200 e 500 elementos, eles encontraram que, em con-
traste com MIN GRAPH PARTITIONING e MIN GRAPH COLOURING, a solu¢do
final dada por SA ndo melhora quando deixamos o algoritmo executando por
muito tempo. Pelo contririo, permanece na vizinhanca do valor esperado do
mais baixo custo de intercambio, que é bem abaixo do custo dado por KK.
A melhor solugao tende ao custo de KK quando é usado um tempo de CPU
10.000 vezes maior que o usado por KK (1.1 segundos!!). Este tempo compu-
tacional seria o bastante para tentar 100.000 passos de busca locais (MSLO)!
Para instancias com 200 elementos, SA usando SW; e MSLO deram aproxi-
madamente os mesmos resultados, enquanto MSLO usando SW5 é claramente
superior a SA e é competitivo com KK. Para instancias com 500 elementos,
KK claramente vence visto que MSLO usando SW; ndo é competitivo devido
ao fato de que sua complexidade é quadrética no tempo. Também um MSLO
usando SW; é claramente superior a SA.
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5.4.3.1 O nimero médio de 6timo locais

Ferreira e Fontanari calcularam o niimero de 6timos locais para a vizinhanga
SWi. Seus resultados, a partir de 2" configuragoes, foi 0 nimero

24 on 2n
,/? 7 N 2764 (5.5)

de minimos locais [115]. Note que a razdo de minimos locais para o nimero
total de configuracoes (informalmente, a densidade de minimos locais) decresce
como O(n~1®). Este fato estd em contraste com outras paisagems de aptidao
em outros problemas de otimiza¢do combinatdria, para os quais o decréscimo
é exponencial.

5.5 Uma mudanca de representacao

Motivado pelos resultados desfavoraveis de SA de [181] e os de Jones e Beltramo
usando GAs [184], Wheeler Ruml [334] [335] conduziu uma série de experimen-
tos que tinham como objetivo encontrar uma melhor representacdo para este
problema (a representacio usada em [181] foi chamada de ‘direta’) que faria o
SA competitivo com KK. Os resultados com muitas implementacoes diferentes
de GAs foram desapontadores e mostraram os problemas que SA e GA tiveram
até mesmo usando representagoes diferentes [334].

Entretanto, a tese de Ruml deixa em aberto a possibilidade de que uma
representacdo mais apropriada seria melhor para SA e GAs. Em [335], os
autores apresentaram uma maneira interessante de misturar KK com uma re-
presentacdo que cria uma preparticdo de seus itens.

Uma solugdo preparticionada é uma seqiiéncia P = (p1,p2, - - -, Pr) de intei-
ros p; € {1,2,...,n}. Como em outras representacio que diferenciam gendétipo
de fenétipo, o processo de decodificacdo tem dois passos. Inicialmente, elemen-
tos de S sdo somados entre eles de acordo a seqiiéncia P. Gera-se entdo um
novo conjunto S’ = (z, x5, ...,z ) enquanto que o segundo passo é a aplica¢do
de KK ao conjunto S’. Podemos ver o processo de preparticionamento como
um passo que é um tipo de preprocessamento antes de aplicar KK para S’,
onde cada z ficam acumulando enquanto que a seqiiéncia P especifica qual
subconjunto de S é obrigado a estar na mesma particio.

Ruml et al. em [335] ddo uma seqiiéncia-exemplo que reproduziremos
aqui. Suponha que temos S = {6,5,4,4,3} e P = (1,1,3,4,5) entdo S' =
{11,0,4,4,3} dado que 11 = 6 + 5 (obrigamos 6 e 5 a estarem na mesma
particdo). A aplicagdo de KK para A’ gera uma particdo onde os elementos 6 e
5 estao em uma particao enquanto que todos os outros estao na outra particao,
de custo zero. O pseudo-codigo da Fig. 5.1 explica o procedimento. Este modo
de representar o problema tem uma clara vantagem. E evidente que a per-
mutagdo P = (1,2,...,n) retorna o mesmo valor que KK, entdo é no minimo
tdo bom quanto KK. De outro lado, qualquer seqiiéncia de nimeros positivos
ou negativos das varidveis y; pode ser representada (por exemplo p; < y;+2Vi).

Ruml et al. o desenharam como uma “representacdo completa”. Eles viram
este modo de codificar configuragdes como um principio mais geral de desenho,
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5"+ (0,0,...,0)
fori=1ton
w;’i A w;’i +
endfor
fori=1ton-1
Jj < the index of the largest element of S’
k < the index of the 2nd largest element of S’
.TE; — T — T
z, =0
endfor

Figura 5.1: Pseudocddigo para decodificar na representagdo de Ruml de “restrigdes
parameterizadas”. Podemos interpretar a permutacdo como um genétipo, e entdo
funcdo de crescimento seria esse pseudocddigo.

denominando como “restrigoes parametrizadas”.

& + Randomize()
for iter = 1 to MazIter
&'« Perturb(€)
Au = u(E') — u(é)
if Au<0
then £ « ¢’
else £ « ¢’ with probability
exp(—Au/T (iter))
endfor
return £

Figura 5.2: Pseudocddigo da implementagdo de Ruml da meta-heuristica de “Simu-
lated Annealing”.

Ruml et al. [335] definem a meta-heuristica SA como uma mdquina de busca
nesta codificagdo. Como sempre é o caso, precisamos definir um movimento
no espaco de configuragido associado. O procedimento Randomize gera cada
elemento de P usando uma distribui¢do aleatéria uniforme. O procedimento
Perturb faz p; «+ j onde i = rand(1,n),j = rand(1,n) e j # p;. O processo
escolhido para o decréscimo da temperatura foi conforme a férmula T (iter) =
0.01(0.8) |iter/300].

Em seus experimentos computacionais, Ruml et al. [335] definem um
“batch” como 100 execucles dos algoritmos acima para MaxIter = 30000
iteragbes. Definindo u* = u/ukg onde ugk é o custo da parti¢do encontrada
por KK (ugx = 1.084 x 10~7 para a instancia de 100 elementos I € I go)
temos que na média SA encontrou melhores solugdes com u* & —1.5 enquanto
que o melhor resultado tem um valor de u* < —2. Este sucesso foi devido
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a uma melhor codificagfo, isto é, usando outra “mdquina de busca”, o RGT
(para “Random Generate and Test”) que, sob as mesmas circunstancias, for-
nece melhores resultados que trés outras codificacdes também estudadas em
[335].

Os autores observam que a sele¢do dos pardmetros de SA pode até melhorar
estes valores, porém eles conjeturam que um caracteristica da paisagem de
aptidao, que eles nomeiam como gravitagdo, é a razdo principal atrds de um
possivel fracasso [335].

5.6 O algoritmo evolutivo proposto

Nesta secdo explicaremos os algoritmos que implementamos. Toda a notacdo
serd consistente com a que usamos no capitulo de introducdo aos algoritmos
meméticos (MAs) desta tese. Comentamos que nossa implementagio de um
“GA” é diferente das usadas por Ruml em [334]. Uma razdo para esta mu-
danca é que ele ja tinha estabelecido bem o pobre desempenho desses GAs “
tradicionais”, que usam a representacdo direta. Em nosso caso, nossos “GAs”
sdo a mesma estratégia do MA bésico sem qualquer uso de busca local, ou seja,
sem periodo de melhoria apds as recombinagbes ou mutacles. Estes “GAs”
foram introduzidos por motivos de completude metodoldgica e para propdsitos
de comparacao.

5.6.1 Representacao e espaco de busca

Um dos objetivos desta pesquisa era avaliar se a representacio direta [335]
é definitivamente inapropriada para algoritmos de busca estocésticas, como
foram as conclusdes dos resultados de [335]. A representagio direta (pp) é
completa visto que pode gerar todas as possiveis particdes (o espaco de busca
associado tem 2" configuragdes). Notamos, no entanto, que qualquer parti¢do
dada (qualquer solucdo y € solp(x)) é representada por duas configuragoes
(s,s' € S). Por exemplo, ambas as representacoes s = {1,—-1,—1,—1,—1}
es ={-1,1,1,1,1} tém a mesma parti¢do (a mesma solucdo factivel y €
solp(z)) de cinco inteiros.

Outra representagio que usamos pode ser chamada de terndria direta(prp),
dado que permite que os alelos tenham um dos trés diferentes valores, ‘0, ‘1,
or *-1’. Obviamente, o espaco de busca associado é também completo, pois
contém o espago de busca de pp.

Para ambas as representacoes usamos a mesma fun¢do-guia, que é de fato a
funcdo objetivo mp(y, z). Entretanto, quando usamos prp, qualquer valor de
alelo ‘0’ deve estar “decidido”, i.e. dando ou um ‘-1’ ou um ‘1’ para computar
mp(y, z). Escolhemos entdo usar um procedimento guloso. A cada passo toma-
se 0 maior inteiro com um ‘0’ e fornece-se um valor (‘1’ ou ‘-1’) que minimiza
o desequilibrio atual de todos os inteiros j& decididos.

A intuigdo aqui é que o prp corresponde a outro “estado de parti¢do” que
pode ser nomeado a um inteiro. Pesquisadores no campo de GAs podem preferir
pensar no espaco de busca de prp como um espaco de gendtipos enquanto
que o procedimento de decodifica¢do gulosa é visto como o desenvolvimento
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Figura 5.3: Estrutura da populacio (uma drvore terndria completa) usada em todos
0s algoritmos “GAs” e MAs deste estudo para o problema de MIN NUMBER PARTITI-
ONING.

de um fendtipo. Procedimentos gulosos como este aqui sao os chamados de
fungao de crescimento na literatura de GAs [321]. Notamos que uma funcio de
crescimento que usa o algoritmo de KK pode ser uma escolha natural. Porém,
decidimos néo incluir os resultados computacionais fazendo uso dela pois isso
poderia ser uma comparacdo injusta.

5.6.2 Estrutura e tamanho da populacgao

A populagio (usada em ambas as implementagdes, os “GAs” e MAs) tem um
tamanho fixo de 13 agentes. Uma relagfo de vizinhanga espacial entre os agen-
tes estd baseada em uma arvore ternaria completa de trés niveis (veja Fig. 5.3)
e é também fixa.

A estrutura da populacdo pode ser interpretada como uma variante dos
modelos de ilhas de GAs, em que cada subpopulagdo tem quatro individuos
enquanto que individuos em um nivel intermedidrio (os quais ndo sdo nem a
raiz nem as folhas da arvore) sdo compartilhados pelas duas subpopulacdes. A
estrutura é a mesma que foi utilizada no capitulo anterior, para o problema do
caixeiro viajante assimétrico. Cada subpopulacido é composta de um né “lider”
onde trés “subordinados” estdo em um nivel abaixo na hierarquia. O agente 1,
a raiz da arvore, é o lider da subpopulacao do topo e tem como subordinados
os agentes 2, 3, e 4. O agente 2 tem como subordinados os agentes 5, 6, e 7, e
assim por diante. Note que os agentes 2, 3, e 4 s30 ao mesmo tempo lideres e
subordinados.

Cada agente da populacio contém dois individuos, quer dizer, duas confi-
guragdes no espago de busca associado. Um é chamado de “Pocket” e o outro é
o “Current”. Sempre que um individuo Current tem menor custo que o Pocket,
eles sdo trocados, funcionando assim como uma “meméria” de solugdes boas
passadas.  Analogamente, outro procedimento chamado PocketPropagation
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troca duas solugoes Pocket se o lider tem uma solu¢do Pocket que é pior que
um de seus seguidores. Estes dois mecanismos sdo suficientes para garantir o
fluxo de solugdes melhores para o individuo no topo da hierarquia.

Em nossa implementacdo de MA, os agentes otimizam suas solugdes de tipo
Current com periodos de busca local que alternam-se com recombinac¢ido. Como
mencionamos antes, chamaremos um “GA” uma implementacio que sé difere
do MA pela auséncia do uso de busca local, enquanto todas as outras regras
do algoritmo permanecem as mesmas. Para esta particular implementacgio de
um MA, escolhemos chamar como uma, gera¢do o processo no qual os agentes
evoluiram suas solugoes Current para um minimo local e depois eles se ocupam
da recombinagao.

5.6.3 O comando initializePopulation

Para pp o comando initializePopulation cria 13 agentes, cada um com um
cromossomo Pocket e um Current. Cada cromossomo representa uma particao
factivel y € solp(z). O espaco de busca S(pp) é o conjunto de 2™ cromossomos
e valores a serem escolhidos, ‘1’ ou ‘-1’, com igual probabilidade. Para prp o
procedimento de inicializacdo é o mesmo, mas o espaco de busca de genétipos
(denotado por S(prp)) tem 3™ configuracdes e o valor de allelo '0’ é selecionado
aleatoriamente com uma probabilidade de 1/2 enquanto os dois outros valores

(‘I’ e -1’) tém igual probabilidade de 1/4.

5.6.4 Os procedimentos de recombinacao

A cada geragdo, é substituido o cromossomo Current de cada agente por um
novo gerado pelo procedimento Recombine() que age no cromossomo Pocket
do agente e seu lider. Por exemplo, o Current do individuo 2, na Fig. 5.3, serd
substituido pelo resultado de Recombine(), que tem como entrada o Pocket do
agente 1 e o Pocket do agente 2; o Current do agente 9, serd substituido pelo
resultado de Recombine() usando o Pocket do agente 3 e o Pocket do agente 9;
etc.

Entdo, em uma iteracdo do lago de geragoes, todos os individuos exceto o
agente 1, terdo seu cromossomo Current substituido. Em relacdo ao pseudo-
cédigo do capitulo de introducdo aos algoritmos meméticos, o nimero de re-
combinagcles #recombinations executado a cada passo de geracdo é 12. Além
disso, o comando selectToMerge pode ser considerado como totalmente res-
trito, desde que cada agente sempre se ocupa da recombinagdo com 0s mesmos
agentes.

A topologia de vizinhanca da arvore terndria para os individuos sempre
obriga os subordinados a recombinar com seus lideres. A estrutura de po-
pulagdo e esta regra sugerem que o modelo de ilhas de GAs (levado como uma
metafora para evolugdo com colonizagdo e difusdo) ndo é o mais representa-
tivo para este MA. Ao invés disso, o método poderia se assemelhar a uma
organizagao hierdrquica na qual “idéias” somente sdo discutidas com o lider
imediato do grupo.
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5.6.4.1 Comportamentos

Antes que um lider recombine sua solugdo com qualquer de seus trés subordina-
dos, um comportamento diferente é designado a cada um. Um comportamento
pode ser entendido como um parametro de controle extra no controle fixado de
um determinado operador de recombinagio [323]. Cada subordinado terd um
comportamento diferente, que serd decidido aleatoriamente com igual probabi-
lidade. Os trés tipos de comportamento usados serdo descritos abaixo. Para
simplificar a apresenta¢do, vamos supor que a representacao direta estd sendo
usada e o pai P, é o lider e o pai P, é um dos subordinados.

comportamento | primeira coisa a copiar para o descendente

rebelde alelos de P> que sdo diferentes de P,
conciliador alelos em comum entre P, e Py
bajulador alelos de P; que sao diferentes de P,

Tabela 5.2: Comportamentos diferentes utilizados na recombinagdo entre lider e
subordinados.

Por exemplo, considere P, = {-1,-1,1,-1,1} e P, = {1,-1,1,1,-1}, a recom-
binacdo que usa os mesmos pais como entrada e cada tipo de comportamento
é como segue. Aqui o ‘x’ representa um valor que serd decidido por algoritmos
que nés explicaremos posteriormente.

rebelde {1 x x 1 -1}
conciliador | {x -1 1 x x}
bajulador | {-1 x x -1 1}

Os trés nomes foram escolhidos com referéncia a semantica para preservar sua
informacéo (valores de alelos). O comportamento conciliador é um exemplo
de um procedimento de recombinacio que respeita a representacio [322] [321]
pois “cada filho criado contém todos os alelos comuns de seus dois pais” (i.e.
AN B). Ele compartilha a propriedade de ser uma recombinacéo respeitosa,
como também é o caso da recombina¢ao uniforme. Neste caso, visto que todos
os alelos que ndo estdo em AN B tem o valor -1’ ou ‘1’, a recombinacio com o
comportamento conciliador é dito estar também transmitindo alelos [321] desde
que “cada alelo no filho estd presente no minimo em um de seus pais”.

Os comportamentos rebelde e bajulador nio respeitam (no mesmo sentido
apontado por Radcliffe [321]) representagdes bindrias, ji que eles podem néo
incluir alelos em AN B. Também, dado que é permitido criar alelos que
nio estdo presentes em ambos 0s pais, 0s comportamentos rebelde e bajulador
fornecem tipos de recombinagdes em que ndo se transmitem alelos.

Para decidir as posi¢des no descendente onde nenhum valor de alelo foi
escolhido (as marcas ‘x’) temos que investigar diversas variantes. Para a re-
presentacdo pp, trés tipos de algoritmos foram utilizados: transmissio gene-
ralizada (GT), GT com reparacao gulosa (GTgr), e o GT semente aleatdria -
reparacio gulosa (GTrsgr).
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O GT decide aleatoriamente entre -1’ ou ‘1’ com igual probabilidade. O
GTgr usa um algoritmo guloso, i.e. uma regra deterministica que seqiiencial-
mente decide entre -1’ ou ‘1’ para minimizar o desequilibrio atual. A seqiiéncia
é baseada em uma ordem ndo decrescente da seqiiéncia dos inteiros ainda nao
decididos. O GTrsgr comeca selecionando aleatoriamente um inteiro tal que
seu valor de alelo tenha que ser decidido primeiro e continua novamente de
tal modo que minimize o desequilibrio, continuando de modo deterministico
como 0 GTgr. De acordo com as defini¢oes, todos eles sdo operadores de re-
producdo, enquanto que o GT é o tinico que é cego, pois nio usa a informacio
da instancia do problema.

Por exemplo, considere novamente a instdncia A = {15,12,10,9,4} e os
dois pais P; e P, com o comportamento conciliador. O descendente primeiro
recebe os valores de alelos comuns, i.e. O = {z,—1,1,z,z}. Com GT, cada 'z’
serd, decidido aleatoriamente com a mesma probabilidade (neste caso temos o
tradicional operador uniforme. Com GTgr, escolhemos O[1] = 1,0[4] = -1
e O[5] = —1, nesta ordem. Note que, neste caso, decidimos por ‘1’ ou ‘-1’ de
acordo com a diferenca absoluta atual da parti¢do parcial.

Para prp, investigamos dois operadores cegos de reproducdo. Um é analogo
a GT mas, desde que temos que tratar com prp podemos nomes-lo GT(0,5).
Ele transmite os valores de alelo relativos ao comportamento exatamente do
mesmo modo que o GT faz, porém os valores restantes sao decididos com
probabilidade uniforme onde é nomeada uma probabilidade de 0,5 para estimar
‘0’ e sdo 0,25 a -1’ e ‘1. O outro operador de crossover nomeia um valor de
‘0’ a qualquer alelo ndo transmitido, assim chamamos de GT(1,0) dado que é
como se nds estivéssemos selecionando un ‘0’ com uma probabilidade 1.

Por exemplo, considere P, = {1,-1,0,0,1} e P, = {1,0,0,0,-1}. O filho com
comportamento bajulador serd O = {z,—1,z,2,1}. Com GT(0,5) o O[1], O[3]
e O[4] serd aleatoriamente decididos, mas com probabilidade 0,5 para ‘0’ e 0,25
para ‘1’ e *-1’. Usando GT(1,0) o descendente serd O = {0,—1,0,0,1}, i.e., ‘0’
para todo 'z’.

5.6.5 Os procedimentos de mutagao

Para ambas as representacdes, implementamos dois tipos de mutacdo, Simple
e Minimal.

Quando usamos pp, a mutagao Simple recebe como entrada um individuo
e para todos os valores de alelo decide mudé-lo (de ‘-1’ para ‘1’ ou de ‘1’ para
‘-1’) com uma probabilidade fixa de 1/10. Para prp, sempre que é decidido
pela alteragdo de um valor de alelo (novamente com uma probabilidade fixa de
1/10), se é ‘-1’ ou ‘1’ é alterado para ‘0’, mas se seu valor é ‘0’ é alterado para
1’ ou ‘1’ com probabilidade igual.

A mutacdo minimal foi inspirada na Mutagdo Binomial Minima como dis-
cutida em [323]. Porém, uma diferenca notavel é que em nosso caso levamos
em conta as caracteristicas da func¢éo objetivo (de onde procede o rétulo ‘mini-
mal’). Para pp, decidimos se um alelo tera seu sinal ndo alterado com a mesma
probabilidade usada pela mutacdo simple (i.e. 0,1). Vamos supor que o alelo
i tem valor v; = 1 e foi selecionado para ser mutado. Vamos supor que repre-
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sentamos 0s cromossomos como um vetor linear tradicional de valores de alelo,
tal que o posicionamento corresponde a uma ordem néo-crescente dos inteiros
da instancia A. Isto significa que o valor de alelo de vy corresponde & particdo
nomeada ao maior inteiro em A (inteiro a;). Identificamos o indice do primeiro
alelo na “direcao esquerda” (referindo-se ao vetor linear) j; e o primeiro alelo
na “direcao direita” j, que tem sinais diferentes (vj, = vj; = —1). Entéo vj é
o valor de alelo do menor inteiro que é maior ou igual ao inteiro a; e é nomeado
para uma diferente particio. Analogamente, v;, é 0 alelo do maior inteiro que
é menor ou igual ao inteiro a; mas em diferente parti¢do. Entdo selecionamos
um dos j, e j; que minimiza |a; — a;|. Trocamos seus valores de alelos com o
valor de v;. Para prp, o procedimento é o mesmo, mas se o alelo i tem valor
v; = 1, identificamos o alelo j tal que v; = —1 ou v; = 0 e que minimiza
|a; — a;], entdo trocamos seus valores de alelos.

Podemos dizer, analogamente aos procedimentos de recombinacao, que a
mutacdo Simple é um operador cego enquanto que a mutacdo Minimal nao é.

5.6.6 Procedimentos de Busca Local: definindo o coman-
do Local-Search-Engine()

Implementamos dois diferentes tipos de algoritmos de busca local. Um foi
chamado de GreedyImprovement e o outro foi chamado de Tabulmprovement.
Em ambos, a entrada é um cromossomo, e a saida é um cromossomo com o
mesmo ou melhor valor de fungéo objetivo mp(y, ).

Usando o GreedyImprovement com a representacio pp, comegamos seleci-
onando um alelo 7 aleatoriamente. Entdo, como nés fizemos com a mutagao
minima, identificamos a posigdo do primeiro alelo na diregao “direita” (j,) e
a posicdo do primeiro alelo na diregdo “esquerda” (ji), tal que vj, = vj # v;
(pode acontecer de encontrarmos apenas um que satisfaga a condigdo). De-
cidimos trocar os valores de v; com vj ou v, se o valor da funcdo objetivo
(mp(y,)) é reduzido. Se em ambos isso acontece, escolhemos entre v;; e vj,
que cause a maior redugdo. Repetimos esse processo até que (FailuresTries —
SuccessTries) > MaxNumberO fTries. Onde SuccessTries é o nimero de
tentativas que resulta um melhor valor para mp(y, z) e FailuresTries o oposto.
Usamos diversos valores para o pardmetro MazNumberO fTries que serd co-
mentado mais & frente.

Com prp o procedimento é 0 mesmo, mas selecionamos para trocar apenas
entre os alelos de valor ‘1’ e -1°. Embora, a cada tentativa necessitamos calcular
o valor mp(y,x) com o procedimento guloso, i.e, qualquer alelo com valor ‘0’
“decide-se” ter ‘-1’ or ‘1’ para computar mp(y, z).

O Taebulmprovement usa a mesma idéia do GreedyImprovement. A dife-
renga é que neste caso usamos uma Busca Tabu bésica [136] dentro do Gre-
edyImprovement. A cada troca entre i e j, uma matriz tabu (TTABU) de
inteiros armazena, na posi¢do T ABU[i][j], o nimero de tentativas de trocas
entre i e j que serd ‘tabu’. Em Tabulmprovement podemos permitir trocas
que ndo reduzem o valor de mp(y,z), mas a saida deste procedimento é a
configuracdo com melhor valor mp(y,x) encontrado. Repetimos esse processo
até que (FailuresTries — SuccessTries) > MaxNumberO fTries. A varidvel
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SuccessTries, neste caso, é o numero de tentativas que poderiam ser feitas,
i.e., 0 nimero de vezes que uma tentativa foi ndo tabu. Além disso, usamos um
critério de aspiragio simples [136]. Se uma troca causa uma melhora na funcéo
objetivo num valor que nunca foi antes atingido, fazemos a troca, mesmo que
o movimento esteja declarado como ‘tabu’.

5.6.7 RestartPop()

Durante a evolucdo da populacdo, os agentes recombinam apenas dentro de
sua sub-populacdo. Mais especificamente, um agente s6 recombina com seu
individuo lider. Porém, eles podem envolver os individuos de subpopulacoes
diferentes quando uma “crise de diversidade” ocorre. Isto acontece quando
todos os trés subordinados da mesma, subpopulagido tém configurages simila-
res.

O critério que usamos para definir uma crise de diversidade é o seguinte.
Selecionamos ao acaso 20% de alelos do cromossomo Current dos trés subor-
dinados. Se os trés individuos tém os mesmos valores de alelos, entdo uma
DiversityCrisis aconteceu.

Se DiversityCrisis é detectada, o lider ndo recombinard com seus trés su-
bordinados, mas os trés subordinados irao recombinar com subordinados que
pertencem a subpopulagdes diferentes. Por exemplo, em geral o agente 2 re-
combina com seus trés subordinados, i.e., os agentes 5, 6 e 7, mas foi detectado
DiversityCrisis (i.e. 5, 6, e 7, tem configuragdes similares). Entdo a recom-
binagdo serd feita entre {5,6 e 7} e {8,9, e 10} ou entre {5,6, e 7} e {11,12 ¢
13}. Trés recombinacdes modificardo os cromossomos Current dos individuos
5,6, e T; i.e., se foi escolhido {5,6, e 7} e {8,9, e 10} (a outra subpopulagéo foi
escolhida aleatoriamente), os pares para recombinagdo podem ser: 5 com 9, 6
com 10 e 7 com 8. Os pares sdo escolhidos aleatoriamente.

Com esta “external mating” conseguimos uma diversidade extra. Seu be-
neficio potencial é incorporado desde a base da drvore devido a que posteriores
recombinagdes envolvendo os nés lideres ocorrerdo nas geragdes seguintes.

5.7 Experimentos Computacionais

Montamos um conjunto de experimentos caracterizados por representarem ins-
tancias dificeis deste problema para identificar as razées do fracasso da imple-
mentacdo direta de GAs. O objetivo era adquirir alguns “insights” acerca dos
problemas identificados em [184] e [334]. Quisemos nos convencer de que no
h4 nenhuma esperanca grande de obter bons resultados quando usamos a re-
presentacdo direta, até mesmo usando formas mais sofisticadas de processos de
selecdo e operadores de recombinacdo. A partir desta perspectiva inicial, os
resultados finais foram uma surpresa.

5.7.1 Instancias

Nossa, primeira decisao foi a respeito de quais insténcias deveriam ser usadas.
Uma possibilidade foi usar as instancias de ponto flututante UI,, dos autores
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de [181] (ou trabalhar com um pacote de precisdo numérica miltipla como os
autores de [335]), e confiar nas férmulas de custo assintGtico para comparar os
resultados.

Ao invés disso, devido a disponibilidade do cddigo exato de Korf (CKK),
fomos capazes de resolver instancias com 10 digitos em um razodvel tempo em
um PC. Estamos nos referindo as instancias mais dificeis do conjunto.

Criamos um conjunto de 100 instancias que usamos em todos 0s experimen-
tos que reportaremos. Este conjunto é composto de 10 subconjuntos com 10
instancias cada. Cada subconjunto tem o mesmo valor de n, i.e. 10 instincias
com n = 15, 10 instancias com n = 25, etc., até n = 105. Cada instancia é
composta de n inteiros positivos com d = 10 digitos significativos. Isto nos
permite usar o cédigo exato de Korf para encontrar a solu¢do étima para todas
as instancias, incluindo instancias perto da “transicdo de fase”.

Para evitar qualquer possivel correlacdo entre os inteiros (devido & estrutura
dos geradores de ndmero aleatérios que usamos) decidimos criar cada digito
individualmente ao acaso, com probabilidade de distribui¢do uniforme entre 0
e9.

5.7.2 Resultados Finais

Primeiro, executamos o c6digo exato de Korf (CKK) usando nosso conjunto
de instancias (veja Fig. 5.4). Na figura, cada ponto representa o valor médio
sobre o conjunto de dez instancias que tém o valor particular n e usamos escala
logaritmica para o eixo vertical. Os pontos foram ligados com uma linha para
ajudar a ilustrar as tendéncias para valores crescentes de n.

Verificamos a existéncia da chamada transi¢io de fase [208] em torno de
n = 35, como era esperado a partir das anslises teéricas [134]. Para alguns pro-
blemas de otimizagio combinatéria, quando usamos um algoritmo étimo (como
CKK), ao aumentar o tamanho da instincia o problema se torna mais dificil
até que um certo tamanho critico seja alcancado. Depois disto, o problema é
mais ficil. Este fenémeno é chamado de transicdo de fase, e neste caso temos
uma transicao fdacil-dificil-facil.

Neste caso, a transi¢ao de fase ocorre quando a probabilidade de encontrar
um particio perfeita é 1/2. Karmarkar et al. [191] mostraram que para um
conjunto de tentativas independentes encontrar uma particao em n nimeros
entre ‘0’ e ‘1’, a média da diferenca minima é \/n/2". Visto que no nosso caso
as instancias tém 10 digitos decimais, o valor médio do custo é ¢10'%y/n/2",
para alguma constante c¢. Korf em [209] ndo conhecia ainda o resultado de
Mertens, e resolveu para ¢ na equagio ¢y/3510'°/235 = 1 obtendo ¢ = 1,72, e
¢ = 0,873 para n = 36. Isto significa que as instancias com n = 35 serdo as
instancias mais dificeis para CKK em nosso conjunto de testes.

Com n > 35, na maioria das vezes as instancias tém uma parti¢io perfeita
(um 6timo de custo 0 ou 1). Parainsténcias com n < 35 é altamente improvavel
ter uma particdo perfeita. Como resultado, a particdo 6tima tende a ter custos
maiores com a reducdo de n. Um lado interessante destes efeitos é refletido
contando o nimero de nés usado no procedimento exato (veja Fig. 5.4). Para
n > 45 o problema comeca a ser mais facil para o método exato, aparentemente
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Figura 5.4: O desempenho de “Simulated Annealing” (SA), da heuristica de
Karmarkar-Karp (KK), e do método exato proposto por R. Korf (CKK). Com “no-
des” referimos ao nimero de nds explorados pelo algoritmo de CKK.

seguindo uma taxa linear em uma escala logaritmica.

O algoritmo de KK parece estar melhorando com o aumento de n. Isto é
possivelmente devido ao fato de que o nimero de parti¢oes perfeitas aumenta
com o aumento de n [250], e possivelmente o KK obtém algum beneficio também
deste fato. Os valores obtidos por KK parecem seguir o que prediz a teoria:
0O(1/n“logn) [378], com a = 0,702 obtido a partir de um ajuste de nossos
dados experimentais. Nosso algoritmo de SA foi codificado para propdsitos de
comparagdo e segue exatamente a implementacdo proposta em [181]. Parece
que, para este conjunto de instancias, o SA é uma alternativa melhor que KK
para n < 55.

5.7.3 Resultados com o algoritmo evolutivo proposto

Os préximos experimentos mostram a preformance dos “GAs” (neste caso,
sendo o0 nosso MAs sem o Local-Search-Engine) com as representagdes pp e
prp, com 4000 geragoes. Reportamos os resultados dos algoritmos que usaram
a recombinagdo GTrsgr, para S(pp), e a GT(1,0) para S(prp), posto que
eles obtiveram os melhores resultados. Estes experimentos sdo mostrados na
Figura 5.5 onde usamos a notagdo da Tabela 5.3.

Os resultados com a representacio direta pp usando mutacio simple (a
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Figura 5.5: O desempenho de quatro tipos de diferentes algoritmos genéticos em
comparagGo com a heuristica de Karmarkar-Karp.

notago |representa§éo mutacao

GAp, PD simple
GApm PD minimal
GArps | prD simple
G AT Dm PTD minimal

Tabela 5.3: A notagdo usada nos resultados experimentais mostrados na Figura 5.5.

curva chamada de GAp;) foi significativamente ruim, como era esperado pe-
los resultados prévios de [334]. N&o é nem mesmo capaz de competir com a
heurististica de KK para n > 45. Pode ser considerado como um “benchmark”
para outros “GAs”. Porém, em comparagio com a mutacido Simple, note que
o uso de mutacdo minima (até mesmo quando estamos usando a mesma re-
presentagdo) melhorou significativamente os resultados, comega a ser pior que
KK somente para n > 75. Ao contrério, o uso de mutacio Simple melhorou
significativamente os resultados quando é usada a representacio S(prp), sendo
melhor que KK para n < 75. Os resultados parecem ser melhores até mesmo
para o mesmo algoritmo usando a mutacdo minimal.

Depois que estes resultados foram encontrados, incorporamos o procedi-
mento Local-Search-Engine(). Testamos o GreedyImprovement e o Tabulm-
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Figura 5.6: O desempenho de GAs e MAs e como ele se comporta em fung¢do da
representa¢do escolhida.

provement com MaxNumberO fTries = 10. Também neste caso, limitamos
o numero de geracoes em 4000. Os resultados da introducdo do GreedyImpro-
vement estdo apresentados na Fig. 5.6, onde mostramos com linha tracejada
os valores obtidos por GAp,, e GArps (também foram mostrados na Fig. 5.5
e estdo incluidos na Fig. 5.6 como uma referéncia). Os resultados dos dois
algoritmos, chamados de M Ep,, e M Erps ndo mostram nenhuma melhora
impressionante sobre GAp,, e GArps, que ndo usaram busca local.

Das Figuras 5.5 e 5.6, notamos que a representacdo prp parece ter melhores
resultados quando comparado com a pp nas experiéncias discutidas acima.
Neste momento, estdvamos um pouco frustrados com os resultados destes dois
algoritmos meméticos, M Ep,,, ¢ M E7ps, onde ndo foram mostradas melhoras
relevantes. Os resultados usando Tabulmprovement usando MaxNumberQO f-
Tries = 10 foram similares e ndo foram incluidos na figura.

Numa, outra experiéncia, decidimos usar Local-Search-Engine() com um va-
lor maior de MaxzNumberO fTries. Porém, decidimos ndo usar Local-Search-
Engine() a cada generacgdo, mas s depois de um nimero fixo de iteragdes
(GenerationForLocal). Esse método é andlogo ao apresentado em [272] para
o problema de aprendizado do perceptron bindrio. A idéia chave é usar me-
nos freqiientemente a busca local baseada em Busca Tabu. Em compensacao,
fazé-la mais exaustiva quando aplicada.

Nossos experimentos incluiram trés tipos de valores para GenerationFor-
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Figura 5.7: O desempenho de MAs e GAs: os melhores resultados sdo obtidos por um
algoritmo memético que usa passos de Busca Tabu para diversificar (ME-Dm/100).
Um limite de tempo de 120 sequndos foi utilizado para poder comparar os algoritmos.

Local (10, 50, e 100). Isto significa que depois de 10, 50, ou 100 geragdes o pro-
cedimento Local-Search-Engine() é aplicado ao Pocket de todos os individuos.
Os valores de MaxzNumberO fTries testados foram de 1000, 10000, 50000, e
100000. Buscando uma compara¢do mais justa entre os diferentes métodos,
decidimos que o melhor era limitar o tempo de execugdo em 120 segundos.
Quando usamos o GreedyImprovement os resultados ndo foram sensiveis para
qualquer representagdo (i.e. pp ou prp) sendo usada. Entretanto, quando usa-
mos o Tabulmprovement com pp os resultados melhoraram significativamente
sobre o uso de prp. A razdo é que o prp requer a decodificacdo gulosa para
decidir os valores dos ‘zeros’ e isto consome um tempo precioso quando usamos
um limite de 120 segundos.

Na Figura 5.7, mostramos os resultados dos mesmos algoritmos, GAp,, e
GArps, e das duas variantes que usaram busca local M Ep,,, e M Erps. Estas
curvas sdo mostradas na Figura 5.6 também. Como uma comparac¢io, agora
nés adicionamos a curva M Ep,y, /190, um MA que que usa uma Busca Tabu
(com MaxNumberO fTries = 50000) como um passo de diversificagdo a cada
100 geragoes. Estes resultados sdo agora para um limite de 120 segundos de
execucdo. As curvas para GAp,, e M Ep,, sio muito similares. Entrentanto,
para prp o GArps parece superar o M Erps.

Relativo a estes resultados, poderfamos concluir que a busca local, pelo
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Figura 5.8: Resultados da heuristica de Karmarkar-Karp (KK), de um MA com
Busca Tabu para diversificagio (MEDm/100), da meta-heuristica de “Simulated
Annealing” de acordo a implementagcdo de Johnson, de wma Busca Tabu com sd
um agente (TB), e o método “Random Generate-and-Test” de geracdo aleatdria de
solugdes e avaliagio da funcdo objetivo (RGT-TD).

menos do modo que foi implementada nas representacdes diretas, é de pe-
quena utilidade. Mas a melhor curva na Figura 5.7 é um algoritmo memético
que usa a representacdo pp, com mutacdo minimae e um periodo de Tabulm-
provement tendo MaxNumberO fTrials = 50.000 que é executado a cada
100 geragoes. Os resultados sdo significativamente melhores. A maioria das
outras variantes de MAs para diferentes pares de MaxNumberO fTrials e
GenerationForLocal produzem resultados similares.

Os resultados do melhor algoritmo memético apresentado na Figura 5.7 nos
conduz a realizar uma experiéncia para testar o desempenho de um “Unico-
agente”, o procedimento Tabulmprovement. Neste caso, nenhum método ba-
seado em populacio foi utilizado. Os resultados foram muito bons (veja a
curva TB na Figura 5.8) mas néo tdo robusto e sem dominar os resultados do
algoritmo memético usando Tabu.

Na Figura 5.8, podemos ver um resumo de alguns dos resultados. A figura
exibe os resultados da heuristica de Karmarkar-Karp (KK). As outras curvas
correspondem a execugdes de 120 segundos (todas usando pp) de: a imple-
mentacao de “Simulated Annealing” (SA), a Busca Tabu (TB), e o algoritmos
memético que usa a mesma estratégia Tabu da Figura 5.7 (M Ep., /1090 com
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(100,50000)). Além disso, apresentamos os resultados da estratégia random-
generate-and-test para prp usando a decodificagdo gulosa (curva RGTrp).

Ficamos surpresos com o desempenho de M Ep,, 100 que usa esporadica-
mente periodos de Busca Tabu. O desempenho do procedimento simples de
Busca Tabu, embora menos robusto, também é notavel, devido & simplicidade
da sua implementagdo. Porém, notamos que ndo pdde encontrar as solucoes
étimas para as instancias com n < 25 como é o caso do M Epy,/190- Apre-
sentamos abaixo os valores (cada um é a média de 10 instancias, arredondada
para o inteiro mais préximo) que os diferentes métodos obtiveram. O CKK
nos fornece os valores étimos e é o unico método que nao foi limitado em 120
segundos.

n CKK KK SA
15 | 1785469 62529719 1785469
25 3161 2087226 32958
35 3 422345 11996
45 1 329255 15492
55 1 97390 4177
65 1 15250 5478
75 1 20488 6995
85 0 3389 6755
95 1 3122 3180

105 0 1656 1332

Tabela 5.4: O desempenho da meta-heuristica de “Simulated Annealing” em con-
traste com a heuristica construtiva de Karmarkar-Karp.

n CKK SA RGTTD GATDS TB MEDm/lOO
15 | 1785469 1785469 1785469 1785469 227423824 1785469
25 3161 32958 3161 4610 255580 3161
35 3 11996 129 688 31 28

45 1 15492 309 181 23 20

55 1 4177 87 150 8498 8

65 1 5478 388 60 11 10

75 1 6995 321 74 16 6

85 0 6755 269 61 13 10

95 1 3180 260 79 13 12
105 0 1332 198 41 13 12

Tabela 5.5: O desempenho de todos os métodos (para o mesmo conjunto de
instdncias). O algoritmo memético que usa Busca Tabu para diversificagcéo domina
todos eles, mas nao alcanga a solugdo dtima em todos 0s casos.
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5.8 Conclusoes

A partir das experiéncias computacionais, podemos concluir que este problema,
ainda é uma fonte de interessantes perguntas abertas. As instancias aleatérias
com 10 digitos decimais apresentam muitos desafios para as implementacio de
GAs e outras meta-heuristicas baseadas na codificacio bindria direta. Porém,
um algoritmo memético que usa varias idéias inéditas dominou todas as outras
meta-heuristicas neste estudo. Ao contrdrio de nossas expectativas prévias, o
melhor MA usa a codificagdo direta (bindria) e usa uma mutacdo minimal,
assim como uma Busca Tabu muito simples para diversifica¢do (como proposta
em [272]). Nio obstante, ndo excluimos a possibilidade de obter resultados até
melhores usando outras representagcoes.

Também notamos que em nenhum caso “semeamos” a populagdo ou o SA
com uma solugdo fornecida pela heuristica de KK. Observamos que é parte
da filosofia dos M As introduzir todo conhecimento disponivel e teria sido uma
opg¢ao valida. O KK teria sido uma boa heuristica para fazer um algoritmo
randomizado para a populagao inicial. Também é um método construtivo bom
para usar ao invés do procedimento guloso de recombinagdo. Testamos es-
tas idéias experimentalmente, mas escolhemos nédo inclui-las neste estudo para
poder fazer uma comparacio clara.

A distancia da otimalidade local até a otimalidade global é incrivel para este
problema e representou um desafio drduo para as metaheuristicas. A natureza
deste desafio parece estar na forte dependéncia de varias metaheuristicas com o
valor da fungdo-objetivo mp(y, ) quando é usada como funcio-guia. Este fato,
junto com o niimero exponencial de minimos locais encontrado na representagao
direta, é uma combinacao dificil de superar. Nosso algoritmo memético, combi-
nado com o uso de passos de Busca Tabu, parece ser uma alternativa adequada
para este problema (até mesmo nesta paisagem da fun¢do de aptidao desfa-
voravel), particularmente onde as instancias dificeis para CKK parecem ser,
i.e. para n = 35 neste caso. Para maiores valores de n, desde que esperamos
ter um ndmero exponencial de parti¢oes perfeitas [250], o desempenho de CKK
dificilmente pode ser superado.

Os resultados da Busca Tabu simples foram surpreendentes para nés. Fi-
camos intrigados porque este método simples ndo foi aplicado previamente em
outros estudos de comparagdo. Notamos que o problema de encontrar a con-
figuracdo de custo minimo para este problema (quando a funcéo objetivo é
mp(y, ) na introdugdo) é equivalente ao problema de encontrar o “ground-
state” do Hamiltoniano

N
H = (mp(y,z))* = Z V@05V (5.6)
i,j=1

que é um vidro de spin de alcance infinito com acoplamento antiferromagnético
de Mattis J;; = —a,a; [250]. Os bons resultados de Busca Tabu reportados
em [216] para o vidro de spin 2-dimensional também estdo correlacionados
com o que obtivemos. Devido ao desempenho mais robusto de nosso algoritmo
memético que usa TS como uma estratégia de diversificacdo, pensamos que o
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método apresentado aqui também pode ter aplicacOes interessantes na Fisica
de sistemas desordenados.
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Capitulo 6

Complexidade
Parametrizada

6.1 Motivacao

Neste capitulo, introduziremos alguns resultados da teoria de Compleridade
Parametrizada defendida por R. Downey e M. Fellows [107]. Acreditamos que
h4 esperanca de desenvolver uma nova e interessante linha de pesquisa ao unir
apropriadamente alguns resultados da teoria de “fized-parameter tractability”,
que traduzimos como “tratabilidade a parametro fixo”, e o desenvolvimento de
novos algoritmos de recombinagao. Esta é uma linha de pesquisa que segue
ambas as dire¢oes. Em uma direcao, a partir de uma perspectiva pragmatica,
algoritmos de parametro fixo eficientes (i.e. de tempo polinomial) podem ser
usados como ferramentas “fora da caiza” para criar procedimentos de recom-
binacdo de tempo polinomial. Pode ser como os procedimentos de recombinag¢do
dindstica dtima que garantem, no minimo, fornecer uma solugéo factivel tao
boa quanto a melhor solugdo pai recebida como entrada [82]. Alternativa-
mente, podemos estar satisfeitos com um algoritmo de recombinagio de tempo
polinomial que fornece uma nowva solugio factivel que é melhor que o pior pai
recebido como entrada [273]. Este assunto serd tema do Capitulo 7, onde os
discutiremos em maior profundidade.

Na dire¢ao oposta, sabendo-se que algoritmos meméticos sao tipicamente
projetados para tratar de instancias de grande porte e tendem a funcionar bem
com o aumento de tamanho, usar ambas as técnicas juntas pode produzir MAs
completos que permitem estender os beneficios da tratabilidade de parametro
fixo. Nesse caso, desde a perspectiva da engenharia de software, a combinagio
é perfeita pensando na reutilizacdo de algoritmos.

6.2 Definicoes basicas

Um problema parametrizado pode ser geralmente visto como um problema que
tem como entrada dois componentes, i.e. um par (z,k). O primeiro é geral-
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mente uma instincia (i.e. © € Ip) de algum outro problema de decisdo P e
o tltimo é algum aspecto numérico do primeiro (geralmente um ndmero posi-
tivo, supondo k < |z|), que constitue um pardmetro. Para um problema de
maximizagdo (resp. minimizagéo) P, a linguagem induzida Lp(param) é uma
linguagem parametrizada consistindo de todos os pares (z,k) onde z € Ip
e optp(z) > k (resp. optp(zx) < k). Se existe um algoritmo que resolve
Lp(param) no tempo O(f(k)|z|*), onde |z| é uma medida do tamanho da
insténcia, f(k) uma funcdo arbitrdria dependente de k somente, e o uma cons-
tante independente de k ou n, o problema parametrizado é dito ser tratdvel a
parametro fixo e o problema de reconhecimento de linguagem pertence a classe
de complexidade FPT .

Ainda que surpreendente, embora o argumento ndo seja dificil, observamos
que a classe FPT ¢ inalterada se a definicdo acima é modificada substituindo
f(k)|z|* por f(k) + || [60].

Para ilustrar este tépico, podemos discutir um dos mais emblematicos pro-
blemas FPT:

k-VERTEX COVER
Instancia: Um grafo G(V, E) e um inteiro positivo k. Parametro: k.
Questao: H4 um conjunto V' C V| tal que para toda aresta (u,v) € E, no
minimo w ou v é um membro de V' e |V'| <k ?

Em geral, os algoritmos FPT eficientes sdo baseados nas técnicas de reducdo
a uwm nicleo de problema e drvores de busca limitadas. O leitor interessado em
um rapido entendimento destes métodos pode encontrar no artigo de Chen,
Kanj e Yia, um tratamento muito apropriado para esses fins [68]. Nele, os
autores mostram como a versdo parametrizada de VERTEX COVER (quer dizer,
0 k-VERTEX COVER definido acima) pode ser resolvida no tempo O(1.271Fk2 +
kn), onde k é a cardinalidade do subconjunto de vértices procurado e n = |V].

A definigdo da classe FPT permite & funcgdo f(k) crescer arbitrariamente
rapido. Para PLANAR DOMINATING SET o melhor algoritmo conhecido foi
O(11%n) por alguns anos [107]. Num trabalho muito recente, Alber, Bodla-
ender, Fernau, e Niedermeier, mostram que o problema pode ser resolvido em
O(cV*n), onde ¢ = 36V34 [6], mas para outros problemas, como k-VERTEX
COVER esta situacdo nao é tao dramética.

Do lado positivo, um método geral novo que melhora algoritmos FPT que
executam no tempo O(q(k)B* + p(n)) (onde p e g sdo polinomiais e 4 é uma
constante pequena) foram desenvolvidos por Niedermeier e Rossmanith [290].
O método intercala a redu¢do para um nicleo de problema e métodos de busca
limitados. Se é o caso que 3% é o tamanho da 4rvore de busca limitada e g(k)
é o tamanho do problema kernel, a nova técnica é capaz de eliminar o fator
q(k) permitindo o algoritmo ser O(3* +p(n)). Com este algoritmo, o algoritmo
apresentado por Chen, Kanj e Yia em [68] pode ser melhorado, dando lugar a
um algoritmo que resolve a versdo parametrizada de VERTEX COVER no tempo
O(1.271% + n).

Para discutir outro problema que pertence & classe FPT, primeiro apresen-
taremos seu problema, associado da classe NPO:
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MIN HITTING SET
Instancia: Uma cole¢do C' de subconjuntos de um conjunto finito S.
Solugao: Um conjunto, i.e. um subconjunto S’ C S, tal que S’ contenha
no minimo um elemento de cada subconjunto em C'.
Medida: Cardinalidade do conjunto, i.e. |S’|.

De acordo com os conceitos de aproximabilidade, o problema, foi provado ser
equivalente a MIN SET COVER em [16]. Ou seja, algoritmos de aproximagio
e resultados de ndo aproximabilidade para MIN SET COVER valem também
para MIN HITTING SET. A variacdo restrita na qual a entrada é também tem
definido um subconjunto 7" de S, e o problema é encontrar o “hitting set” que
contém o maior nimero de elementos de T', é nao aproximével em |S|¢ para
algum € > 0. Entretanto, alguns casos especiais nos quais é dado, por exemplo,
subconjuntos compactos de R, e o objetivo é encontrar um conjunto de linhas
retas de minima cardinalidade tal que cada subconjunto dado é “hitted” por
pelo menos uma linha, sdo aproximéveis [159].

Um caso especial deste problema é:

k-HITTING SET FOR SiZE THREE SETS

Instancia: Uma colecdo C de subconjuntos de tamanho trés de um con-
junto finito S e um inteiro positivo k. Parametro: k.

Questao: Existe um subconjunto S’ C S, com |S’'| < k que permite S’
conter no minimo um elemento de cada subconjunto em C' ?

Este problema, em troca, pode ser visto como uma generalizacdo do problema
VERTEX COVER mas para hipergrafos, onde hd um “hiper-arco” entre trés
vértices (ao invés de somente dois como em VERTEX COVER), e a tarefa da
versdo de otimizacdo é encontrar um subconjunto minimo de vértices que co-
brem todos os hiper-arcos. Recentemente, Niedermeier e Rossmanith apresen-
taram um algoritmo que resolve este problema no tempo O(2.311% + n) [288],
usando seu mais recente método de aceleracgio.

6.3 Por que a classe FPT é relevante ?

6.3.1 Argumento da abundincia de problemas natural-
mente parametrizados no “mundo real”

E dificil articular uma defesa mais completa das razdes que justificam a con-
veniéncia da pesquisa em tratabilidade de pardmetro fixo, e complexidade pa-
rametrizada em geral, que as disponiveis nos mais recentes artigos do assunto.
Veja-se por exemplo [109] [287], e particularmente [108].

Obtendo emprestado um argumento “estatistico”, estima-se atualmente que
“em torno da metade” dos problemas NP-completos listados no livro de Ga-
rey e Johnson [131] tem versdes naturalmente parametrizadas que estdo em
FPT incluindo trés dos seis problemas bésicos no Capitulo 3 de [131]. Isto
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é importante visto que hd muitas maneiras nas quais nimeros que sao pe-
quenos ou moderadamente grandes (ex., k¥ < 40) naturalmente aparecem nas
especificacoes dos problemas e podem ser considerados como parametros. Por
exemplo, problemas em base de dados e ldgica sdo freqientemente definidos
como tendo uma entrada consistindo em uma férmula (que pode ser pequena
e relativamente invariante), e algumas outras estruturas (tal como base de da-
dos) que sdo tipicamente grandes e varidveis. O tamanho da férmula, ou outros
aspectos da estrutura das férmulas, pode ser um pardmetro relevante [380]. O
numero de processadores ou mdquinas a serem seqiienciadas podem ser limi-
tadas por um valor tal como k < 20. O nimero de graus de liberdade em um
problema de planejamento de movimentos em robética é comumente k& < 10.
Grafos de intervalo de “pathwidth” k < 10 tém aplica¢des em problemas de re-
construgdo de seqiiéncias de DNA [35]. Outras aplicagtes em desenho de VLSI
e manufatura sdo descritas em [108].

Por outro lado, os resultados de FPT geralmente exploram algumas estru-
turas presentes em casos especiais de um problema, da mesma forma que MAs
sdo geralmente bons quando podem explorar alguma forma de estrutura pre-
sente nas instancias. A idéia de explorar a estrutura dos problemas estd longe
de ser nova; podemos citar como exemplo um artigo publicado por H. Fujiwara
em 1988. Ele mostrou que problemas de geragdo automdtica de padrées de
teste em circuitos digitais (ATPG) (que foi provado NP-completo por Ibarra e
Sahni in 1975) podem ser resolvidos eficientemente, isto é em tempo polinomial
em relacdo ao tamanho do circuito para alguns tipos de instancias. Ele intro-
duziu a definicao de circuitos k-limitados; resumidamente, um circuito é dito
ser k-limitado se seus nés podem ser particionados em blocos disjuntos tal que
cada bloco tem no maximo k entradas, e os blocos formam um grafo aciclico
dirigido sem caminhos reconvergentes. Isto, basicamente, significa que toda
reconvergéncia dos circuitos tem uma certa natureza local e limitada dentro de
blocos de k entradas. Entdo, pode ser provado que existe um algoritmo que
resolve ATPG e que é exponencial em k, mas para uma constante k, é poli-
nomial em relagdo ao tamanho do circuito. Enquanto que para circuitos VLSI
gerais a “k-limitacdo” pode ser muito restritiva, o resultado é ainda importante
posto que alguns circuitos como “ripple-carry adders”, “decodes”, e arranjos
celulares em uma e duas dimensdes sdo deste tipo. Por outro lado, desde que
técnicas usadas para geracdo de padroes de testes sdo atualmente usadas para
problemas de verificagdo [215], o estudo de tratabilidade de pardmetro fixo
pode ser 1til como uma ferramenta de desenho de circuitos, assim como pode
ser de outros tipos de sistemas complexos.

Dito isto, podemos dizer que “parametrizacao” é o caso mais geral encon-
trado na préatica, e ndo a exce¢do. Além disso, Complexidade Parametrizada é
dita estar baseada em um “trato com o Diabo da Intractabilidade”, que tenta
identificar onde a parte principal do problema contribui para a complexidade
global de um modo “bom” (quer dizer, polinomialmente), e a0 mesmo tempo
isola quais partes da entrada (esperancosamente o pardmetro) que contribuem
pobremente para a complexidade (quer dizer, exponencialmente). O objetivo
é “confinar a explosio combinatorial” [107].
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6.3.2 Um argumento da perspectiva da “falta de pro-
gresso”

Nas ultimas duas décadas temos visto um pequeno, ou nenhum, progresso para
provar a conjectura que P # NP. Isto pode ser visto como uma formalizagio da
intuicdo de que ha problemas que séo inerentemente dificeis e isto é amplamente
considerado como um dos problemas nao solucionados mais importantes em
Ciéncia de Computagio e dos fundamentos da Matematica. A resolucdo final
dessa conjectura vale muito mais do que o prémio de 1.000.000 de ddlares
americanos atualmente oferecido’.

Uma das mais profundas conseqiiéncias da pesquisa em algoritmos de apro-
ximacdo da ultima década é que tem sido encontrados muitos resultados que
sugerem que a maioria dos problemas NP-dificeis que podem ser formulados
como problemas de otimizacdo associados também nao tém bons algoritmos de
aproximagao [160], [11], [13], [92].

Recorremos novamente ao MIN VERTEX COVER como um exemplo ilustra-
tivo, neste caso, de “falta de progresso”. Por exemplo, em relagdo ao algoritmo
de aproximag&o visto no capitulo inicial dessa tese (com p = 1, foi apresentado
na Fig. 1.3), Lewis e Papadimitriou afirmam em [225], pdgina 337, “Podemos
fazer melhor ? Desanimadoramente, este simples algoritmo de aproximacdo é
o melhor conhecido para o problema.” Muito recentemente, Halperin melho-
%ﬁ,‘lvl(l —o(1)) [155]. Também recentemente foi possivel
provar que, a menos que alguma conjectura forte ndo seja verdade (P # NP)
nfo existe algoritmo de aproximacgio que garanta fornecer uma solugio tendo
menos vértices que 7/6 vezes a cardinalidade 6tima [161].

Enquanto o algoritmo 2-aproximado da Fig. 1.3 tem o beneficio de ser mais
simples, é inaceitavel na maioria dos problemas praticos. Cientistas que tra-
balham mais perto da pratica conhecem muitos métodos alternativos, parti-
cularmente meta-heuristicas como os MAs, que dao resultados bem melhores
e também ndo sdo dificeis de implementar. Para muitos tedricos, a facilidade
de codificar ndo é relevante, e possivelmente tenham razio de uma certa pers-
pectiva, mas a radicalizacdo desses argumentos s6 aumenta a distancia entre
teoria e prética. Além disso, métodos que ndo tém garantias teéricas de de-
sempenho sdo desconsiderados, apesar de todas as evidéncias empiricas de sua
utilidade em situagdes praticas. Entretanto, Downey, Fellows e Stege, em [108],
alertam sobre a “desconfortdvel posi¢cao” na qual a Teoria da Computacdo se
acha atualmente quando afirmam (nossa traducéo):

rou isto para 2 —

O problema principal em considerar heuristicas como um programa
sistemdatico para enfrentar a intratabilidade é que ndo é um pro-
grama, matemadtico coerente. O conjunto positivo de ferramentas
inclui Vodu e a “kitchen sink”. Como um programa, ndo pede qual-
quer teorema, somente desempenho empirico. Os sucessos inegaveis
de algoritmos heuristicos “sem inteligéncia” , que geralmente ndo sdo
analisaveis, colocam a Teoria de Ciéncia de Computacdo em uma
posi¢ao incomoda.

lhttp://www.claymath.org/prize_problems/p_vs np.htm
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6.3.3 Um argumento do progresso

Em contraste com a falta de melhoria em algoritmos de aproximagcdo, recente-
mente justificada pela obtencio de provas formais da dificuldade de resultados
de aproximagdo, houve um avango em algoritmos FPT para o problema. Resu-
mimos aqui as realiza¢Ges principais para o problema k-VERTEX COVER. Seja
entdo n = |V|, o numero de vértices do grafo.

Fellows e Langston, em 1986, observaram primeiro que a teoria de “graph
minors” desenvolvida por Robertson e Seymour pode ser usada para con-
cluir que, para cada valor fixo de k, o problema k-VERTEX COVER pode
ser resolvido em tempo O(f(k)n®) [114].

D.S. Johnson observou em 1987 [179] que um algoritmo O(f(k)n?) para
k-VERTEX COVER poderia ser obtido usando uma combinacio de decomn-
posigdo em drvore e técnicas de programacdo dinamica de estado finito.

Em 1988, M. Fellows apresentou um algoritmo para k-VERTEX COVER
baseado em uma técnica de busca em drvore [113] com um tempo O(2%n).

Em 1989, S. Buss desenvolveu um algoritmo que executa em O(kn +
2kE2+2) " veja [57]. O método foi baseado no que agora conhecemos
como reducdo ao nicleo de problema. Foi aperfeicoado como um método
geral em [106].

Em 1992, Balasubramanian, Downey, Fellows, e Raman, combinaram
idéias de [113] e as desenvolvidas por Buss. Posteriormente, Balasubra-
manian, Fellows, e Raman em [25] reportaram estes descobrimentos em
um novo algoritmo com tempo de execucio de O(kn + 2Fk?).

Usando o algoritmo de médximo emparelhamento como uma subrotina,
Papadimitriou e Yannakakis apresentaram um algoritmo O(3*n) em 1993
[311]. Note também o fato deste produzir um algoritmo em tempo poli-
nomial para k-VERTEX COVER nos casos onde k é O(log(n)) [312] Veja
também o trabalho independente de Bonet, Steel, Warnow, e Yooseph
[39].

Em [25], Balasubramanian, Fellows, e Raman, descreveram um algoritmo
que executa em O(kn + (4/3)*k?) baseado numa combinagio e refina-
mento de métodos anteriores.

Em 1999, o algoritmo O(kn + 1.324718%k2) de [25] foi melhorado para
O(kn + 1.31951%k?) in [109)].

Num trabalho mais recente, Niedermeier e Rossmanith melhoraram o
resultado para O(kn + 1.29175%k2) [289).

Finalmente, reportamos os dois resultados que ja mencionamos. Chen,
Kanj e Yia melhoraram o resultado para O(kn + 1.271¥k2) [68]. Combi-
nado com os métodos gerais introduzidos em [290] isto poderia dar um
impressionante O(1.271% 4 n), i.e., linear em n para k fixo.
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6.3.4 Um argumento da novidade

Desde o inicio das pesquisas em alguns problemas NP-dificeis, importantes
esquemas de aproximacio em tempo polinomial foram encontrados para pro-
blemas NP-completos, tais como BIN PACKING e KNAPSACK. Desde o inicio
do desenvolvimento da teoria sobre problemas NP-completos até a atualidade,
podemos observar que o projeto de encontrar algoritmos de aproximacdo tem
atraido enormes esforgos durante as trés dltimas décadas. Como destacamos
com 0 MIN VERTEX COVER, & excecdo de bons resultados em problemas que
aceitam um ptas ou fptas, é agora claro que, com as poderosas técnicas novas
de prova [12], resultados deste tipo ndo sdo tipicos para a classe de proble-
mas NP-dificeis e ndo poderiamos esperar que esquemas de aproximagcio sejam
encontrados (a menos que algumas das suposi¢ées normalmente acreditadas,
como por exemplo P # NP, ndo acontecam).

Em comparacdo com o nimero de investigadores que trabalham na pers-
pectiva de encontrar esquemas de aproximagcdo eficientes, o nimero de inves-
tigadores que trabalham em complexidade parametrizada é muito pequeno. E
atribuido a Benoit Mandelbrot a seguinte citagao:

“Science would be ruined if (like sports) it were to put competition
above everything else, and if it were to clarify the rules of competi-
tion by withdrawing entirely into narrowly defined specialties. The
rare scholars who are momads-by-choice are essential to the intel-
lectual welfare of the settled disciplines.”

que tentamos traduzir da seguinte maneira:

A Ciéncia ficaria arruinada se (como nos esportes) a competicdo
fosse colocada acima de tudo, e se fossem estabelecidas as regras
de competicdo ao concentrar-se completamente em especialidades
estreitamente definidas. Os raros estudiosos que sdo “némades por
prépria escolha” sao essenciais ao bem-estar intelectual das disci-
plinas ja estabelecidas.

O campo da Complexidade Parametrizada, desenvolvido por diversos destes
“némades por prépria escolha”, parece estar tendo avancos significativos e, o
que é mais importante, avancgos sistematicos em problemas particulares. Isto
acontece as custas de estudar em alto detalhe muitas caracteristicas particu-
lares dos problemas, o que é um assunto semelhante aquilo que fazemos heu-
risticamente com algoritmos de recombinacdo. A novidade da metodologia, e
os resultados encontrados nos Ultimos anos, sugere que é uma estratégia pro-
missora para nos ajudar a superar a distancia atual entre a falta de teoria e o
sucesso das meta-heuristicas na pratica.

6.3.5 Intratabilidade como a Hidra de Lerna

A visdo de Downey e Fellows da intratabilidade como um “deménio” e o desen-
volvimento do “FPT Toolkit” (de algoritmos eficientes para problemas parti-
culares da classe FPT) como um “trato com o Diabo” (veja [107], pagina 487),
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pode ser bem substituida com outra metafora. Assim, recorremos a mitologia
grega; a versao do mito que conhecemos é a seguinte:

“A sequnda tarefa de Hércules foi matar um horrendo monstro co-
nhecido como a Hidra de Lerna. A Hidra era wma enorme serpente
com nove cabecas. Além disso, seu hdlito era tdo venenoso que
quem a sentisse cairia morto. Palas-Atena, o deusa da sabedoria
e da guerra prudente, ajudou o localizd-la. Cada vez que Hércules
decepava uma das nove cabegas da Hydra com sua espada, duas cres-
ciam em seu lugar. Esta besta nao era tdo facil de derrotar, porque
uma de suas nove cabegas era imortal e, portanto, indestrutivel. Io-
laus, que foi com Hércules, sugeriu queimar os tocos antes que eles
tivessem a chance de crescer de volta; e com a ajuda de algum ob-
jeto quente (uma tocha ou um pau - dependendo da versdo) Iolaus
queimou as cabecas da serpente, cauterizando cada toco com tochas
de ferro quente tdo logo Hercules decepava cada cabega e antes que
elas tivessem chance de crescer novamente. Com o jorro de sangue
detido, as cabegas da Hidra pararam de se multiplicar. Uma vez que
as oito cabecas mortais foram removidas e destruidas, Hercules de-
cepou a nona cabeca imortal. Hércules cortou fora a wltima cabega
e enterrou-a debaizo de uma rocha que pode ser encontrada nos dias
de hoje no caminho entre Lerna e Elaeus. Hércules entao molhou
suas flechas com o sangue da Hidra, e assim conseguiu fazé-las ve-
nenosas e mortais.”

No momento de escrever esta tese, milhares de problemas foram categoriza-
dos como sendo NP-dificeis; a intratabilidade é um monstro com ordens de
magnitude que correspondem a mais cabecas que a Hidra. Cada semana, mais
problemas estdo sendo reconhecidos como pertencentes a este conjunto, e as-
sim 0s problemas continuam se multiplicando, até mesmo sem intervencao de
Hércules ! Relativo & teoria sobre problemas NP-completos, podemos pensar
em cada cabeca como um problema. Assim podemos ver o desenvolvimento
de algoritmos de FPT como uma tentativa para reconhecer uma caracteristica
comum de problemas que permitem os milhares de Iolaus “queimar sistematica-
mente e controlar” alguns deles. Porém, os niveis mais altos da W-hierarquia
indicam que h& problemas que sdo “mais imortais” que outros em um certo
sentido (discutiremos a W-hierarquia em 6.6). Se precisamos de outro para-
digma para “sistematicamente queimé-los e controli-los” ainda é uma pergunta
aberta, mais relacionada ao fato de a hierarquia colapsar ou nao.

O mito e a metifora permitem uma nova interpretacdo filoséfica de como
esta batalha cientifica contra a intratabilidade estd sendo administrada. Pen-
samos que este é um assunto crucial e sua extensio realmente nos preocupa.
Até que ponto o desenvolvimento de algoritmos de aprorimagdo e algoritmos
de parametro fixo sdo abordagens “escaldveis” para tratar com intratabilidade ?
No lado positivo, os métodos parecem complementares, comecando pelo MIN
VERTEX COVER, um exemplo paradigmético em que é complementada a falta
de progresso em uma direcdo com o trabalho sendo feito na outra. Mas o
nimero de problemas identificados parece ser impossivel de contar, e estd cres-



Secdo 6.4. Diferentes aproximabilidades de problemas NP-completos 121

cendo mais rapidamente do que o desenvolvimento de algoritmos especificos.
Em contraste, metodologias como Programacao Inteira, Programagdo com Res-
tricdes, ou Programacao Légica, parecem estar se concentrando em achar um
Unico método, uma unica “bala de prata” para lidar com eles. Como tal, estas
metodologias propdem uma representagao restrita de problemas e instancias, e
por isso, podem ter completamente perdido as vantagens de uma representac¢ao
mais adequada. A escolha de representacbes apropriadas, por outro lado, ge-
ralmente é a razao atras do sucesso de métodos baseados em Busca Local e
meta-heuristicas.

N&o temos uma, tinica resposta para estes assuntos. Apenas nos limitamos a,
levantar nossas preocupagdes. Ao mesmo tempo em que os fundos para pesquisa
em Ciéncia de Computacao Tedrica sdo escassos, assim como a teoria diverge
da pratica préspera, vemos que a intratabilidade estd presente em toda parte no
“mundo-real”. Neste momento, nem mesmo uma lista de todos os problemas
NP-dificeis é mantida em dominio piblico ! Como tal, 0 “monstro” tem muitas
cabecas, a maioria delas nem mesmo sdo conhecidas dos investigadores e dos
que trabalham na pratica. E o que mais perturba, aparte de nossa “desiderata”
[126] para o Projeto MemePool, é que até o momento nio temos escutado outras
vozes preocupadas em reunir algoritmos que trabalhem juntos em um unico
sistema computacional [274]. Como coordenar entdo o trabalho de milhares de
“Tolauses” se nem um repositorio de algoritmos e informagdes foi desenvolvido
como fruto da colaboragdo nos tltimos trinta anos ?

6.4 Diferentes aproximabilidades de problemas
NP-completos

Agora veremos como as vezes fica dificil reconhecer como podemos tratar, de
acordo com as medidas de aproximabilidade, as diferentes “cabecgas da Hidra”.

Dado um problema NPO F = (If, solg, mp, goalg), o correspondente pro-
blema (natural) de decisdo F¢ = (I, solp,mp, goal,, Kr) é decidir, para uma
entrada = € Ip, se hd uma solugdo y € solp(z) tal que mp(z,y) > K se
goal, = max e mp(z,y) < Kp se goalp, = min. J4 discutimos na Secdo 3.1.1
o conceito de auto-redutibilidade e como a busca bindria relaciona versdes de
decisdo e otimizagdo. Como uma conseqiiéncia, todos os problemas NPO po-
dem ser escritos como problemas de decisao e dado que todos os problemas
NP-completos sao redutiveis entre eles, pode-se conjecturar que todos os pro-
blemas NPO deveriam ter a mesma aproximabilidade. Por diversas razdes isso
nao é verdade.

Uma das razoes é que uma reducdo NP entre dois problemas NPO F e
G (formalmente, uma reducio entre as versdes dos problemas de decisdo de
dois problemas NPO) raramente preserva a fungéo objetivo. Se, ndo obstante,
temos uma, reducio na qual a funcio objetivo de F' se transforma na funcio
objetivo de G, pode ndo ser o caminho que preserva a aproximabilidade. Consi-
dere por exemplo o problema MAX INDEPENDENT SET que abreviaremos como
Mis, e o problema MIN VERTEX COVER que abreviaremos como Mvc, de um
grafo ndo direcionado G(V, E). Um subconjunto de V' é independente se e
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somente se seu complementar é uma cobertura de vértices. Assim, hd uma co-
bertura de vértices de tamanho o se e somente se hd um conjunto independente
de tamanho |V|— . E igualmente dificil encontrar uma solucio para MIs com
erro absoluto e e encontrar uma solu¢do para MvC com erro absoluto e, mas é
muito mais dificil encontrar uma solucdo para MIS com erro relativo € do que
encontrar uma solu¢do para MVC com 0 mesmo erro relativo.

Os vértices de um emparelhamento maximal do grafo sempre formam uma
cobertura de vértices de no maximo duas vezes o tamanho 6timo, considerando
que nenhum algoritmo de aproximacéo existe, devido a P # NP.

Aqui temos dois problemas de otimizac¢io que de uma certa maneira sdo 0s
mesmos, mas tém diferentes aproximabilidades devido & definicdo de erro rela-
tivo. Neste caso especifico temos sorte, porque obteremos melhores resultados
se usarmos o erro relativo normalizado ao invés do erro relativo ordinario, mas
geralmente ndo podemos esperar por isto.

Vamos considerar os problemas Mis e Mvc, x = G(V, E) € Iwis = Ivve,
y € solwis(z), § =V —y, worstmis(G(V, E)) = 0 e worstmye(G(V, E)) = |V|.
Agora os erros relativos normalizados sdo:

_ loptys () — mans(z, )|

&l ) -
s (7, Y) |optys(x) — worstys ()]
opt (g;) — muM (xay)
Efs (2,y) = =12 opty; ($)IS
1S
€
Elve(z,9) = |optaive () — mavve (2, 7))
MvelZ, |optyrve(Z) — worstaye ()]
ij) — opt
Elve (T, 9) = matve(: ) = OPixye(2)

worstuye () — optygye(®)

(V] = mans (2, y)) = (IV| = optas (€))
VI = (V] = optyus(@))

glclvc(xa g) =

OptMls (.’If) — MMis (aja y)
OPtrs (IL‘)

glC[vc ($7 g) =
Assim £ (2,y) = Eve (2, 7).

6.5 Aproximabilidade e a classe FPT

Veremos agora como o paradigma de algoritmos de aproximacdo e o “FPT
Toolkit”, representado pelos algoritmos eficientes para problemas da classe de
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FPT, estdo relacionados. Seguimos o Capitulo 4 de [107] que se refere a resul-
tados obtidos por Cai e Chen [59]. Como conseqiiéncia: esta Se¢do ndo oferece
resultados novos e estd incluida para prover uma completa discussdo do tépico.

Definigdo:  Seja ) um problema parametrizado, dizemos que @ é uni-
formemente tratdvel a parametro fixo se hd um algoritmo ®, uma constante c,
e uma funcdo arbitraria f : N — N tal que

e 0 tempo de execugdo de ®({z, k)) é no maximo de f(k)|z|°,

e (x,k) € () se e somente se ®({x, k)) = 1.

6.5.1 Visao invariante

Lema: (Caie Chen, 1997 [59]) Seja @) um problema NPO arbitrdrio. Entdo
os trés problemas parametrizados Q=, Q<, e Q> sdo todos (fortemente) (unifor-
memente) tratdveis a pardmetro fixo, ou todos (fortemente) (uniformemente)
intratdveis o parametro fixo.

Prova: Suponha que um problema parametrizado )< é tratdvel a pardmetro
fixo (somente argumentaremos aqui para FPT uniformes visto que os argu-
mentos sdo similares). Se Q< € FPT, entdo existe um algoritmo A< que pode
resolver Q< em tempo O(f(k)n°), onde f é uma funcdo e ¢ é uma constante
independente do parametro k.

Primeiro note que a condi¢do k = optg(x) é equivalente a simultaneamente
preencher duas condicbes: k < optg(x) e (k+ 1) > optg(x). Entdo, dada
uma instancia {z, k) para o problema parametrizado )= podemos executar o
algoritmo A< com a entrada (z,k) e com a entrada (z,k + 1) para decidir
se k = optg(z). O tempo total de execucdo desta alternativa é limitado por
O((f (k) + f(k +1))n°), que prova que Q= € FPT.

Falta ainda provar na outra dire¢do. Suponha que sabemos que @)= € FPT.
Ent&o existe um algoritmo A< que resolve o problemas @ no tempo O(f’ (k)n<),
onde f’ é uma fungéo recursiva e ¢’ é uma constante independente do pardmetro
k. Entdo, dada uma instancia (z, k) do problema parametrizado ()<, podemos
executar o algoritmo A— com k entradas (z,0),(z,1),...,{z,k — 1). Obvia-
mente, (z,k) ndo é uma instancia do problema parametrizado (e, se e so-
mente se A_ conclui ‘Sim’ para no minimo uma destas k entradas. Note que
o tempo de execugio do processo acima é limitado por O(kf(k)n<'). Assim,
Q< € FPT.

Analogamente, podemos provar que (> é tratdvel a pardmetro fixo se e
somente se ()— é trativel a parametro fixo.

6.5.2 Um fptas implica FPT

Teorema: (Cai, 1992; Cai e Chen, 1997 [59]) Se um problema NPO tem
um esquema de aproximagdo completamente polinomial, entdo ele € tratdvel a
parametro fixo.
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Prova: Vamos supor que um dado problema NPO Q = (Ig, solg, mg, optg)
tem um esquema de aproximacdo completamente polinomial A. Entdo, o algo-
ritmo A tem como entrada uma instancia z € Iy e uma exigéncia de precisdo
€ > 0. No tempo O(p(1/e,|z|)) (onde p é um polinémio de duas varidveis), A
fornece uma solugio factivel tal que o erro relativo R4(z) é limitado por e.

Vamos supor primeiro que () é um problema de maximizacgdo. Pelo resul-
tado de invariancia anterior(da Sec. 6.5.1), tudo que precisamos mostrar é que
o problema parametrizado Q< é tratdvel a parametro fixo. Seja (z,k) uma
instancia de )<, executaremos o algoritmo A com a entrada z e 1/2k. Entao
A produz uma solugdo factivel y € solg(z) no tempo O(p(2k,|z|)). O erro
relativo de y é:

Ra(z) = opto(z) — mo(,y)

mo(@y) (6.1)

=

<<
— 2k

Se k < mg(z,y), entdo certamente k < optg(x) dado que Q é um problema
de maximizacdo. Se k > mg(z,y), entdo (k — 1) > mg(z,y). Combinando
isto com optg(x) — mo(x,y)/mo(x,y) < 1/k, temos k > optg(x). Entdo,
k < optg(z) se e somente se k < mg(z,y). Dado que A fornece uma solugdo y
no tempo O(p(2k, |z|), a conclusdo é que o problema NP O original @ é tratdvel
a parametro fixo.

Quando ) é um problema de minimiza¢do, podemos analogamente provar
a conclusdo mostrando que Q< € FPT.

6.5.3 Um ptas que também implica FPT

Corol4drio:

O teorema da Sec. 6.5.2 também demonstra que qualquer problema de oti-
mizacdo com um ptas A(zx,€), com a propriedade que existe uma constante c
independente de € tal que A(z, €) executa em um tempo O(|z|®) para um e fixo,
é tratdvel a parametro fixo.

6.6 Transformacoes Parametrizadas e a W-hie-
rarquia

Definicao:  Uma transformagdo parametrizada de uma linguagem parame-
trizada L para uma linguagem parametrizada L' é um algoritmo que computa
a partir de uma entrada que é um par (x, k), um par (', k') tal que:

(1) (z,k) € L se e somente se (z', k') € L',

(2) ¥' = g(k) é uma funcdo somente de k, e

(3) a execugdo é feita no tempo f(k)n*, onde n = |z|, @ é uma constante
independente de n e k, e f é uma func¢io arbitraria.

As transformagdes parametrizadas diferem das redugdes de tempo polino-
mial ordindrias. Por exemplo, se G = (V,E) é um grafo de n vértices, um
conjunto de vértices V' C V é um k-clique em G (i.e. un subgrafo completo de
G com k vertices) se e somente se V — V' é uma cobertura de vértices no grafo
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complementar G', onde vértices sao adjacentes se e somente se eles sao adjacen-
tes em G. Isto fornece uma reducio de tempo polinomial do problema CLIQUE
parametrizado naturalmente para o problema VERTEX COVER parametrizado,
transformando a instancia (G, k) de CLIQUE para a instancia (G', k') de VER-
TEX COVER. Entretanto, isto ndo é uma transformacio parametrizada, visto
que k' = n — k ndo é puramente uma funcio de k. A conjetura atual é que
nfo h4 uma transformacgio parametrizada nesta direcdo. Existe uma elaborada
transformagdo parametrizada a partir do problema CLIQUE parametrizado na-
turalmente para o problema DOMINATING SET parametrizado naturalmente,
mapeando (G, k) para (G', k') onde k' = 2k [105, 107]. Novamente, todas as
evidéncias aparentemente indicam que ndo hé transformagao parametrizada na
outra direcao.

A propriedade essencial da transformacio parametrizada é que se L trans-
forma para L' e L' € FPT, entdo L € FPT. Isto naturalmente conduz a um
programa, de completude baseado na hierarquia de classes de problemas para-
metrizados:

FPT C W[l CW[2] C--- C W[SAT]C W[P] C AW[P] C XP

O anélogo parametrizado de NP é W[1], e a W[1]-dificuldade é a evidéncia
bésica de que um problema parametrizado ndo é provavelmente tratavel a para-
metro fixo. O k-STEP HALTING PROBLEM FOR NONDETERMINISTIC TURING
MACHINES é W1]-completo (onde a quantidade de néo determinismo em cada
passo da méiquina de Turing é ilimitada). Desde que o ¢(n)-STEP HALTING
PROBLEM ¢ essencialmente o problema que define NP, a analogia entre NP e
W(1] é forte. A classe de complexidade parametrizada W[P] é um andlogo de
PSPACE [2]. A classe XP é o conjunto de todas as linguagens parametrizadas
L para as quais existem funcbes f e g e um algoritmo para determinar se
(z,k) € L no tempo f(k)|z|9®).

6.7 Regras de reducao

A Complexidade Parametrizada permite um certo tipo de “didlogo” com um
problema tnico. Depois de demonstrar que um problema é W[1]-dificil, o
proximo passo natural é encontrar se existem versdes dele, usando alguma
parametrizacdo diferente, que podem estar na classe FPT. Note que é sempre
possivel parametrizar um problema de varias maneiras, que sdo tratdveis a
parametro fixo. Assim, alternativamente, ndo é surpresa que muitos problemas
parametrizados aparentemente nao pertencem a FPT.

O problema DOMINATING SET parametrizado naturalmente mencionado
acima, no qual o parametro € a cardinalidade do conjunto dominante de vértices,
é um destes. Entretanto, o PLANAR DOMINATING SET estd em FPT. Também
mencionamos antes que uma das técnicas usadas para desenvolver um algo-
ritmo FPT é baseada nos métodos de busca em drvores limitadas e redugdo a
um nicleo de problema. A idéia principal do ultimo é reduzir uma instancia
do problema z € Ip a uma instdncia “equivalente” z' onde o tamanho de z'
é limitado por uma fun¢io do pardmetro k. A insténcia ' é entdo exaustiva-
mente analisada, e uma solucéo para o z' pode ser levada a uma solu¢do para
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T, no caso em que solucdo existe. Para o método de drvores de busca limitadas,
o uso de regras de redugdo sdo essencialmente regras heuristicas, mas provadas
corretas, para “encolher” as arvores de busca envolvidas. Por exemplo, para o
MiIN VERTEX COVER ja introduzimos uma regra de reducdo no procedimento
de recombinacio discutido na Se¢do 1.5 e mostrado na Figura 1.6. A regra de
reducdo pode ser escrita como:

“Se o grafo de entrada tem um vértice u de grau 1, o outro vértice
final v deve estar na cobertura.”

Podemos reescrever esta regra nos seguintes termos: “Se existe um aresta
(u,v) € E, onde E é um conjunto de arestas de um grafo nao direcionado
G(V,E), ev tem grau 1, entdo o grafo G tem uma cobertura com k vértices se,
e somente se, o grafo G', o grafo obtido a partir de G removendo os vértices u
ev e todas as arestas a eles conectadas, tem uma cobertura com k—1 vértices.”
Note que as regras de reducdo sdo altamente dependentes do problema, mas
algumas delas podem ser usadas para outros problemas. Por exemplo, para o
problema DOMINATING SET podemos também provar que:

“Se o grafo de entrada tem um vértice u de grau 1, o outro vértice
v a ele conectado deve estar no conjunto dominante.”

Figura 6.1: Um grafo e um conjunto dominante com 14 vértices. Por motivos de
clareza, s6 eles sGo marcados; os outros vértices do grafo correspondem a pontos na
grade (42 no total).

Podemos ver na prética o efeito de aplicar esta regra de reducdo como
parte de um algoritmo de recombinacdo. Suponha que temos dois conjuntos
dominantes de vértices, nas Figuras 6.1 e 6.2. Como fizemos no Capitulo 1
(Fig. 1.6), em nosso desenho o grafo tem vértices somente em cada um dos
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Figura 6.2: O mesmo grafo da Fig. 6.1 e um conjunto dominante que sé precisa
usar 11 vértices.

“pontos da grade”. Dito isto, o grafo tem 42 vértices e a Fig. 6.1 mostra um
conjunto dominante D; que usa 14 vértices. Na Fig. 6.2 mostramos outra
solucdo factivel Dy com 11 vértices.

Agora, a Figura 6.3 mostra o resultado de um procedimento de recom-
binacdo que respeita os vértices que sdo comuns a ambos os conjuntos domi-
nantes. Este procedimento de recombinagdo trabalha da seguinte maneira:

e Passo 1 Identificar todos os vértices em D1 N Ds. Seja Vp o conjunto
dos vértices de G que ndo estdo em (D N D) mas ji estdo dominados
por um vértice em (D; N Dy).

e Passo 2 Remova de G todas as arestas u,v tal que u ou v (ou ambas)
estejam em Vp.

e Passo 3 Remova de G todas as arestas u,v tal que u ou v (ou ambas)
estejam em D; N Dy. Remova todos os vértices em (D N Ds).

e Passo 4 Remova todos os vértices, agora isolados, em Vp U (D1 N D).

e Passo 5 Encontre a solu¢do étima do problema MIN DOMINATING SET
do grafo restante.

Note que o Passo 5 do procedimento de recombinacdo proposto acima
pode recorrer a uma regra de redugdo valida como uma das anteriormente
propostas. Por aplicagdo repetida, podemos encontrar uma solucdo étima que
somente requer 4 vértices para dominar o grafo restante, assim conseguimos
construir uma solugdo descendente usando somente 9 vértices. Por outro lado,
pode ser o caso de continuarmos aplicando todas as regras de reducio véalidas
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Figura 6.3: A solucdo descendente. Se preservamos os vértices presentes em ambas
as solugdes, o problema se reduz a achar um conjunto dominante no grafo composto
pelas arestas real¢adas e os vértices a elas conectados. A aplicagio reiterada da regra
de redugdo discutida acima dd wm descendente que sd precisa de 9 vértices.

até que nenhuma outra regra possa ser usada e, neste caso, podemos recorrer a
um método sistematico, como “Branch-and-Bound” para resolver a instancia
restante.

Note também que pode ser o caso em que, enquanto tentamos resolver um
problema dado que nao estd em FPT, podemos realmente, depois da recom-
binacdo, estar com um subproblema que € a instancia de um problema em FPT.
Por exemplo, o grafo restante na Fig. 6.3 pode ser mostrado ser planar. Isto
significa que uma direcdo alternativa para a pesquisa tedrica é a de recombinar
solucdes, tal que os problemas de otimizacdo a serem resolvidos estejam em
FPT (ou ainda melhor, se um algoritmo de tempo polinomial existe para tal
problema). Trataremos este tema no préximo capitulo.

Do lado pratico, isto significa que muito cédigo pode ser apropriadamente
utilizado outra vez. Outra possibilidade, que é extremamente ttil na pratica
e ndo deve subestimada, é recorrer a algumas meta-heuristicas para resolver o
subproblema se este ndo pertence a FPT ou se o tamanho da instancia é muito
grande.

Em termos da comparagdo mitoldgica proposta, podemos dizer que regras
de redugdo, os algoritmos FPT, e os métodos ja desenvolvidos anteriormente,
podem ser como as flechas de “Hércules ”, permitindo-nos usé-las sempre que
apropriadas.



Capitulo 7

Algoritmos Polinomiais de
Fusao

7.1 Introducao e Motivacgao

Em 1978, D. West levantou a questéo:

“Sob quais circunstancias as arestas de um par de circuitos hamilto-
nianos podem ser redistribuidas para formar outro par de circuitos
hamiltonianos com a mesma unido e intersecgdo?”

Um dos objetivos deste capitulo é mostrar como perguntas como esta estio ine-
rentemente relacionadas com assuntos de pesquisa atuais em meta-heuristicas
paralelas e Computacdo Evolutiva. A conjectura de West pode ter aplicacio
direta para desenvolver melhores algoritmos meméticos para o MIN TSP, por
exemplo. Neste capitulo apresentamos, pela primeira vez, de acordo com o
nosso conhecimento, varios problemas de grafos que surgem da definicdo da
classe denominada em inglés como “Polynomial Merger Algorithms” (PMA),
que poderiamos traduzir como “Algoritmos Polinomiais de Fusdo”. FEssa é
uma classe de complexidade computational recentemente proposta em [273]
como uma formalizacdo de véarios problemas que aparecem quando projetamos
algoritmos meméticos. A versdo irrestrita, uma classe mais geral, é chamada
uPMA e é andloga & classe chamada PLS devido a seu nome em inglés, i.e.
Polinomial Local Search. As classes uPMA e PMA tentam dar um marco de
trabalho para a andlise tedrica de operadores de reprodugao e recombinagdo, o
que é relevante para Algoritmos Genéticos e meta-heuristicas paralelas. Diver-
sas oportunidades para algoritmos paralelos sao destacadas.

Como aconteceu com o paradigma de Busca Local, que estava sendo ampla-
mente utilizado antes que qualquer abordagem sistemética para caracterizar
suas classes de complexidade associadas tenha sido tentada, pesquisas em MAs
seguiram um caminho semelhante. Entretanto, em [273] fizemos uma primeira
tentativa de formalizacdo. Visto que a maioria dos MAs que aparece na pratica
faz uso de recombina¢do de solugoes e periodos de otimizagdo individual, de-
cidimos em [273] formalizar uma classe de complexidade computacional que

129
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envolve problemas e procedimentos de recombinagao ou fusdo. Neste capitulo
fazemos uma, breve introducdo destas idéias, assim como de varios problemas
interessantes em aberto relacionados a Teoria de Grafos.

H& certos paradoxos nesta iniciativa. Muitos tedricos da Ciéncia da Com-
putacdo estdo atualmente procurando razdes matemadticas que justificariam
o uso de meta-heuristicas de “agente dnico” (como Simulated Annealing).
Para quem utiliza MAs, este é um desperdicio de esfor¢os, porque estas meta-
heuristicas de agente unico tipicamente executam relativamente pior em com-
paragoes justas com MAs para uma ampla gama de problemas. Um exemplo
paradigmético é o MIN TRAVELING SALESMAN PROBLEM (MIN TSP) [257].
Além disso, as abordagens baseadas em Teoria de Probabilidade as vezes estio
condenadas desde o inicio, dado que elas ndo podem manipular (ou estdo
perdendo como conseqiiéncia da média estatistica) algumas caracteristicas es-
pecificas das instancias e dos casos de complexidade de pior caso dos subpro-
blemas associados.

Um dos paradoxos que encontramos é que sempre, na literatura da Ciéncia
da Computagdo e da Matemaética, ha pioneiros que levantaram perguntas se-
melhantes no passado. Como um exemplo disso, trinta e cinco anos atrds,
Lin conjeturou que a unido de quaisquer dois circuitos hamiltonianos de ares-
tas disjuntas de qualquer grafo G também é a unido de dois outros circuitos
hamiltonianos de arestas disjuntas de G. Em [371], D. West estendeu a conjec-
tura para incluir todos os pares cuja intersecdo contém exatamente uma Unica
aresta. Em esséncia, isto imediatamente sugere uma direcdo de pesquisa inte-
ressante. E possivel usar esta propriedade para construir uma boa heuristica
paralela para o MIN TSP ¢ Nao sabemos se este outro assunto foi parte do pro-
grama de trabalho de pesquisa de Lin, mas levou mais de treze anos até que a
conjectura tenha sido demonstrada verdadeira por A. Thomason [359]. Naquele
momento, o sucesso notdrio da heuristica de busca local de Lin-Kernighan para
o MIN TSP estava influenciando extremamente a Otimizagdo Combinatdria.
A idéia de usar solucOes multiplas teve que esperar até que as deficiéncias do
paradigma da busca local comecaram a ser evidentes para entdo sim permitir
aos MAs entrar em cena.

A decepcdo com algumas meta-heuristicas de agente tnico tem sido uma das
principais razoes que aumentaram o interesse em MAs, assim como também a
disponibilidade de sistemas paralelos. Quando usadas como uma heuristica, os
MAs combinam o poder de busca baseada em populacdo com as heuristicas ad-
hoc para o problema em questdo. Os MAs podem ser levados a ser uma busca
denominada completa com a adicdo de algum método de busca sistemético,
como “Branch-and-Bound” ou “Branch-and-Cut”. Porém, a maioria das
aplicagoes usa alguma forma de busca local. Dado que hd uma classe de com-
plexidade associada que relaciona busca local a problemas de otimizagdo, pensa-
mos que outra classe é necessdria para analogamente relacionar a recombinag¢ao
de solucoes.
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7.2 Algoritmos Polinomias de Fusao e as classes
uPMA e PMA

Por analogia com a defini¢cdo de classe PLS, de “Polynomial Local Search”
podemos definir outras classes para os Algoritmos Polinomias de Fusdo, em
lingua inglesa “Polynomial Merger Algorithms” (PMA) e a classe de fusdo
irrestrita (WPMA) que contém a primeira.

Definiremos as classes PMA e uPMA nos referindo a trés algoritmos anélogos
aos que definem a classe de problemas Polynomial Local Search (PLS). Estas
definigdes (especialmente para a classe PMA) sdo particularmente dependentes
do algoritmo chamado k-merger, que ajuda a formalizar a no¢do de recom-
binag¢ao de wm conjunto de k solugoes dadas, como geralmente usadas pela
maioria dos MAs (assim como também em outras abordagens populacionais).
Notamos que esta abordagem é nova e diferente das provenintes da abordagem
anterior denominada “Formae Theory” [323]. .

Seja z uma instincia de um problema de otimizagdo P (escrevemos z €
Ip). Seja solp(x) o conjunto de solu¢des factiveis do problema P dada uma
instdncia z. Se y € solp(z), seja mp(y,x) a fungdo objetivo. Denotamos
como M p(Sper, ) C solp(z) o conjunto de todos os possiveis resultados que
o algoritmo k-merger pode dar se recebe como entrada o par (Sper, ) para o
problema P. O conjunto M p(Sper, ) generaliza a idéia de potencial dindstico
para mais de dois pais [82]. A entrada de um algoritmo k-merger é um conjunto
Spar de k > 2 solugdes factiveis, entdo Sper C solp(z). Elas podem ser infor-
malmente chamadas de solugoes “pais” e, se tiver sucesso, o k-merger gera no
minimo wma solugdo factivel. Para a classe uPMA a geracdo da nova solucgio
é menos restrita que para PMA. Em geral, os processos de recombinagido po-
dem ser muito complexos e com muitas restri¢oes envolvendo a detecgdo, a
preservacio ou a proibicdo, e a combinacio factivel de caracteristicas ji apre-
sentadas nas solucdes pais.

Defini¢ao (uPMA): Seja 2 uma instancia de um problema de otimizag&o
P. Com Mp(Spar,x) C solp(z) denotamos o conjunto de todos os possiveis
resultados que o algoritmo k-merger pode fornecer se ele recebe como entrada o
par (Spar, ) para o problema P. (Note que o conjunto M p(Spar, ) generaliza
a idéia de potencial dindstico para mais que dois pais [82].)

Um problema de recombinagdo P/M pertence a uPMA se existem trés
algoritmos de tempo polinomial p-starter, p'-evaluator, e k-merger (onde p, p'
e k sdo numeros inteiros tais que p' > p > k > 2) que satisfazem as seguintes
propriedades:

e Dada uma entrada z (formalmente um string € {0,1}*), o p-starter de-
termina se ¢ € Ip e, nesse caso, produz um conjunto de p diferentes
solugdes factiveis {y1,y2,...,yp} C solp(z).

e Dada uma instancia ¢ € Ip e uma entrada (formalmente um string
€ {0,1}*), o p'-evaluator determina se esta entrada representa um con-
junto de solugdes factiveis, i.e. {y1,y2,...,yp} C solp(z) e neste caso
computa o valor da funcio objetivo associada a cada uma delas, i.e.

mp(y;,x),Vj=1,...,p.
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o Dada uma instancia € Ip e um conjunto de k solugdes factiveis Sper C
solp(x), o k-merger determina se o conjunto Spe, é um k-merger op-
timum, e, se ndo é, retorna no minimo uma nova solugéo factivel y' €
Mp(Spar,x) com valor estritamente melhor de mp, (i.e. mp(y',z) <
max{mp(y1,z), mp(ys2,x),... ,mp(yg,x)} para um problema de mini-
miza§5‘07 € mp(yl,ﬂl') > min{mP(ylam)a mP(y27$)7 s 7mP(yk7$)} para
um problema de maximizagio).

Analogamente, a classe PMA é mais restrita, pois incorpora um tipo par-
ticular de recombinagdo. Para uPMA o tipo de recombinacio é implicito e
de acordo com a maneira com que a vizinhanca M é definida. Entretanto, a
defini¢do para PMA é geral o bastante para englobar a maioria dos procedi-
mentos de recombinacdo utilizados na prética pelas metodologias baseadas em
populacao.

Definigao (PMA). Um problema de recombinacio P/ M pertence a PMA
se existem trés algoritmos de tempo polinomial p-starter, p'-evaluator, e k-
merger (onde p, p’ e k sdo nimeros inteiros tais que p' > p > k > 2), tais que
o p-starter e p'-evaluator satisfazem as mesmas propriedades necessdrias pela
classe uPMA mas o k-merger é restrito a ser de um tipo particular, i.e.:

e Dada uma instancia € Ip e um conjunto de k solugdes factiveis Spqr C
solp(z), o k-merger determina se o conjunto Sy, é um k-merger opti-
mum, e, se ndo é, faz o seguinte:

— Para cada y € Spqr, resolve n; problemas de decisdo de tempo po-
linomial {II1(y),...,II,, (y)}. Seja D uma matriz de k x ny coefi-
cientes Booleanos formados pelos resultados de todos os problemas
de decisdo, i.e. D;; = II;(y;).

— Cria um conjunto de ny restricées C, tal que C possa ser partici-
onado em dois subconjuntos, i.e. C = Cj, U Cyys. Cada restricao
¢ € C é representada por um predicado 7, tal que seu problema,
de decisdo associado II.(y) possa ser resolvido em tempo polinomial
para todo y € solp(x). Todo predicado 7. é uma fungio computével
em tempo polinomial que tem como entrada a matriz Booleana D
e a instancia z. E necessério que no minimo um predicado 7} seja
uma funcdo ndo constante de no minimo dois elementos diferentes
de Spar-

— Retorna no minimo um descendente, quer dizer uma nova solugdo
factivel y' € Mp(Sper,z) com um valor estritamente melhor de
funcdo objetivo mp, (i.e. mp(y',z) < max {mp(y1,z), mp(ys2, ),

., mp(yk, )} para um problema de minimizagio, e mp(y',z) >
min {mp(y1,z), mp(y2,), ..., mp(yk, )} para um problema de
maximizagdo) sujeito a

Y oow)-( Y w) (@)

max
'esolp(z
y'€solp(2) (c€Cin) AL (") (c€ECoue)AlLe(y')

onde w, é um peso inteiro associado a restricdo c.
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Para continuar com a analogia com a classe PLS, podemos identificar o
conjunto de potencial dinastico M p(Spqer, ) como uma “vizinhanga de grupo”,
quer dizer, uma extensdo do conceito de uma vizinhanca mas ndo para uma
Unica solugéo, mas para um conjunto de (no ménimo duas) solugdes factiveis.
Acreditamos que aqui podemos esbocar uma apropriada fronteira com o con-
ceito de macromutagdo, o qual, ndo importando qudo complicado ele possa
ser, incorpora a idéia de soluc¢do unica, e conseqlientemente uma, vizinhanca
“local”. Algoritmos evolutivos que sé melhoram os individuos através de ma-
cromutagdo, por mais complicados que sejam, podem ser classificados como
apenas outras formas de busca local randémicas. Também observamos que a
definicdo de uPMA é de fato o que é mais préximo a definicdo de PLS. Ela
na verdade permite o conjunto M p(Sper, ) ser arbitrariamente definido para
cada entrada diferente Spq; .

Nos referimos a um algoritmo k-merger (ndo necessariamente um de tempo
polinomial) como um operador de recombinagio. Nao vemos qualquer vanta-
gem em evitar o uso de vocabuldrio de algoritmos genéticos sempre que nos
nos referimos a algoritmos ou objetos semelhantes. O uso da palavra ‘recom-
binagdo’ parece particularmente satisfatério para um algoritmo k-merger que
satisfaz os requisitos da classe PMA. O conjunto M p(Spqer,z) de “descenden-
tes potenciais”, pode ser visto como uma extensdo do conceito de vizinhanca,
e por isso algoritmos que sé confiam em recombinagio e mutagdo (como GAs
cléssicos) foram considerados por alguns autores como membros da familia de
busca local. Porém, para uma maioria grande de pesquisadores, esta é cer-
tamente uma classificacdo discutivel e nossa defini¢do ajudaria a ordenar este
assunto.

A defini¢do da classe PMA é necessariamente mais complicada que a uPMA,
embora a Unica diferenca resida na definicdo do algoritmo k-merger. O caso
PMA tenta formalizar muitos operadores de recombinacdo usados em Com-
putacdo Evolutiva. A condicdo “sujeito a” (veja Eq. 7.1) apresentada pela
classe PMA pode ser, na realidade, uma descri¢do formal de alguns algoritmos
muito simples, usados na pratica.

Para trabalhar em nosso exemplo preferido, se estamos resolvendo um pro-
blema de MIN TSP, entdo o conjunto Sp,r é um conjunto de k solugdes
factiveis, tours nesse caso, e D; ; = II;(y;) pode ser uma matriz booleana tal que
D; ; = true indica que a solugao y; inclui a aresta e;. Entdol < j <n(n—1)/2,
com n indicando o nimero de cidades de z, a instancia TSP. Com z e D compu-
tamos um certo conjunto de restri¢oes C' = C;, UC\yy:- Uma suposicio razoavel
é que Cj, deva levar em conta o conjunto de arestas que s&o comuns a todos
os tours em Sp,,. Assim, o C,y: pode representar o conjunto de arestas do
pior tour em Sy, que ndo estdo em Cjyy,. Quer dizer, estamos heuristicamente
culpando-os de serem responsdveis pela qualidade ruim daquele tour. Se su-
pomos w, = 1 para todo ¢, estamos basicamente exigindo encontrar um novo
tour, melhor que o pior tour em Sp,,, tal que deva maximizar o nimero de
arestas na intersec¢cdo menos o nimero de arestas em C,,;. Como nds veremos
na ultima secdo, estes tipos de problemas de otimizacdo podem ser realmente
muito dificeis (com um dificil grau de aproximabilidade), e uma boa idéia seria
achar casos especiais tratdveis para desenvolver algoritmos de recombinagado
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eficientes. Isto, as vezes é possivel. Assim este amplo tipo de complexidades
sugere que encontrar resultados de tratabilidade e intractabilidade que surgem
da classe PMA prové uma excitante nova drea de pesquisa.

7.2.1 Recombinacgao, cegueira e miopia

O k-merger é dito ser cego se ndo usa qualquer informacdo da instincia de
entrada x do problema P. Sua entrada é somente o conjunto Sy, € no méximo,
o conjunto de valores da fun¢do-guia associada a cada elemento do conjunto. A
funcdo-guia em MAs pode ser a funcdo objetivo (para problemas de otimizacao)
como também qualquer outra funcdo de mérito escolhida ad-hoc para guiar o
processo de busca.

Um algoritmo 2-merger é um operador de crossover se é cego, e se sua
complexidade computacional ndo é “alta”, i.e. no mdrimo O(|N|log(|NJ))
onde |N| representa uma medida do tamanho da entrada (relembre que um
algoritmo k-merger tem como entrada o conjunto Spe, € a insténcia z). Esta
defini¢do que nés adotamos para “crossover” é completamente arbitraria, e aqui
somente refletimos o uso geral dos termos da literatura de Computagdo Evolu-
tiva. Exemplos de operadores de “crossover” sdo os bem conhecidos “one-point-
crossover” o “crossover” de um ponto, “two-point crossover” o “crossover” de
dois pontos, ou o “generalized N-point crossover” o “crossover” generalizado
de N pontos [323].

Dizemos que a recombinagdo é miope se ndo usa toda a informacgdo de
z. Isto parece ser vago, mas o conceito de miopia serd importante para a
exposicdo posterior de alguns problemas abertos. Por exemplo, dados dois
ciclos hamiltonianos de um grafo completo com pesos nas arestas, é ficil de
imaginar muitos modos possiveis de se criar outro ciclo por um processo de
dois-passos. Por exemplo, primeiro um procedimento guloso que ordena as
arestas de ambos os ciclos em ordem nao decrescente e os adiciona evitando
criar um subtour ou deixar um vértice com grau trés. Se o conjunto de arestas
em ambos 0s pais termina antes que um ciclo completo seja formado, os pontos
finais dos substrings resultantes sdo conectados ao acaso. A tnica informagcéo
usada de z é o peso das arestas de ambos os pais e, dado que o problema P
supde que vocé tem como instancia o grafo completo, esta recombinacdo pode
ser chamada de ‘miope’.

7.2.2 Generalidade da recombinagao em MAs

Procedimentos de recombinac¢do em MAs tém vérias diferencas com outras
metodologias baseadas no uso de miltiplos pais. Tentando formalizar GAs,
em [321] um operador de recombinacio foi definido como sendo puro se dado
como entrada um conjunto de k > 2 solugdes idénticas ele retorna a mesma
solucao que foi dada como entrada. A partir das defini¢des acima, no caso de to-
dos os pais serem idénticos, o algoritmo k-merger ou declararia o conjunto Sy,
ser um étimo k-merger ou daria uma solu¢do estritamente melhor. Também
em MAs ndo restringimos a recombinacdo a satisfazer Spqer € Mp(Spar, ).
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Uma diferenga importante com a maioria dos algoritmos inspirados na na-
tureza, é que ndo restringimos o operador de recombinagdo a ser uma funcgao
simétrica de seus argumentos. Dadas duas solucdes-pai y1,y2 € solp(z), é
possivel que Mp(y1,y2,2) # Mp(y2,y1,2). Um algoritmo k-merger serd cha-
mado pai-simétrico se o conjunto M p(Spar,x) é 0 mesmo para todas k! per-
mutagdes dos k pais de entrada. Quase todas as implementacgoes de GAs usam
recombinacio pai-simétrica. Para MAs, como também para as classes PMA e
uPMA, esta é uma restri¢io desnecesséria.

Para métodos inspirados biologicamente, em geral os descendentes de um
algoritmo 2-merger sdo mais similares aos pais (assumindo uma apropriada
medida de distancia d) que os dois pais. Formalmente,

max{d(y1,y'),d(y2,y")} < d(y1,y2) Vy' € Mp(y1,y2, ). (7.2)

Também neste caso, esta restricdo é desnecessaria e limita a recombinagdo, e
como uma conseqiiéncia no a necessitamos em MAs. Uma restrigdo fraca, com
‘min’ ao invés de ‘maz’ também ndo é necessaria.

7.3 Problemas em PMA

E bastante evidente como deduzir que a classe PMA nao é vazia. Pela bre-
vidade, deixamos ao leitor a andlise do problema de arvore geradora minima
e como uma idéia baseada na definicio de PMA e uPMA pode substituir es-
tratégias baseadas em Busca Local. Por razoes de clareza, ilustraremos com o
seguinte problema de tempo polinomial, mas que ainda é um desafio devido ao
grande tamanho de instincias que ocorrem na préatica.

7.3.1 Emparelhamento de maxima cardinalidade

Comecaremos revendo algumas defini¢bes bédsicas. Um emparelhamento de um
grafo ndo direcionado G(V, E) é um subconjunto de arestas M C E tais que
ndo existem duas arestas que toquem um vértice em comum. Um vérticev € V
é dito ser ndo emparelhado com respeito ao emparelhamento M se nenhuma
aresta de M toca v. Um emparelhamento perfeito é um emparelhamento que
contém uma aresta incidente em todo vértice de G. Um emparelhamento maxi-
mal é um emparelhamento que nao estd contido em nenhum outro emparelha-
mento. Um emparelhamento de mdxima cardinalidade é um emparelhamento
com um nimero maximo de arestas. Um caminho alternado em G com respeito
ao emparelhamento M é um caminho cujas arestas estdo alternadamente den-
tro e fora de M. Um caminho aumentante é um grafo alternado que comeca e
termina em um vértice ndo emparelhado.

Para mostrar que temos os trés algoritmos de tempo polinomial necessérios,
precisamos provar alguns proposi¢des notavelmente dbvias. Porém, as conside-
ramos ilustrativos do que geralmente é necessério.

Proposigao: Eriste um algoritmo de tempo polinomial que, dado um grafo
ndo direcionado G(V, E) ele retorna um conjunto de p = |E| emparelhamentos
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de G que diferem de no minimo uma aresta e tal que a unido dos conjuntos de
arestas em todos estes emparelhamentos cobrem E.

Prova: Seja G; = G — {e;} parai = 1,...,|E|. Um emparelhamento
méximo para G; pode ser construido executando um algoritmo O(n +m) (veja
por exemplo [346]), no grafo G} = G; — E(e;) (onde E(e;) é o conjunto de
arestas adjacentes & aresta e; em G). Chamando M o emparelhamento de G;
entdo o emparelhamento para G; é somente M| U {e;}. Claramente, pela pro-
posicao associada ao conjunto G;, todas as arestas em E pertencem no minimo
a um emparelhamento.

Embora trivial, somente queremos declarar um coroldrio para referéncia
adicional.

Corolario: FExiste um algoritmo de tempo polinomial que, dado um grafo
ndo direcionado G(V, E) e um emparelhamento M de G, cria um conjunto de
|M| diferentes emparelhamentos de G que diferem de no minimo uma aresta.

A proposi¢do e o coroldrio acima implicitamente sugerem diversos modos
que permitem a cria¢do de algoritmos p-starter (com p sendo tio grande quanto
|E]). O caso do p'-evaluator é bem ébvio. Agora, para a recombinagio pode-
mos provar o seguinte.

Proposicao: Eziste um algoritmo de tempo polinomial 2-merger tal que,
dado dois emparelhamentos My e My de G com My # M, e sem perda de
generalidade |My| > |Ma|, o algoritmo produz um novo emparelhamento de G
(denotado M 5) satisfazendo | My 2| > |Ma| e M1 # My, ou pdra (em tempo
polinomial).

Prova: Seja U um grafo formado pela unido dos dois emparelhamentos de
entrada M; e M,. Entdo, cada aresta de U pertence ou a M; ou Ms ou per-
tence a ambos. Cada vértice de U tem grau 1 ou 2. Entdo, cada componente
conectado de U é um caminho ou mesmo um ciclo (com arestas alternadas
vindas dos dois emparelhamentos). Os caminhos impares, comecando e termi-
nando com arestas em M; (em M>), sdo ditos serem relativamente aumentados
para Ms (M, respectivamente). Se p é um caminho aumentante relativo a Mo,
a substituicdo das arestas p pertencentes a M> com as p ndo pertencentes a
M> (assim pertencendo a M;) resulta em um novo emparelhamento denotado
por Ms @ p, o qual obviamente satisfaz |My @ p| = |Mz| + 1. Entéo, segue
que podemos construir um novo emparelhamento |Mi 2| > |M,| identificando
todos estes caminhos aumentantes relativos a Ms ou determinar que nenhum
emparelhamento existe, e pode ser feito em tempo polinomial.

Corolério: O algoritmo 2-merger descrito também satisfaz | M 2| > |M|.

Argumentos extremamente simples. O desafio pode ser o seguinte:
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Problema Aberto: Encontrar um algoritmo correto e completo para o
problema de emparelhamento de mazima cardinalidade em wm grafo nao direci-
onado que seja baseado em PMA e que desafia os melhores métodos seqiienciais
e paralelos na prdtica.

Pensamos que esta é uma interessante direcdo de pesquisa considerando os
recentes resultados reportados por Kececioglu e Pecqueur em grafos esparsos
[197]. Também fornece uma nova perspectiva para desenvolver metodologias
paralelas, podendo ser distribuidas e tolerante a falhas, baseadas em PMA para
este problema.

7.3.2 Tratabilidade a parametro fixo e PMA

Discutimos héd pouco um problema para o qual ji existem algoritmos de tempo
polinomial. Existem problemas de otimizacdo NP-dificeis, e triplas apropriadas
de algoritmos, tal que os problemas associados também pertencem a PMA ?
Acreditamos que os resultados de Fized Parameter Tractability tém um papel
central para responder diversas questdes relacionadas. Como um exemplo,
podemos discutir alguns problemas.

7.3.2.1 Recombinacao de coberturas de vértices

Nosso primeiro exemplo é baseado no problema de VERTEX COVER.

Proposicao: Dado um grafo G(V, E) e duas diferentes coberturas de vértices
minimais C; e C2 de G, tal que C1 € Cs e |Cy\ C1| < k, e sem perda de gene-
ralidade |C1| < |Cs|, existe um algoritmo de recombinagao de tempo polinomial
que pdra ou fornece outra cobertura de vértices de G, denotado Cs tal que
(CiNCy) CCs e|Cs| < |Ch] se tal cobertura existe.

Tal algoritmo pode ser apropriadamente nomeado como recombinacdo res-
peitosa dinasticamente dtima de coberturas de vértices. Dada a proposig¢ao
acima temos o seguinte resultado:

Corolario: O Problema MIN VERTEX COVER com a recombinag¢do res-
peitosa dindsticamente 6tima de cobertura de vértices proposta na proposi¢ao

anterior e algoritmos apropriados do tipo p-starter e p'-evaluator pertencem a
classe uPMA.

O corolério segue a proposi¢io, pois o primeiro é um resultado muito mais
forte. Garante que podemos encontrar um cobertura que preserva os vértices
em comum e retorna uma cobertura melhor que o melhor entre as duas cober-
turas, passadas como dado de entrada, em tempo polinomial; ou retorna como
resposta que nenhuma existe. Tal cobertura obviamente é melhor que o pior.
Se tal cobertura ndo existe, hd ainda a possibilidade de melhorar o valor da
pior, e o mesmo algoritmo de recombinacdo pode ser usado como um algoritmo
k-merger como requerido pela defini¢do de uPMA.
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Prova: E bastante 6bvio como criar um algoritmo p-starter, e desde que
MIN VERTEX COVER é NP, o p'-evaluator é trivial. O que é interessante para o
proposito de discussdo, é destacar como um algoritmo eficiente 2-merger pode
ser criado. Dados como entrada duas coberturas de vértices minimais C; e
02, com 01702 g V, tal que |Cl| S |C2|, |Cz\01| S ke Cl 7é C2, seja
S=0C1NCye Ggr =G\ S. A questdo: “Pode Gg ter uma cobertura de vértices
com estritamente menos que |Cy| — |S| vertices?” pode ser resolvida no tempo
de O(|Cy1| — |S]) conforme vérios algoritmos FPT (onde k é assumido fixo na
proposicdo). Se a resposta é afirmativa, seja Cg uma cobertura de vértices de
GR(S) com menos de |C1|— S| vértices, entdo CrUS tem |Cgr|+|S| vértices, e
|Cr|+1S| < |C2]. Assim se C; e C2 sdo duas coberturas, o conjunto CRUS é a
nova cobertura de vértices “descendente”, alcancdvel em tempo linear. Assim
estd completa a prova.

7.3.2.2 O problema “Feedback Vertex Set”

Discutimos agora o seguinte problema:

k-FEEDBACK VERTEX SET

Instancia: Um grafo G(V, E) e um inteiro k. Parametro: k.

Questao: H4 um conjunto U de k vértices de G tal que cada ciclo de G
passa por algum vértice de U 7

Dado que a decomposi¢do de um grafo em ciclos pode ser feita em tempo
polinomial, um algoritmo 2-merger para o MIN FEEDBACK VERTEX SET pode
ser criado como se segue: dados como entrada dois conjuntos de vértices U; e
Uz, tal que |U1| < |U2| el; ;é Uz, com U1,U2 CV de G(V, E)

e Identifique todos os vértices em U; N Us e coloque-0s em uma solucio
descendente criada. Chame este conjunto de S. Identifique todos os
ciclos que passam pelos vértices em S.

e Remova de G todas as arestas (v;,v;) tais que v; € S ou v; € S (ou
ambos). Remova todos (os agora isolados) vértices em S. Chame o grafo
restante Gg(S).

e A questdo: “Pode Ggr(S) ter um conjunto de vértices feedback com menos
que |Us| — | S| vértices 2”7 pode ser resolvida em tempo O(n) (veja [107],
pagina 214).

Se a resposta é afirmativa, faca Ugr ser um conjunto de vértices feedback
de Ggr(S) com menos que |Uz| —|S|, entdo Ugr U S tem |Ug| + |S| vértices, e
|Ugr| + |S| < |Uz|. Assim Ug U S pode ser a solugao descendente.

Destacamos novamente a conexdao com a classe de problemas FPT . E
estimado que em torno de metade dos problemas NP-dificeis na referéncia
classica de Garey e Johnson tém problemas parametrizados que estdo em FPT.
Veja [107] para uma lista compreensiva de problemas na classe FPT achados
até 1997, como também a metodologia usada para as provas. Se esse é 0 caso,
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os resultados de FPT podem ser facilmente adaptados para desenvolver algorit-
mos de k-merger que podem executar em tempo polinomial para uma ampla
variedade de problemas NP-dificieis.

Por outro lado, visto que hd muitos trabalhos que indicam bons desempe-
nhos obtidos com busca local baseados em MAs que somente usam um pequeno
numero de agentes (tipicamente de 13 a 20), outra possibilidade surge para
paralelizacdo. Notamos que alguns computadores paralelos MIMD tém arqui-
teturas com 64 ou 128 processadores. Entdo o problema de paraleliza¢do dos
algoritmos de FPT ganham um renovado interesse, dado que podemos pensar
em agentes que podem usar mais de um processador e podem ter a oportuni-
dade extra de paralelizacdo do passo de recombinagcio.

7.3.3 Problemas W[1]-completos e a classe PMA

A seguir, focalizamos nossa aten¢do em outros problemas para os quais 0s
problemas de decisdo ndo sao tratdveis a parametro fixo mas ndo obstante
alguns problemas relacionados podem ser mostrados que pertenecem a uPMA.
Relembrando que o problema parametrizado CLIQUE é W[1]-completo [107].

CLIQUE
Instancia: Um grafo G(V, E) e um inteiro k¥ > 0. Parametro k.
Questao: Existe um conjunto Q C V, que forma um subgrafo completo
de G, tal que é uma colegao de pares de vértices adjacentes de cardinalidade k ?

Tal conjunto ) é chamado de cliqgue. Um clique () é maximal se ndo existe
outro clique Q' tal que Q # Q' e Q C Q'. A versio de otimizagdo MAX CLIQUE
pode ser vista como a tarefa de encontrar um clique de maxima cardinalidade
em um grafo.

Em 1996, Balas e Niehaus desenvolveram uma heuristica que trabalha re-
cursivamente encontrando um mdximo clique em um subgrafo induzido pela
unido dos vértices de dois cliques. Eles mostram que esta operagdo (chamada
MERGE) pode ser feita em tempo polinomial. A relevincia deste método para
metodologias baseadas em populagio foi logo reconhecida por Aggarwal, Orlin
e Tai [3]. Eles confiam neste algoritmo para um mecanismo de recombinagcéo
“otimizada” para o problema MAX INDEPENDENT SET. Usando a idéia pro-
posta por Balas e Niehaus como um algoritmo 2-merger, podemos estabelecer
o seguinte resultado:

Teorema: O problema MAX CLIQUE junto com o algoritmo k-merger
baseado na operacio de MERGE de Balas e Niehaus estd em uPMA.

Prova: (esbogo) E trivial construir um algoritmo p-starter. O p'-evaluator
somente precisa computar a cardinalidade de cada clique p'. Precisamos mos-
trar que a operacio MERGE é realmente um algoritmo 2-merger que satisfaz
a definicdo da classe uPMA. O algoritmo recebe como entrada dois cliques
@1 e Q2 (que ndo sdo necessariamente disjuntos) e eficientemente, i.e. em
tempo polinomial, encontra um maximo clique no grafo H, o grafo induzido
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por Q1 U @2. Sem perda de generalidade, vamos supor que |@Q;| < |Q2|. Seja
H = G(Q1UQ2) e H seu complemento. MERGE primeiro computa um empa-
relhamento méximo M no grafo bipartido H (tomamos Ny = Q1 e Na = Q2\ Q1
como uma possivel biparticdo dos nés). Entéo a complexidade de encontrar M
6 O(IN1 U N,[3/?). Se Ny é perfeitamente emparelhado por M, entio Qs é o
clique de méxima cardinalidade em H. Caso contririo, um conjunto maximo
independente em H pode ser identificado (usando os métodos de “labeling”
padrdes comecando a partir dos vértices ndo emparelhados de N1). O conjunto
independente maximo resultante em H é entdo um clique de cardinalidade
maxima em H, com maior cardinalidade que ). Isto completa a prova.

Relembramos que é trivial estender ou usar o resultado prévio com o propdsito
de desenvolver um algoritmo k-merger com k > 2.

7.3.4 Problemas W|[2]-completos

O problema MIN DOMINATING SET é outro membro da classe NP-dificil e a
versao parametrizada pela cardinalidade do conjunto dominante, k-DOMINATING
SET, é W|[2]-completo [107].

Um conjunto dominante de vértices de um grafo G(V, E) é um conjunto
D CV tal que, para todo v € V — D, hd um v € D tal que a aresta (u,v) € E.
Como no problema acima, estamos interessados em identificar se o problema
de otimizagdo da seguinte variagdo de MIN DOMINATING SET estd em uPMA.

INDEPENDENT DOMINATING SET

Instancia: Um grafo G(V, E) e um inteiro k > 0.

Questao: H4 um conjunto D' de k vértices D' C V que é um conjunto
independente (i.e. tal que nenhum par de vértices em D’ estdo unidos por uma
aresta em E) e um conjunto dominante (i.e. para todo u € V — D’ h4 um
v € D' tal que (u,v) € E) ?

Sabemos que INDEPENDENT DOMINATING SET também é W[2]-completo
[107].  Veremos que ambos os problemas representariam uma funcdo inte-
ressante por provar ser dificil de resolver ou provar que certos problemas de
recombinagdo estdo em uPMA (veja Segdo 7.5).

7.3.5 Terceiro circuito hamiltoniano, melhor que o pior

Outro problema interessante surge no contexto de desenvolver Algoritmos Me-
méticos para o MIN TSP. Primeiro considere a seguinte situacio: suponha que
estamos interessados em resolver um problema MIN WEIGHTED HAMILTONIAN
CYCLE em um grafo ndo direcionado com pesos G(V, E, W), e fornecemos dois
diferentes, mas ndo necessariamente disjuntos, circuitos hamiltonianos em G,
C} e Cy de comprimentos L; e Ly. Vamos supor, sem perda de generalidade,
que L; < Ly. Qual é a complexidade computacional de encontrar um terceiro
circuito hamiltoniano C3 de comprimento L3 < Ly (obviamente satisfazendo,
Cy#C3) 7
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Notamos que muitos procedimentos de recombinacdo usados em MAs, em
geral algoritmos 2-merger, sdo na realidade heuristicas randomizadas desen-
volvidas para este problema bésico. Os algoritmos geralmente nem podem ser
chamados de algoritmos de aproximagdo, pois comumente nem mesmo tém
uma garantia de desempenho. Eles geralmente s sdo uma heuristica ad-hoc
para o problema ha pouco declarado, de fato um subproblema se visto de uma
perspectiva mais ampla. Podemos indentificd-lo como o seguinte problema:

Problema Aberto: Qual € a complexidade computacional de decidir se
existe um terceiro, melhor que o pior Ciclo Hamiltoniano?

Restringir o problema acima ao caso em que o grafo G é formado pela
unido dos dois ciclos, aparentemente ndo ajuda muito. Considerando que os
dois ciclos néo sdo disjuntos, nem mesmo podemos garantir (usando o teorema
de Thomason [359]) a existéncia de um terceiro. Porém, notamos que dado que
estamos interessados em um ciclo diferente de C, podemos usar a estratégia
de remover da unido de grafos C; U C2, uma aresta e; € (C; — C2), e assim,
uma aresta a cada vez, tentar encontrar um segundo ciclo hamiltoniano em
(C1 U Cy) — {ei} (nenhuma aresta de C é removida).

Embora o problema possa ser NP-dificil, hd boas esperancas de se achar
algoritmos de aproximacéo para casos especiais. Em [27], os autores mostram
como construir um esquema, de aproximacio em tempo linear para encontrar
um segundo ciclo hamiltoniano em grafos cubicos. Notamos que, enquanto os
matematicos estiveram aparentemente mais interessados em provar resultados
para grafos cibicos (Bazgan et al. também apresentam um resultado de néo
aproximabilidade para LONGEST CYCLE IN CUBIC HAMILTONIAN GRAPHS
no mesmo artigo), queremos neste momento ressaltar a relevancia de estudar
grafos ndo direcionados de méaximo grau quatro e grau minimo dois. Isto,
junto & defini¢do da classe PMA, sugere outro problema:

Problema Aberto: FEziste um valor de k tal que, dado um grafo ndo
direcionado com pesos Gy C G formado pela unido de k diferentes Cliclos
Hamiltonianos de G, existe um algoritmo de tempo polinomial que encontra
outro melhor que o pior Ciclo Hamiltoniano ?

7.3.6 O caso do Problema do Caixeiro Viajante

Nao esperamos que algumas destas questoes sejam ficeis de serem resolvidas,
devido a que parecem, pelo menos a primeira vista, relativamente andlogas
as dos “existentially polytime theorems” [61]. Resultados em grafos de grau
maximo par parecem ser mais dificeis de conseguir que seus sésias de grau
fmpar. Porém, tendo ou n3o uma prova de intratabilidade ou de ndo apro-
ximabilidade, a falta de teoria ndo para os pesquisadores “préticos” sagazes
em dominar estes assuntos usando heuristicas apropriadas. Assim foi possivel
desenvolver MAs excelentes para o MIN TSP. Por exemplo, em recentes es-
tudos computacionais no MIN TSP, Merz e Freisleben apresentam resultados

notéveis com o “Distance Preserving Crossover”(DPX). Dadas duas solugoes
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diferentes, mas ndo necessariamente disjuntas, i.e. dois tours, 11 e T>, o DPX
cria um novo tour 7' tal que todas as arestas em comum (o conjunto S = T3 NT5)
estd em T, e tenta evitar todas as arestas que nao sio comuns ((Ty UTy) — S).
Quando o procedimento tem éxito, o novo tour tem |T'| — |S| arestas diferentes
ao mesmo tempo de 77 e T» sugerindo o nome. O método provou ser alta-
mente efetivo, particularmente quando um algoritmo baseado na heuristica de
Lin-Kernighan foi usado para a busca local. [257]

Resolver na otimalidade instancias do MIN TSP de centenas de cidades em
segundos em um PC é obviamente muito importante (particularmente porque
os MAs sdo altamente paraleliziveis, e perfeitamente adequados para um con-
junto heterogéneo de computadores). Com a esperanga de que esses métodos
crescentemente adquirirdo (da parte dos tedricos) a atengdo que merecem (par-
ticularmente em comparagio com outros métodos estocdsticos), mostramos ou-
tro interessante assunto de pesquisa. Ainda nao estd claro como podemos predi-
zer “a priori” a sinergia entre uma busca local e um operador de recombinagao.

J4 em [270] discutimos o uso de medidas de correlagdo estatistica para ajudar
a entender e controlar estes aspectos. Por exemplo, o DPX trabalha bem com
o algoritmo de Lin-Kernighan, mas outras recombina¢oes ddo melhores resulta-
dos quando unidas a métodos de Busca Local menos poderosos. Uma regra boa
é que a “vizinhanca de grupo” M de um operador de recombinacdo e a vizi-
nhanca N da busca local associada deveriam ser, na média, significativamente
dispares tal que a priori pudéssemos esperar que uma boa sinergia ocorresse.
Como um exemplo, notamos que ja é conhecido que dois ciclos Hamiltonianos
de arestas disjuntas de um grafo G ndo podem ter vértices vizinhos na casca
convexa dos circuitos hamiltonianos de G[371]. Mais pesquisa nesta dire¢do
é necessaria. Foi demonstrado recentemente que o algoritmo de Thomason
para encontrar um segundo circuito hamiltoniano que passe por uma determi-
nada aresta em um grafo ciibico pode levar tempo exponencial. Remarcamos
a necessidade em focalizar o estudo em grafos formados pela unido de k > 2
circuitos hamiltonianos, como sugerida pela classes uPMA e PMA. Esquemas
de aproximacdo em tempo linear também serdo muito bem-vindos.

Notamos que aqui ndo comentamos, de propdsito, um #nico problema aberto.
E de fato uma 4rea de pesquisa inteira que identificamos neste momento. Pen-
samos que provando certos resultados de intratabilidade, como por exemplo
provar que certos pares de problemas/algoritmos sio PMA-completos, embora
um desafio interessante, poderiam nfo ser totalmente pertinentes. De uma, pers-
pectiva pratica, este assunto tem certa analogia com o fato de provar que o algo-
ritmo k-opt para o MIN TSP toma tempo exponencial, isto ndo necessarimente
significa que ndo pode ser a base fundamental de bons MAs. De fato, provar re-
sultados de tratabilidade (provando que um conjunto de problemas/algoritmos
estejam em uPMA) deve nos dar melhores ferramentas para atacar problemas
NP-dificeis, particularmente se para o mesmo problema também existem algu-
mas provas relacionadas & classe PLS. Algoritmos associados a resultados de
aproximabilidade podem ser particularmente relevantes e fornecerem interes-
santes operadores de recombinacgdo. Resultados mais fortes para problemas de
otimizacdo NP polinomialmente limitados podem ser de interesse.



Secdo 7.4. Problemas NP ndo Aproximéveis e PMA 143

7.4 Problemas NP nao Aproximaveis e PMA

Temos um FEsquema de Aproximagio de Tempo Polinomial Eficiente (eptas)
se um algoritmo computa uma soluc¢do dentro de um fator (1 + €) do 6timo em
tempo O(f(e)n®) para alguma constante c. Para um problema de maximizacdo
(resp. minimizagdo) P, a linguagem induzida Lp(param) é a linguagem pa-
rametrizada que consiste de todos os pares (z,k) onde z € Ip e OPT(z) > k
(resp. OPT(z) < k). Por exemplo, o MIN EUCLIDEAN 2-DIM TSP é um caso
distinto de um problema conhecido que estd em PTAS, mas ndo é conhecido
se pertence a EPTAS. E atribuido a C. Bazgan (1995) (independentemente
provado por Cesati e Trevisan em [65]) este resultado: “Se P € EPTAS, entdo
Lp(param) € FPT”. Como uma conseqiiéncia, se uma linguagem parame-
trizada Lp(param) é dificil para W[1], entdo o problema P n3o pode ter um
eptas a menos que FPT = W1].

Visto que muitos algoritmos de recombinacdo tipicamente comecam por
selecionar algumas caracteristicas para estarem no descendente, é relevante es-
tudar como as “restrigées” (relembre sua importéncia em relagio & defini¢io de
PMA) devem afetar a aproximabilidade. Quéo “distante” estd essa fronteira ?
Para ilustrar a discussdo, vamos considerar o seguinte problema:

CONSTRAINED MAX VERTEX COVER

Entrada: Grafo nio direcionado G = (V, E), S C V, e uma cobertura de
vértices de tamanho k.

Saida: O maximo, sobre todas as coberturas de vértices C' de tamanho £,
de |CN S]|.

Este, como também outros problemas nesta se¢do, foram provados serem
nédo aproximaveis por D. Zuckerman em [387]. Entdo a partir de um problema
de otimizacao facilmente aproximavel como MIN VERTEX COVER, com uma
linguagem parametrizada em FPT, hd um “pequeno salto” (usando as préprias
palavras de Zuckerman), para uma versio nio aproximéavel.

Notamos, porém, que desde que esta ndo aproximabilidade contém o pior
caso (i.e. dado alguma elei¢do de um conjunto S), o desafio entdo é encontrar
casos especiais trataveis para embasar algoritmos de recombinagio a partir de-
les. A pergunta subjacente entdo é: qual tipo de informacgdo pode conduzir
a um algoritmo eficiente e poder explorar esta caracteristica ? Por exemplo,
podemos desenvolver um algoritmo 2-merger andlogo & MIN FEEDBACK VER-
TEX SET que discutimos antes. O conjunto S pode ser o conjunto de vértices
pertencentes a ambos os pais.

Outros dois problemas com restri¢des vém de um cendrio ja discutido

CONSTRAINED MAX DIRECTED (UNDIRECTED) HAMILTONIAN CIRCUIT
Entrada: Grafo direcionado (ndo direcionado) G(V,E), S C E, e um
circuito Hamiltoniano em G.
Saida: O méaximo, em circuitos Hamiltonianos C C E, de |[C N S]|.

entdo se certas arestas (arcos, no caso direcionado) sdo considerados “interes-
santes”, pode ser o caso que o problema associado de encontrar uma solugdo
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“estruturalmente dtima” pode ser muito complexo de fato. Recorde que este é
o caso quando a funcdo objetivo tenta maximizar o nimero de restri¢oes pre-
sentes na solucdo. Dito isto, embora este resultado seja interessante como um
pior caso, ndo sombreia nossas esperancas completamente na classe de PMA.
Porém, note que isto diretamente conduz a um resultado de ndo aproximabi-
lidade para a tarefa de criar um operador de recombinacdo que maximiza o
conjunto de arestas “interessantes” da unido das arestas de um conjunto Sp,,
de tours disjuntos. Esta tarefa naturalmente surge em muitos MAs para o MIN
TSP e é ainda vilida quando buscamos um operador de recombinacio cego.

O mesmo pode ser dito para outro problema no qual MAs provam ser bons
na pratica, devido ao impacto de MAs para problemas de tabelas de horéario,
(veja [52], e também [51] e referéncias neles contidas). A versdo restrita de
coloramento de grafos é:

CONSTRAINED MAX CHROMATIC NUMBER
Entrada: Grafo G = (V,E),v € V,S CV, e um k-coloramento de G.
Saida: O méaximo, em todos os k-coloramentos C de G, de |C' N S|, onde C
é o conjunto de vértices na mesma classe de cores como v em C.

Neste ponto, podemos reconhecer que estas linguagens/problemas tém uma
estrutura em comum. Fazemos isso recordando a representacdo basica de uma
linguagem I de NP, como z € L se e somente se, (Jy € {0,1}?=D)7(z,y)
onde m denota um predicado de tempo polinomial e p(|z|) é um polinémio
no tamanho de z. Analogamente para o problema de maximizacdo P temos
(z,k) € L seesomente se, (Jy,mp(y,z) > k)n(z,y) (enquanto para o problema,
de minimizacdo verificamos mp(y, z) < k).

Para a nova versao restrita de maximizacdo discutida aqui, notamos que as
restrigdes podem ser expressas usando a correspondéncia natural de {0, 1}”(‘””‘)

e subconjuntos de {1,...,p(|z|)}. Denotando como uma entrada adicional
o conjunto S C {1,...,p(|z|)}, nos permite ver y como um subconjunto de
{1,...,p(|]z])}. Os problemas de maximizacso restritos acima correspondem 3

maximizagdo de |S Ny| em y tal que 7(z,y), dado um tal y. Concluimos a
secao com uma lista de outros problemas restritos e desafios abertos:

CONSTRAINED Max Cut

Entrada: Grafo ndo direcionado G = (V, E),v € V,T CV, e um corte de
peso no minimo W com respeito & fungdo peso w : V — Z (i.e. um conjunto
S CV tal que

> w({uel=w) (7.3)

{u,v}€E,ueS,v¢S

Saida: O méximo, em cortes C de peso no minimo W com v € C, de |CNT|.

CONSTRAINED MAX CLIQUE COVER

Entrada: Grafo G = (V,E),v € V,S C V, e um clique cover de G de
tamanho no méaximo de k, i.e. uma representacdo de G como a unido de no
maximo k cliques.
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Saida: O méximo, de todos os cliques covers C de G de tamanho no maximo
k, de |[CN S|, onde C é um clique contendo v em C.

CONSTRAINED MAX STEINER TREE

Entrada: Grafo ndo direcionado G = (V,E),S C E, e uma &rvore de
Steiner de peso no maximo de k com respeito a R C V, funcdo de peso w :
E — Z, (i.e. uma sub-arvore de peso no méximo & contendo o conjunto de nés
em R).

Saida: O méaximo, dos arvores de Steiner 7' C E de peso no méaximo de &
com respeito a R e w, de [T N S|.

CONSTRAINED MAX THREE-DIMENSIONAL MATCHING

Entrada: Hipergrafo H = (V,F),F CV xV xV,S C F, e um empare-
lhamento 3-dimensional (i.e. M C F,|M| = |V| sem que dois elementos de M
concordem em nenhuma coordenada).

Saida: O maximo, em emparelhamentos 3-dimensionais N, de [N N S]|.

CONSTRAINED MAX FEEDBACK NODE (ARC) SET

Entrada: Digrafo G = (V,A), S C V (respectivamente, S C A), e um
conjunto de néds (respectivamente, arcos) feedback de tamanho k (i.e. um sub-
conjunto R C V (respectivamente, R C A) de tamanho k¥ que contém um
vértice (respectivamente, arco) de todo ciclo direcionado).

Saida: O méximo, sob o conjunto de nés feedback (respectivamente, arcos)
C' de tamanho k, de |C N S|.

Problemas Abertos: Para cada um dos problemas restritos, hd algum
caso especial de tratabilidade de parametro fixo tal que podemos projetar algo-
ritmos polinomiais de fusao para os problemas originais de otimizagio NP?

O excelente resultado reportado por Merz and Freisleben no problema MIN
GRAPH BI-PARITITIONING [253], como também a implementa¢ao de Ozcan e
Mohan de MAs para emparelhamento parcial de formas em uma aplicacao de
visdo de computadores [302], sugerem que hd uma boa motivagio para expandir
a lista de problemas discutida aqui.

7.5 Na direcao de uma definicao para a reducao
em uPMA

O que faremos nesta se¢do é apresentar um exemplo que visa motivar a pesquisa
nesta dire¢do (conduzindo possivelmente & defini¢do de uma reducdo uPMA e
o estabelecimento de problemas uPMA-completos).

De acordo com Davies e Russell [94], o k-FEATURE SET é o seguinte pro-
blema de decisao:

e Entrada: Dado um conjunto X de exemplos (onde cada exemplo é com-
posto de um valor bindrio especificando o valor da caracteristica alvo e
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um vetor de n valores bindrios especificando os valores de outras carac-
teristicas) e um inteiro positivo k > 0.

e Questao: Existe um conjunto S de k caracteristicas nao-alvo tal que:

— Sg{l,"',n},
- |S|=k7

— nao existem dois exemplos em X que tém valores idénticos para
todas as caracteristicas em S e tem valores diferentes para a carac-
teristica alvo ?

Este problema de decisdo pode ser convenientemente reformulado como se-
gue:

k-FEATURE SET
Instancia: Um conjunto de m exemplos X = {z() () ... (™} tal que
para todo i, z(9) = {mgi),mgi), ... ,wg),t(i)} € {0,1}"*! e um inteiro k > 0.
Questao: Existe um conjunto de caracteristicas S, S C {1,---,n}, com
|S| = k tal que, para todos os pares de exemplos i # j, se @ £ () existe
1 €S tal que 2V # 2 2

O problema ONE-OUT k-FEATURE SET (OO-k-FSP) é um caso especial do
problema k-FEATURE SET tal que o vetor coluna Booleano T' = {t(1) () ...
,t0™Y (ie., a coluna mais & direita de X) tem todos os valores idénticos em
todas as posi¢oes com exce¢do de uma. Assim, o OO-k-FSP modela as situagoes
em que temos m—1 exemplos que representam uma classe “boa” (ou “atrativa”)
e um exemplo a partir de uma classe “ruim” (ou “repelente”) ou wice versa.

Sem perda de generalidade, assumimos que T' é da forma T' = {1,1,---,1,0}.
Além disso, usualmente achamos conveniente considerar instancias OO-k-FSP
em sua forma “candnica”’: seja (X, k) uma instdncia de OO-k-FSP. A forma
canénica (Y, k) é construida a partir de I fazendo yj(-’) = asg-’)XOijgm) para
1<i<m,el<j<n. Note que esta transformacdo ndo modifica o conjunto
de solugdes da instdncia (o poder distintivo de uma caracteristica se encontra
na mudanca de seus valores com o conjunto de exemplos, em lugar de seu valor
atual em um exemplo especifico), mas tem o efeito de inverter as colunas nas
quais um 1 estava na tltima fila (o repelente), fazendo assim ser todos 0Os.

Notamos que o0 ONE-OUT k-FEATURE SET também é NP-completo como
segue da reducdo a partir de VERTEX COVER usada em [94], dado que para
provar que k-FEATURE SET é NP-dificil eles realmente geraram uma instancia
de OO-k-FSP.

Tendo provado que o OO-k-FSP é NP-completo estamos particularmente
interessados em ver se podemos construir um algoritmo 2-merger para o pro-
blema de otimizac¢io, ou se podemos provar ser um membro do uPMA. E claro
que o problema aberto que temos em mente é o seguinte:

Problema Aberto: Dada uma instancia do OO-k-FSP e dois conjuntos
de caracteristicas S; e So com S1 € Sz e |S1| < |S2|, € possivel encontrar em
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tempo polinomial um outro conjunto de caracteristicas Ss C (S1 U S2) tal que
Ss3 7'é Sl,SQ e |S3| < |Sz| ?

Como foi bem colocado no Capitulo 3 de [221] (p. 49), ha basicamente trés
tipos de reducdo: a) redugbes que provam que um problema é facil, b) redugoes
que provam que um problema é dificil, c) redu¢des que ndo provam nada. O
que queremos discutir é uma reducdo deste ultimo grupo. O que Johnson e
Papadimitriou enfatizaram com seu comentério (“ndo provam nada”) é que
reduzimos um problema A de complexidade desconhecida a um problema B
que é, ou suspeita-se ser, dificil.

Vamos supor que temos uma instdncia do OO-k-FSP, onde temos que substi-
tuir o valor ‘1’ para “atrativo” e ‘0’ para “repelente”, e que também fornecemos
como entrada dois conjuntos de caracteristicas S1 = {1,3,5} e S2 = {2,3,5}.

0O 0 1 0 1 atrativo
1 0 0 1 1 atrativo
0 1 0 1 1 atrativo
1 1 0 0 O atrativo
0 1 1 0 O atrativo
0O 1 1 1 0 atrativo
0 0 0 0 O] repelente

Figura 7.1: Uma instincia do problema ONE-OUT k-FEATURE SET na forma
canonica.

Convidamos o leitor a verificar se de fato S; e Ss sdo duas solucgdes factiveis
do problema (tendo trés caracteristicas cada uma). E possivel usar esta in-
formagao para construir wm outro conjunto de caracteristicas com somente
duas caracteristicas ? FEsta é uma instdncia de um problema de complexidade
desconhecida, entretanto uma inspencdo visual pode facilmente encontrar a
resposta nesse caso.

Agora, construiremos um grafo G como o da Figura 7.2. E recomendével
entender o processo de construcdo separando os vértices em grupos diferentes.

e Centréomero: Comecamos com um dnico vértice que nomearemos, no
sem certa provocacdo implicita para a imaginagdo, centromero. Outro
nome apropriado seria vértice polar dado que estd no topo do grafo da
Fig. 7.2.

e () group: O centromero estd conectado a cinco vértices que no desenho
estdo cercados com uma linha pontilhada, eles sdo o @) group. As linhas
ndo sdo esbocadas em beneficio da clareza. H& um vértice para cada
caracteristica e, visto que a matriz booleana de entrada tem cinco colu-
nas (mais uma para o objetivo, é claro), temos cinco vértices. O vértice
no topo de ) representa a caracteristica 1 (coluna 1 da matriz boole-
ana de entrada) e entdo, procedendo & esquerda, o préximo representa
caracteristica 2, e assim por diante até a caracteristica 5. Chamamos
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este subconjunto de vértices como (), desde que eles formam um clique
(quer dizer, eles estdao todos conectados um ao outro). Novamente, ndo
desenhamos nenhuma extremidade entre os pares de vértices em (), para
fazer o desenho mais compreensivel.

Figura 7.2: Codificando a solugdo factivel So = {2,3,4} da instincia do problema
OO0-k-FSP da Fig. 7.1 como um conjunto independente dominante num grafo.

e Grupo X: Os vértices em @ sdo conectados aos vértices do grupo X.

Os vértices em X sdo um conjunto independente de G (i.e. nenhum par
de vértices de X compartilham uma aresta). Cada vértice em X repre-
senta um exemplo, entdo hé seis deles na Fig. 7.2 (organizados horizon-
talmente). No desenho, o vértice mais & direita corresponde ao exemplo
1 (linha 1 da matriz de entrada), o préximo corresponde ao exemplo 2
(linha 2), e o0 mais & direita corresponde ao exemplo 6.

Grupos S; e S3: Como o nome indica, estes dois grupos, com trés
vértices cada um, neste caso, representam os conjuntos de caracteristicas
nas duas solugdes factiveis. Eles sdo conectados aos vértices do grupo X .
O grupo mais a direita é Sy, e os vértices correspondem as caracteristicas
{1,3,5} nesta ordem (da esquerda & direita). O grupo mais & direita é
Sa, e os vértices correspondem as caracteristicas {2,3,4} nessa ordem.

e Guardas: Abaixo dos grupos S; e S hd dois vértices que sdo chamados
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de guardas. Entdo nesse caso temos um guarda S; e um guarda Sy. Eles
sdo conectados a todos os vértices em S; e Sz, como indicado na Fig. 7.2.

e Isoladores: Os guardas S; e Sz ndo estdo conectados diretamente ao
centromero, existem dois nds que chamaremos de isoladores que evitam
que sejam adjacentes.

Agora precisamos especificar o conjunto de arestas para cada grupo.

e O centromero esta conectado a todos os vértices em ) e também aos dois
isoladores.

e Todos os vértices em () estdo conectados entre eles e estdo conectados
ao centromero. Para cada vértice v € () representando a caracteristica
f; € (51U S>) hd uma aresta no vértice v’ € X representando o exemplo
79 se, e somente se, X;; = 1.

e Para cada vértice v € S; representando uma caracteristica f; € S, ha
uma aresta no vértice v’ € X representando um exemplo z(9) se, e somente
se, X;; = 1, e fazemos analogamente para Ss.

e Todos os nds nos grupos S; e S» estdo conectados aos seus respectivos
guardas.

e Os guardas estdo conectados aos seus respectivos isoladores, e os isolado-
res ao seu respectivo centromero.

Agora, note o conjunto de cinco vértices cercados na Fig. 7.2. Todos os
vértices em Sy estdo marcados como também os guardas para S1 e o centrémero.
Além disso, note que pelo procedimento de construgio, este conjunto de cinco
vértices é um conjunto independente dominante deste grafo. O centrémero,
sendo marcado, domina os isoladores e todos 0s nés no grupo . O guarda Sy,
sendo marcado, domina seu isolador e todos os vértices em S;. Os vértices no
grupo Ss, sendo todos eles marcados, dominam o guarda S3, e mais importante,
eles dominam todos os vértices no grupo X. Isto segue do fato de que se Sy é
uma solugdo factivel da instancia OO-k-MFS na forma canénica, entdo sabemos
que para cada exemplo deveria haver uma entrada ndo-nula pelo menos para
uma caracteristica em S>. Por construcdo, isto corresponde a uma aresta, entao
marcando todos os vértices em S» garantimos que todos os vértices do grupo
X estao dominados.

E claro que este conjunto de vértices é independente desde que: a) os
vértices de S; sdo um conjunto independente e sdo conectados somente aos
vértices de X e aos seus guardas, b) o guarda S; estd somente conectado aos
vértices de S e ao isolador, c) o centrémero estd somente conectado ao isolador
e aos vértices de Q).

A mesma linha de argumento pode ser usada para mostrar que, se marcamos
todos os vértices em S;, o centrémero e o guarda Ss, temos outro conjunto
independente dominante de todo o grafo que codifica a solugdo factivel S;. Isto
estd mostrado na Fig 7.3
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Figura 7.3: Codificando a solugdo factivel S1 = {1,3,5} da instincia do problema
0OO0-k-FSP da Fig. 7.1 como um conjunto independente dominante num grafo.

Agora notaremos o seguinte: para a instincia particular do OO-k-FSP que
estamos considerando, existe uma resposta ‘Sim’; i.e. existe outro conjunto de
caracteristicas, S3 = {2,5}, tal que satisfaz as exigéncias.

Na Fig. 7.4 temos marcados os vértices em ) que correspondem as carac-
teristicas 2 e 5. Se também marcamos ambos os guardas de S; e Sz, temos um
conjunto dominante tendo um vértice a menos que os dois conjuntos indepen-
dentes dominantes anteriores, das Figuras 7.2 e 7.3. Notamos, porém, que este
novo conjunto dominante de quatro vértices ndo é independente, visto que dois
vértices marcados em () sdo, por construcdo, conectados.

Em esséncia, esta construcdo mostra que o nosso novo problema alvo é o
seguinte (é suposto ser dificil):

Problema Aberto: Dada uma instincia do problema DOMINATING SET
(i.e. um grafo G(V,E)), V! C V, e dois conjuntos independentes dominantes
de G, IDy e IDy com IDy € IDy e |ID1| < |IDs|, € possivel encontrar em
tempo polinomial um conjunto dominante D3, nao necessariamente indepen-
dente, tal que (D3sNV') =0 e |D3| < |ID,| ?

onde neste caso V' C (X U S; USs2). Outro problema interessante pode ser
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Figura 7.4: No grafo é mostrado um conjunto dominante de vértices que representa
a solugdo factivel Ss = {2,5} da instincia do problema de OO-k-FSP da Fig. 7.1.

estudar a versio néo restrita onde V' = ().

Para resumir a discussdo, pensamos que uma reducdo uPMA é realmente
muito necessdria para formalizar este assunto. Embora seja tentador, no mo-
mento nos limitamos em sugerir uma defini¢cdo formal, embora mostramos que
existe uma generalizacdo direta da reducdo PLS. Além disso, parece interes-
sante estabelecer uma classe para problemas parametrizados na qual o problema,
de recombinacdo de “encontrar uma solucdo melhor que a pior dos pais” estd
em FPT. Podemos chamar esta classe de p-uPMA, entdo deveriamos buscar
uma apropriada “redu¢io de uPMA parametrizado” (ou p-uPMA-redugéo) isso
satisfaria a proposi¢do abaixo:

Proposicao: Se II; e Il; sao problemas de recombinac¢do parametrizados
em p-uPMA tal que Ty, p-uPMA-reduz a IIy e hd um algoritmo FPT para
encontrar uma outra solugdo factivel melhor que a pior dos pais para Ils, entdo
hd também um algoritmo FPT para encontrar uma solucdo factivel melhor que
a pior dos pais para 11 .

No momento, investigar essa possibilidade estd fora de nosso alcance, mas
é uma direcdo de pesquisa interessante, que deve ser analizada.
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7.6 Discussoes finais e conclusoes

Apresentamos neste capitulo varios problemas abertos em Teoria de Grafos que
sdo de natureza fundamental para o campo crescente de Computacio Evolutiva.
Também descobrimos dreas de pesquisa novas e tentamos estabelecer uma ponte
entre o desenvolvimento de algoritmos de recombinacdo bons e algumas classes
de complexidade computational associadas.

Também mostramos que um assunto ji levantado por D. West em [371] é
muito relacionado aos nossos interesses em desenvolver “potencialmente bons”
ou eficientes operadores de recombinag¢io para Algoritmos Meméticos. Em [371]
o autor perguntou: “Sob quais condigdes as arestas em um par de circuitos
hamiltonianos podem ser redistribuidas e formar wm outro par de circuitos com
a mesma unido e intersec¢do?”, enquanto para alguns pares que cruzam em
duas arestas ndo podem ser reorganizados daquele modo. Estas perguntas, ja
discutidas duas décadas atras, podem ser a “ponta do iceberg” de um campo
de pesquisa enorme: o de combinar eficientemente as solugdes de problemas
que aceitam certificados sucintos.

De acordo com a Teoria dos Formae ¢é dito que um operador de recom-
binagdo é respeitoso se, e somente se, gera novas solu¢des tendo todas as ca-
racteristicas comuns aos pais. Também, um operador de recombinacdo é dito
ser “tramnsmitting” se, e somente se, todas as caracteristicas dos descendentes
gerados estao presentes em pelo menos um dos pais. Vamos considerar as ares-
tas de um ciclo hamiltoniano como nossa caracteristica basica. Neste caso,
um algoritmo como o buscado por West, agindo em um par de tours, pode
ser considerado como um operador particular de recombinagdo, que respeita e
transmite as arestas. Ter ambas as propriedades ndo é geralmente facil, dado
que respeito ndo geralmente implica transmisio ou vice versa [82].

Em contraste, uma propriedade ndo relacionada com a questdo de West
é “assortment”, que podemos traduzir como ‘variedade’, e um operador de
recombinacdo o tem se, e somente se, pode gerar descendentes tendo uma
combinacao arbitraria de caracteristicas compativeis dos pais. Novamente, as-
sortment e respeito nao sao geralmente compativeis ou podem ser deduzidos
a partir do outro. Enquanto respeito representa a intensificacdo ou o com-
portamento “conciliador” da recombinacdo, assortment representa a diversi-
ficagdo ou o lado explorativo . Um bom balanco é, portanto, necessirio, e
a introduc¢do do conhecimento do problema, como proposto pela abordagem
memética é essencial para aumentar a velocidade do processo influenciando a
busca. Também apoiamos a introducgdo de buscas mais sistemdticas em Algorit-
mos Meméticos tal como Recombinac¢do Dindstica Otima proposta em [82] ou
buscas sistemdticas truncadas em M p(Spqr,x) (por exemplo, usando algum
tipo de procedimento Branch-and-Bound truncado). Também damos boas-
vindas ao desenvolvimento de MAs completos, que podem retornar uma solu¢io
com prova de otimalidade.

Pode ser possivel que a andlise de complexidade computational destas pro-
priedades deva seguir abordagems diferentes. A tarefa de provar que uma
determinada recombinacdo, relativa a algumas “caracteristicas definidas”, res-
peita e transmite produziriam alguns problemas de decisdo interessantes. Para
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assortment, de uma perspectiva baseada em projeto, pode ser o caso de ser mais
pertinente adaptar os conceitos de andlise de domindncia [151] ou andlise com-
parativa [77] para ajudar a comparar operadores de recombinag¢do. Também
parece que os conceitos de “treewidth” e “branchwidth” ([36] e as referéncias
af contidas) podem ter um papel central para criar eficientes procedimentos de
recombinacdo em grafos esparsos.

Este capitulo visou fazer uma ponte entre problemas abertos tedricos, novos
problemas em grafos que oferecem novos desafios para metaheuristicas para-
lelas, e uma abordagem altamente préspera na pratica. Também sugere que
as classes uPMA e PMA podem ter um importante papel como um framework
sistemdtico para encontrar tratabilidade tteis de subproblemas surgindo no
campo de algoritmos evolutivos. Esperamos que trabalho adicional nos aju-
dari a entender se a abordagem formal proposta aqui pode nos ajude a projetar
algoritmos meméticos mais eficientes, em novas areas de pesquisa.
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Capitulo 8

Analise Evolutiva de
Algoritmos 7

8.1 Introducao
A pergunta central que gostarfamos de colocar pode ser enunciada como:

“F possivel desenvolver sistematicamente, com auxilio de um
computador, métodos baseados em adversdrios com o objetivo de
ajudar na andlise de algoritmos e nas implementacdes concretas
em cddigo executdvel 27

Por que é esta uma indagacdo interessante ? Talvez seja possivel, em lugar
de criar operadores de recombinagdo e de busca local, delegar essa tarefa para
algum sistema algoritmico de tipo evolutivo. Por outro lado, todos os que
realizam trabalhos do tipo pratico e os investigadores sabem, assim como é
ensinado em todos os livros-texto, que a anélise assintética de algoritmos base-
ada no pior caso é provavelmente o paradigma mais préspero em computagao.
Porém, o processo de “encontrar” ainstancia de pior caso para o algoritmo par-
ticular em escrutinio é um processo bastante complexo, que muito depende de
inspiracdo. Desnecessario dizer, é uma tarefa dura que também envolve habi-
lidades matema&ticas e um bom conhecimento das muitas ferramentas tedricas,
desenvolvidas durante o ultimo século.

Tustraremos o uso de algoritmos evolutivos [22] para ajudar a tarefa de
encontrar as instancias do pior caso e apresentamos uma metodologia para este
propdsito. Nesse capitulo, ao falar de algoritmos evolutivos nos referimos a
técnicas heuristicas de busca baseadas nos principios de evolugdo natural ou
cultural, isto é, pela adaptagdo e sobrevivéncia do mais apto. A partir de um
conjunto de solugdes do problema de interesse, um processo iterativo é exe-
cutado incluindo sele¢io (propagagio das “melhores solugoes” de acordo com
uma fungdo de “aptiddo” ad-hoc projetada pelo usudrio), reproducio (geracgio
de solugdes novas através da recombinagio e mutando solugdes propagadas) e
substituicdo (substituicdo das piores solugbes do conjunto pela recentemente
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criada). Quando um certo critério de parada é conhecido (normalmente al-
cangando um ndmero fixo de avaliagdes da solucdo), a melhor solucdo encon-
trada é devolvida. Como ja foi discutido nessa tese, os Algoritmos Meméticos
e os Algoritmos Genéticos sdo exemplos de algoritmos de tipo evolutivo.

Nesse capitulo, propomos usar este tipo de heuristica de busca para encon-
trar instancias dificeis para algoritmos particulares. As instincias encontradas
deste modo proverdo um limitante inferior da complexidade do pior caso. Nao
é dificil de imaginar situagdes em que alguém muito envolvido numa aplicagio
prética, enquanto desenvolve cédigos e existem prazos finais apertados para
término do trabalho, é obrigado a tomar uma decisdo rdpida dentre varias al-
ternativas de algoritmos. Uma andlise evolutiva preliminar pode ser suficiente
para ja descartar alguns algoritmos sem atrativo ou invalidar alguma hipétese
de trabalho. Além disso, pode ser o caso que nao se conhece uma distribuicdo
de probabilidade de instincias do problema e tudo o que é conhecido é o maior
tamanho das instancias que podem ser encontradas. Uma anélise de pior caso
restrita a estes cendrios de “tamanho-finito” ainda faz sentido. A andlise evo-
lutiva proveria um limitante inferior til na pratica.

Para o tedrico e o investigador em Ciéncias da Computagio, a andlise evo-
lutiva pode ajudar como um tipo de “musa” de inspiracdo. Funcionaria como
uma heuristica valida para encontrar as instancias “dificeis de resolver”, que
poderiam ser logo analisadas e poderiam entdo ser revisadas para desenvol-
ver uma andlise assintética formal de pior caso, seguindo os métodos rigorosos
de prova. Para qualquer problema de tamanho-finito, a anélise evolutiva de
algoritmos (EAA daqui em diante) proveria um limitante inferior dtil da com-
plexidade do pior caso.

Para encontrar uma base comum para uma andlise inicial, na qual todos
os profissionais de computacdo podem se relacionar facilmente, selecionamos
‘Ordenacdo’, um problema estudado a fundo do ponto de vista tedrico e expe-
rimental. Ainda serd mostrado que a anélise da maioria dos algoritmos que se
destacam para sua solugdo nos entrega um teste nao-trivial que ajuda a esta-
belecer uma metodologia experimental. Em esséncia, nesse capitulo, estamos
respondendo de um modo sistemético a desafios propostos por Sedgewick em
[340] quando, relativo a um algoritmo de O(n3/2) para ShellSort dizia:

“A prova desta propriedade estd além do ambito deste livro, mas o
leitor nao so pode apreciar sua dificuldade mas também estar con-
vencido que Shellsort executard bem na prdtica tentando construir
um arquivo para o qual Shellsort executa lentamente.”

8.2 Estudo de Caso: Algoritmos de Ordenagao

Independentemente do desafio de Sedgewick, acreditamos que a andlise de
outros algoritmos de ordenacdo prové um bom “benchmark” para uma ava-
liagdo inicial da viabilidade da técnica proposta. FKEstudando a ordenacdo,
beneficiamo-nos de um nimero grande de algoritmos para os quais uma anélise
tedrica rigorosa estd disponivel. As conclusdes obtidas depois da andlise evo-
lutiva podem ser facilmente checadas para otimalidade e ajudariam a entender
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e sistematizar a metodologia de trabalho. Além disso, para algoritmos de or-
denagdo, uma andlise matemaética elaborada é exigida para obter limitantes de
complexidade. A comparacio com a “quase” automatica técnica evolutiva dard
alguma luz na utilidade potencial deste método.

8.2.1 A base de experimentacao escolhida

Os algoritmos de ordenagao considerados neste trabalho sdo BubbleSort, Merge-
Sort, QuickSort, and ShellSort. Em cada caso, um algoritmo genético padrao
(o GA) (PopSize = 100, p. = 0.9, p,, = 1/n, mazevals = 100n?) usando
selecdo ordenada (n = 2.0) e o operador de mutacéo de troca [241] foi utilizado
(onde n é o nimero de items a serem ordenados). Propositalmente, decidimos
usar um esquema evolutivo muito simples para testar a viabilidade da idéia ori-
ginal. Nos referimos a [67] para a implementagdo detalhada de um GA. Nossa
funcdo de aptiddo (i.e. a funcio objetivo nesse caso) é o nimero de operagdes
elementares (comparagdes ou trocas) que os algoritmos fazem para encontrar a
seqiiéncia ordenada dada uma permutacdo inicial. Buscamos maximizar isto,
pois corresponderd a uma instancia de pior caso.

Uma instancia do problema para um algoritmo de ordenagio é uma seqiiéncia
de elementos a serem ordenados de acordo com um valor-chave. Sem perda de
generalidade, esta seqiiéncia é escolhida como uma permutacio do conjunto de
ntmeros naturais {1,2,--- ,n}. A tarefa do algoritmo genético serd encontrar
permutagoes dificeis para o algoritmo de ordenacdo considerado. Para isso,
a analise evolutiva deveria identificar as caracteristicas de uma seqiiéncia que
apresenta a maior “dificuldade relativa” para ordena-los usando o algoritmo in-
vestigado. Para tal propdsito, usaremos uma técnica chamada Forma Analysis
que provou ser de uso em Algoritmos Genéticos e Meméticos [81, 170, 322].

Uma forma (pl. formae) pode ser definida como um conjunto de solucdes
do problema que compartilham uma caracteristica particular (nos referimos
a [320] para uma defini¢do formal) . Alternativamente, um forma pode ser
vista como a prépria caracteristica. Um GA que tenha sucesso deveria ser
projetado para gerar solu¢des novas manipulando os “formae” pertinentes [217].
Mais precisamente, e dado que a recombinagdo tem um papel chave na fase de
reproducio de GAs, Anélise de Forma nos d4 uma boa dica de qual operador
de recombinacéo deveria ser usado.

No caso de permutacdes, essencialmente existem quatro caracteristicas di-
ferentes que podem ser identificadas [84]:

1. relagdes de precedéncia entre elementos, i.e., quais elementos ocorrem
antes/depois de um dado elemento. Por exemplo, as permutacdes 123456
e 654312 compartilham a caracteristica comum ‘o 1 ocorre antes do 2.

2. relacoes de adjacéncia entre elementos, i.e., quais elementos ocorrem de-
pois de um dado elemento. Por exemplo, as permutagoes 123456 e 245361
compartilham a caracteristica comum ‘o 5 ocorre depois do 4’.

3. posicdes absolutas dos elementos, i.e., quais elementos ocorrem em uma
dada posi¢ao. Por exemplo, as permutacdes 123456 e 643512 comparti-
lham a caracteristica comum ‘3 ocorre na terceira posi¢ao’.
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4. blocos de elementos, i.e., quais seqiiéncias de elementos come¢am em uma
dada posicdo. Por examplo, as permutacdes 123456 e 613452 comparti-
lham a caracteristica comum ‘a seqiiéncia 345 comeca na terceira posicao’.

Dependendo do algoritmo de ordenagdo considerado, uma destas carac-
teristicas serd a mais representativa da complexidade do algoritmo responsédvel
pela ordenacdo de uma seqiiéncia particular. Quer dizer, exibird a melhor
correlacdo com a dificuldade do problema. Anélise de Forma é usada para
discernir isto e prové uma indicagao de quais dos operadores de recombinacgao
deveriam ser usados em cada caso. Isto é feito como segue: primeiro, uma
amostra do espaco de busca é realizada. Esta amostra é feita fixando-se algu-
mas caracteristicas das solucgdes, e medindo a varidncia da funcido de aptidao
de uma amostra aleatéria de solugdes que exibem estas mesmas caracteristicas.
Este processo é repetido para cada possivel representacdo, variando o nimero
de caracteristicas fixas de nenhuma (as solugdes sdo entdo completamente no
especificadas) até todas (a solugdo é completamente especificada). As carac-
teristicas para as quais a varidncia da funcdo de aptiddo diminui a uma taxa
mais alta com a ordem de forma (a ordem de uma forma é o nimero de ca-
racteristicas fixas) serd a mais correlacionada com a aptiddo. Uma vez que
estas caracteristicas tenham sido identificadas, o operador de recombinagcao é
projetado para manipuld-las adequadamente [322].

8.2.2 BubbleSort

BubbleSort é um dos algoritmos de ordenac¢ido mais simples e mais ineficien-
tes. O método é baseado em fazer O(n) passagens pelo conjunto a ordenar,
executando comparacdes par a par (e trocas se apropriado) entre elementos
em posi¢oes sucessivas. Pode ser facilmente argumentado que este algoritmo
tem um pior caso quadratico de comportamento. Além disso, a complexidade
exata de pior caso requere n(n —1)/2 comparagdes/trocas. O pseudocddigo na
linguagem Java desse algoritmo é mostrado na Figura 8.1.

Devido & sua simplicidade, este algoritmo foi escolhido como a primeira
“etapa” para o desenvolvimento da técnica de andlise evolutiva. Em primeiro
lugar, devem ser identificadas as caracteristicas salientes de permutagoes dificeis
com respeito ao BubbleSort. A Fig. 8.2 mostra uma andlise da varidncia da
fungdo de aptiddo de diferentes representacées em um problema com 50 ele-
mentos. Para ser preciso, para cada tamanho de forma, foram gerados 100
formae aleatdrios e a variancia na aptidao de 100 instancias aleatérias de cada
forma foi medida.

Estes resultados indicam que a representacao baseada na posicao é a mais
adequada para capturar a dificuldade do problema neste caso, enquanto que
a adjacéncia é a pior representacdo. Este é um resultado esperado, visto que
sabendo que o elemento 7 é localizado depois de 7, simplesmente indica que para
haver uma troca j deve ser maior que ¢. Ao contrério, o fato de i aparecer, por
exemplo, na posi¢cdo j prové uma informac¢do muito definida sobre o custo de
ordenacdo na seqiiéncia (i.e., pelo menos |i — j| trocas sdo requeridas). De fato,
adjacéncia serd mostrada ser um indicador pobre da dificuldade do problema
para todos os algoritmos de ordenacgao considerados neste trabalho.
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void BubbleSort (int list[]) {
boolean continue = true;
for (int i = list.length-1; (i>0) && continue; i--) {
for (int j = 0; j<i; j++) {
if (Qist[j] > list[j+11) {
int temp = list[j];
list[j] = list[j+1];
list[j+1] = temp;
continue = true;

Figura 8.1: Pseudocddigo do algoritmo de BubbleSort usado nas experiéncias com-
putacionais.

De acordo com esses resultados, o operador de reproducdo Uniform Cycle
(UCX) [84] foi selecionado. Este operador é projetado para combinar carac-
teristicas de posicdo de duas solucbes sem introduzir informagdes exdgenas.
Subseqiientemente, o algoritmo evolutivo foi aplicado para tamanhos diferen-
tes de problema, variando de 10 até 70 elementos. Um ndmero total de 20
execucoes foi feito em cada tamanho de problema. A Fig. 8.3 mostra os re-
sultados. Como pode ser visto, existe uma correlacdo perfeita entre os dados
experimentais providos pelas instancias de pior caso geradas pelo GA (para
valores diferentes de n, o eixo-X) e a pardbola y = an? + bn para a = 0,5
e b= —0,5. Em esséncia, o EAA emparelhou o comportamento de pior caso
assintético exato para BubbleSort.

8.2.3 MergeSort

MergeSort é também um algoritmo recursivo muito simples, geralmente usado
para ensinar o principio da estratégia denominada “Dividir-e-conquistar”. O
método é baseado em dividir a lista em duas sublistas iguais que sdo ordenadas
recursivamente. As sublistas ordenadas resultantes sdo fundidas para obter
a lista ordenada final. O pseudocddigo Java deste algoritmo é mostrado na
Figura 8.4.

Consideramos a versdo denominada “in place” de MergeSort cuja complexi-
dade de pior caso é O(n?). Esta complexidade poderia ser reduzida a O(n-logn)
usando um buffer auxiliar externo, mas nos restringimos aos algoritmos de or-
denacéo internos.

Como fizemos antes, comecamos o0 EAA executando uma andglise da va-
riacdo da func¢do de aptiddo. Os resultados sdo mostrados na Fig 8.5. Nova-
mente, formae de posi¢do parecem ser bem correlacionados com a dificuldade
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Figura 8.2: Variacdo da fun¢do de aptiddo em relagdo aos formae para o problema
de BubbleSort-ing.

do problema. Assim UCX foi escolhido neste caso. Sdo mostrados os resulta-
dos providos pelo EAA na Fig 8.6. Como pode ser visto, um emparelhamento
quadratico perfeito é encontrado. Para ser preciso, os dados experimentais ajus-
taram a parabola y = 0,5153n2 + 1,3735n. O coeficiente do termo quadrético
concorda fortemente com o valor teérico de 1/2. Note que a complexidade de
pior caso exata inclui um termo n -logn, ndo considerado na pardbola acima.
Se um ajuste para uma curva y = an? + bn + cnlogn é buscado, os coeficientes
a=0,4981,b = —0,8711, e ¢ = 0,8074 sdo obtidos. Isto representa um acordo
muito melhor com o limitante tedrico. De fato, deve-se notar que o GA acha
o pior caso exato (uma seqiiéncia ordenada em ordem decrescente) de maneira
sistematica.

8.2.4 ShellSort

O algoritmo Shellsort [347] é assim chamado em homenagem a D.L. Shell que
o prop0s quatro décadas atrés. E um dos métodos mais antigos de ordenagao.
Baseado em ordenacdo por inser¢do, este algoritmo procede da esquerda para
a direita pela lista em uma seqiiéncia de passos interlacados. Estes passos sao
feitos na base de uma certa seqiiéncia de incremento. Esta seqiiéncia é um
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Figura 8.3: Resultados obtidos ao aplicar o EAA o BubbleSort.

elemento crucial de Shellsort e representa um papel central no comportamento
do algoritmo e em sua subseqiiente complexidade. O pseudocédigo Java do
algoritmo que testamos é mostrado na Figura 8.7.

Apesar de sua simplicidade aparente, este algoritmo mereceu uma quantia
enorme de estudos tedricos e empiricos. Nesse sentido, um dos pontos chaves é
o estudo de seqiiéncias de incremento diferentes e a determinacao dos limitantes
de complexidade correspondentes.

A seqiiéncia que consideramos aqui (hg = 1, hjy 1 = 3h; + 1) foi proposta
por D. Knuth, e é freqlientemente usada por ser facil de computar, usa rela-
tivamente poucos (em torno de logsn) incrementos, e se comporta bem em
estudos empiricos. Também estd no coracdo do desafio de Sedgewick (veja
[340], pagina 110) que ja foi citado antes.

Devido ao interesse provocado pelo desafio de Sedgewick, tivemos uma es-
pecial curiosidade em testar a andlise evolutiva e como poder avaliar este al-
goritmo. Seguindo a mesma metodologia proposta, executamos a andilise de
formae de variacdo da funcdo de aptidao primeiro. Os resultados sdo mostra-
dos na Fig. 8.8. Em ambos, a representacao baseada em posicao e a repre-
sentacdo baseada em bloco parecem capturar as caracteristicas salientes das
instancias dificeis de um modo semelhante, representacdo baseada em posicdo
é ligeiramente melhor. Assim, UCX foi novamente escolhido como o opera-
dor de recombinacio para nosso GA. Comentamos isso em esséncia, usamos o
mesmo GA (sem mudanca de pardmetros) para os algoritmos estudados. Sao
mostrados os resultados para tamanhos que variam de 10 até 100 na Fig. 8.9
(direita).
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void MergeSortAux (int list[], int 1, int r) {
if (1<r) {
int mid = (1+r)/2;
int i = 1;
MergeSortAux(list, 1, mid);
MergeSortAux(list, mid+1, r);
while ((i<=mid) && (mid<r)) {
if (list[i]l>1list[mid+1]) {
int temp = list[mid+1];
for (int j = mid+1; j>i; j--)
list[j] = list[j-11;
list[i] = temp;
mid++;
}

i++;

}

void MergeSort (int list[]) {
MergeSortAux(list, 0, list.length-1);
}

Figura 8.4: Pseudocddigo do algoritmo de MergeSort usado nas experiéncias com-
putacionass.

Como pode ser visto, os dados experimentais podem ser ajustados em am-
bos por uma pardbola (a = 0,092, b = 8,519) e uma exponencial (a = 2,792,
b= 1,397). Néo obstante, note que o coeficiente quadratico é relativamente pe-
queno e sugere que ndo é muito significativo. Este fato pode ser explorado mais
adiante analisando a tendéncia das curvas obtidas dos dados empiricos. Para
isso, consideramos vérias funcoes candidatas, fi(-),---, fr(-). Computamos a
relagdo entre os dados empiricos e os valores providos pelas fun¢oes candidatas.
Finalmente, calculamos a inclinacdo dos dados obtidos. A razdo atras disto é
que o melhor emparelhamento entre os dados empiricos e a fun¢do candidata e
obtido quanto maior é a tendéncia da pendente da relacdo a ser zero.

A Fig. 8.10 é um modo interessante de exibir esta informacdo. Mostra
os resultados desta andlise para as fun¢oes candidatas seguintes: f1(n) = n?,
f2(n) = nlogn, f3(n) = n®?, fa(n) = nV?, e fs(z) = n® onde ¢ = (1 +
v/5)/2 ~ 1,618 . Os dados obtidos sdo conclusivos, f; claramente cresce mais
rapidamente que os dados empiricos. O mesmo para f5. Ao contrario, fo cresce
menos rapidamente que os dados experimentais. A funcio exata se encontra
entre f3 e f4, respectivamente limitante superior e inferior dos dados empiricos.
Novamente, isto concorda de maneira excelente com a teoria.



Secéo 8.2. Estudo de Caso: Algoritmos de Ordenacdo 163

70 T T T

adjacencyé

50

'S
o

w
o

fithess variance

20

0 10 20 30 40 50
forma order

Figura 8.5: Variacdo da funcdo de aptiddo em relagcdo aos formae para o problema
de MergeSort-ing.
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Figura 8.6: Resultados obtidos por EAA aplicado a MergeSort.
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void ShellSort (int list[]) {
int incs[14] = { 2391484, 797161, 265720, 88573,
29524, 9841, 3280, 1093, 364,
121, 40, 13, 4, 1 };
for (int k = 0; k < 14; k++)
for (int h = incs[k], i=h; i<r; i++) {
int v=1ist[i];
int j=i;
while ((j>h) && (1list[j-hl>v)) {
list[j] = list[j-hl;
j —=h;

Figura 8.7: Pseudocddigo do algoritmo de ShellSort usado nas erperiéncias compu-
tacionais.

8.2.5 QuickSort

QuickSort é o ultimo algoritmo [165] que estudamos. Este algoritmo é consi-
derado um dos procedimentos de ordenacdo mais eficientes, e serd usado para
ilustrar assuntos de escalabilidade. QuickSort inicialmente escolhe um elemento
de pivo e divide a lista em duas sublistas: uma com elementos abaixo ou igual
ao pivo, e outro com elementos maiores que o pivd. Ordenando recursivamente
cada uma destas sublistas, a lista inteira é ordenada. O pseudocddigo em Java
deste algoritmo é mostrado na Figura 8.11.

O numero de comparagdes entre os elementos deste algoritmo é conhecido
ser O(n?) no pior caso, correspondendo & situacio na qual o pivd escolhido
ocorre ser 0 maior ou o menor elemento na sublista atual. O EAA é assim
aplicado para buscar este cendrio de pior caso.

A Fig. 8.12 mostra o resultado da andlise da variacdo da funcdo de aptidao
para este problema. Ao contririo dos algoritmos anteriores, formae (pl. de
forma de bloco sdo neste caso as caracteristicas mais adequadas para captu-
rar a dificuldade do problema. Conseqiientemente, a recombinacio de Bloco
Uniforme (UBX) [84] foi escolhida como operador de recombinagdo. S0 mos-
trados os resultados da aplicacdo subseqiiente do EAA na Fig. 8.13. Note um
fato muito interessante: enquanto a aproximacgio quadratica global dos dados
experimentais é bastante pobre (o melhor ajuste é y = 0,073n% + 19,206n),
uma aproximagao quase perfeita (y = 0,4939n2 — 0,3662n) é encontrada para
tamanhos até 50 items. Além disso, a pardbola y = 0, 5n% — 0,5n é alcancada
para tamanhos até 40.

Claramente, a qualidade dos resultados produzidos pelo GA naturalmente
degradam quando a dimensionalidade do problema aumenta. Dependendo do
algoritmo que é analisado, esta degradacio pode ser significativa em um ponto
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Figura 8.8: Variacdo da fun¢do de aptiddo em relagdo aos formae para o problema
de ShellSort-ing.

diferente. Isto é esperado, de um certo modo a maldicdo da dimensionalidade é
inevitdvel. Porém, nos experimentos que conduzimos até o momento para testar
o EAA | sempre o caso das instancias de baixo tamanho geradas ja foram muito
lteis para deduzir a tendéncia assintética de pior caso. E claro que estamos
impossibilitados de garantir que este comportamento também acontecerd com
todo tipo de algoritmo. Em particular, para alguns algoritmos exatos para
problemas de otimizagdo combinatéria este ndo é o caso. Apesar deste fato,
parece razoavel esperar que para muitos algoritmos, quanto maior a instancia,
mais dificil de resolver, entdo o “comportamento monoténico” pode ser uma
base til para extrapolar a tendéncia de pior caso.

Nos casos que usamos para exemplificar o EAA, e particularmente na anélise
de ShellSort, e QuickSort, estava claro a necessidade de algum tipo de andlise
estatistica “ad-hoc” para encontrar o valor de corte do tamanho de instancia
para o qual os resultados de GA sdo uma sub-estimacgdo do cendrio de pior
caso. Para QuickSort, se estabelecemos um corte final entre 20 a 50, e tentando
ajustar uma curva quadratica, notamos que para todas as curvas providas, o
coeficiente quadrético é ao redor de 0,5, mas uma pequena queda ocorre além
deste ponto.

O gréafico da Figura 8.14 indica que os resultados obtidos pelo GA para
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Figura 8.10: Andlise da tendéncia para os dados obtidos por EAA no caso de Shell-
Sort. Uma interpolagdo linear do quociente entre os valores obtidos no erperimento
e algumas fungdes de teste.
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void QuickSortAux (int list[], int 1, int r) {
if (1<r) {
int mid = (1+r)/2;
int pivot = list[mid];
int i = 1+1;
int j = r;
list[mid] = list[r];
list[r] = pivot;
while (i<j) {
while ((i<j) && (list[il<=pivot))
it++;
while ((i<j) && (list[jl>pivot))
j==s
if (i<j) {
int temp = list[j];
list[j] = list[il;
list[i] = temp;

}
}
list[r] = 1list[j];
list[j] = pivot;
QuickSortAux(list, 1, i-1);
QuickSortAux(list, j+1, r);

}

void QuickSort (int list[]) {
QuickSortAux(list, O, list.length-1);
}

Figura 8.11: Pseudocddigo do algoritmo de QuickSort usado nas experiéncias com-
putacionais.

tamanhos maiores que 50 sdo menos significativos e podem ser descartados. Um
método do tipo semelhante ao “mowving-fit” aplicada a ShellSort mostra uma
oscilagdo do coeficiente exponencial 1,4729 (recorde o 6timo valor de 3/2). Isto
é facil de ver por uma inspecdo visual das curvas, mas parece claro que técnicas
estatisticas e ferramentas de estimacdo robusta teriam um papel central. Eles
podem ser usados para dar um estimador extra aos resultados mais fidedignos
que, no caso de ordenagcdo, tém sido os resultados do GA para valores menores
que n.
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Figura 8.12: Variagdo da funcdo de aptiddo em relagéo aos formae para o problema
de QuickSort-ing.

8.3 Conclusoes

Um ponto de precaucio a ser considerado na escolha de um GA como a maquina
de busca subjacente deveria ser considerado. Selecionamos um GA, dentre ou-
tras técnicas evolutivas, devido ao fato de que constitui um cédigo de alta reu-
sabilidade. Além disso, é uma técnica familiar para muitos programadores em
inddstrias. Nao obstante, podem ser usados outros tipos de busca sistematicas
ou estocdsticas baseadas em populagio [273]; a filosofia geral da abordagem
apresentada permanece a mesma. Em qualquer caso, a disponibilidade de fer-
ramentas poderosas para projetar GAs, por exemplo Andlise de Forma, faz
estas técnicas uma escolha muito apropriada.

E claro que a metodologia de trabalho proposta promete bastante. Um
trabalho futuro seria dirigido para analisar se também pode-se aplicar a outros
problemas, como atacar algoritmos exatos baseado em estratégias de rami-
ficago para problemas de otimizagdo combinatéria. Isto ndo significa que nosso
trabalho estd declarando o fim da “era de provas”. Ao contririo, pensamos e
apoiamos fortemente que ndo ha nada que possa substituir uma demonstracao
elegante que tem uma beleza peculiar quando relaciona um problema com uma
andlise de pior caso. Porém, esperamos que a andlise evolutiva possa ser uma
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contribuicdo positiva, particularmente quando outras abordagens que tentam
uma andlise de caso-médio ou probabilistica constituem uma tarefa muito ardua
para quem tem um interesse pratico a resolver.



Capitulo 9

Conclusoes e Direcoes
Futuras

9.1 Direcoes Futuras

O futuro parece favordvel para a Computacdo Evolutiva. Esta crenca se fun-
damenta na combinagdo de vérios fatores. Primeiro, os MAs (cada vez menos
freqiientemente disfarcados sob diferentes nomes) estdo mostrando um registro
impressionante de boas implementacoes que provéem resultados excelentes em
problemas praticos. Segundo, ha razdes para acreditar que algumas tentativas
novas para fazer andlises tedricas podem ser bem sucedidas. Isto inclui a andlise
de complexidade computational de pior caso e do caso médio, em procedimen-
tos de recombinacdo. Terceiro, a natureza onipresente de sistemas distribuidos,
como redes de estagdes de trabalho por exemplo, mais o paralelismo assincrono
inerente dos MAs e a existéncia de linguagens WW W -conscientes como Java; é
uma combinagcao excelente para desenvolver “frameworks” orientados a objetos
altamente portaveis e que permitem o reuso de algoritmos. Estes frameworks
poderiam permitir aos usudrios resolver subproblemas usando c6digos comer-
ciais ou softwares bem-testados de outros usudrios que poderiam ser os especi-
alistas nas outras dreas. Nosso trabalho atual no MemePool Project [126] vai
nesta dire¢do. Quarto, um importante e pioneiro grupo de MAs, o de Scatter
Search, estd desafiando o papel da recombinac¢io randomizada. Assim, espera-
mos como uma reacdo saudavel, ver novos tipos de MAs mais poderosos que
misturam, de um modo mais apropriado, métodos exaustivos (truncados ou
ndo) e métodos de busca sistemética.

9.1.1 Ligoes aprendidas

Em 1998, Applegate, Bixby, Cook e Chvatal estabeleceram novos resultados
inovadores para o MIN TSP. De maneira bastante interessante, este trabalho
apéia nossa visdo de que os MAs terdo um papel central como uma metodo-
logia que resolve problemas combinatérios. Por exemplo, estes pesquisadores
resolveram, na otimizalidade, uma instancia do MIN TSP de 13.509 cidades
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que corresponde a todas as cidades norte-americanas com populacio de mais de
500 pessoas '. A abordagem, de acordo com Bixby: “..envolve idéias de com-
binatoria poliédrica e otimizag¢do combinatdria, programacdo linear e inteira,
estrutura de dados e algoritmos, computagdo paralela, engenharia de software,
andlise numérica, teoria de grafos, e mais”. A solugdo desta insténcia exigiu
o uso de trés AlphaServer 4100s Digital (com um total de 12 processadores)
e um agrupamento de 32 PC Pentium-II. O cédlculo completo levou aproxima-
damente trés meses de tempo computacional. O cdédigo tem certamente mais
que 1.000 péaginas e estd baseado em técnicas do estado-da-arte de uma ampla
variedade de campos cientificos.

A filosofia é certamente a mesma dos MAs, a sinergia de metodologias
diferentes [270][272]. Porém, devido a um comentdrio de Johnson e McGeoch
([182], pagina 301), sugerimos previamente que a conexdo com MAs pudesse
ser mais forte, dado que ha uma analogia com recombinacio de miltiplos pais.
Em um recente manuscrito ndo publicado, “Finding Tours in the TSP”, pelos
mesmos autores (Bixby et al.), disponivel no web site por eles mantido, esta
suspeita foi agora confirmada. Eles apresentam resultados da execucdo de
um algoritmo étimo para resolver o problema MIN WEIGHTED HAMILTONIAN
CYCLE em um subgrafo formado pela unido de 25 rotas do método aleatorizado
denominado “Chained Lin-Kernighan”. A metodologia acha a solugdo 6tima
constantemente para as instancias de MIN TSP originais com até 4.461 cidades.
Eles também tentaram aplicar esta idéia para uma instancia com 85.900 cidades
(a maior instancia na TSPLIB) e desta experiéncia eles se convenceram que o
método também trabalha bem para tais instancias grandes.

A metodologia deles pode ser classificada possivelmente como o MA mais
complexo ja construido para um determinado problema de otimizacao com-
binatéria. Um dos desafios atuais é desenvolver algoritmos mais simples que
alcancam estes resultados impressionantes.

A metodologia de usar “Chained Lin-Kernighan” como algoritmo base de
busca local para produzir uma colecao de solugoes de excelente qualidade, se-
guido pelo método de recombinagao dindstico 6timo que os autores nomearam
“tour merging”, deu uma rota sub6tima de s6 0,0002 % sobre a rota 6tima para
a instancia de 13.509 cidades. Levamos isto em conta como uma prova clara dos
beneficios de MAs. Mais trabalho é necessério para o desenvolvimento de boas
estratégias para o projeto de algoritmos meméticos completos, i.e. esses que
sistematica e sinergicamente usam métodos randomizados e deterministicos e
podem provar otimalidade da solucdo final.

9.1.2 Complexidade computacional dos problemas de re-
combinacao

Uma nova dire¢ao interessante para pesquisa tedrica surgiu depois da introducio
de duas classes de complexidade computacional, a classe PMA dos “Polynomial
Merger Algorithms” e seu andlogo ndo restrito, a classe uPMA. Notamos que
a recombinacao dindstica 6tima, como era o procedimento de combinacao de
tours discutido anteriormente, pode levar a resolver outro problema NP-dificil

1See: http://www.crpc.rice.edu/CRPC/newsArchive/tsp.html
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de um tamanho menor. Para tentar evitar a intratabilidade do novo subpro-
blema, gerado, buscamos achar casos interessantes com pior caso de comple-
xidade de tempo polinomial para outros subproblemas relacionados, contanto
que eles também sejam dteis para a meta primdria de resolver o problema de
otimizacdo original. Tendo estas idéias em mente, discutimos as classes de
complexidade uPMA e PMA.

A pesquisa atual estd sendo conduzida para identificar problemas, e seus
procedimentos de recombinacdo associados, podendo demostrar-se que sd0 mem-
bros de PMA ou uPMA. Também é esperado que depois de algumas tentativas
em problemas desafiadores, redugoes e completude dentro dessas classes possam
ser corretamente definidas.

9.1.3 Resultados que exploram algoritmos FPT

Uma nova area interessante de pesquisa pode ser estabelecida unindo ade-
quadamente os resultados da teoria de tratabilidade com pardmetro fixo e o
desenvolvimento de algoritmos de recombinacdo. Esta é uma area que vai em
ambas as dire¢oes. Em uma dire¢do, algoritmos eficientes, (i.e. tempo poli-
nomial), de parametro fixo podem ser usados como uma ferramenta “fora da
caira” para criar procedimentos de recombinacio eficientes. Eles podem ser
usados como procedimentos de recombinacdo dindstica étima ou algoritmos
do tipo k-merger. Na dire¢do oposta, visto que os Algoritmos Meméticos sdo
tipicamente projetados para lidar bem com instancias grandes e escalam bem
com o tamanho delas, usar ambas as técnicas juntas pode produzir MAs com-
pletos que permitem estender os beneficios da tratabilidade de parametro fixo.
De uma perspectiva de engenharia de software, a combinacio é perfeita para
reuso de softwares e algoritmos.

Para ilustrar esse tépico, discutimos um dos mais emblemaéticos problemas
FPT, o k-VERTEX COVER. Em geral, algoritmos FPT eficientes sdo baseados
nas técnicas de redugdo a um nicleo de problema e drvores de busca limitadas.

Para entender essas técnicas, o leitor pode checar o método de Chen, Kanj,
e Yia. Este método pode resolver a versdo parametrizada de VERTEX COVER
no tempo O(kn + 1,271%k?).

A defini¢io da classe FPT permite f(k) crescer arbitrariamente répido (veja
a defini¢do de f(k) e a classe FPT na Sec¢do 6.2). Do lado positivo, um método
geral novo para melhorar algoritmos FPT que executam no tempo O(q(k)B* +
p(n)) (onde p e g sdo polinomiais e § é uma constante pequena) tem sido
desenvolvido por Niedermeier e Rossmanith [290]. Seus métodos intercalam a
reducdo para o nicleo de problema e métodos de arvores de busca limitadas. Se
é o caso que ¥ é o tamanho da 4rvore de busca limitada e q(k) é o tamanho do
ntcleo do problema, a nova técnica é capaz de eliminar o fator ¢(k) permitindo
ao algoritmo ser O(B* + p(n)). Outro problema que pertence & classe FPT é:

HIiTTING SET FOR S1ZE THREE SETS

Instancia: Uma colecdo C de subconjuntos de tamanho trés de um con-
junto finito S.

Parametro: Um inteiro positivo k.
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Questao: H4a um subconjunto S’ C S, com |S'| < k que permite a S’
conter no minimo um elemento de cada subconjunto de C' ?

O problema pode ser visto como uma generalizagdo do problema VERTEX
COVER para hipergrafos, onde hd um hiperaresta entre trés vértices (ao invés
de somente dois como em VERTEX COVER), € a tarefa é encontrar um subcon-
junto minimo de vértices cobrindo todas as arestas. Recentemente, Niedermeier
e Rossmanith apresentaram um algoritmo que resolve este problema no tempo
0(2,311% + n) [288]. Deixamos como um exercicio para o leitor a tarefa de
encontrar operadores de recombinagdo que tomam vantagens deste algoritmo.
Também deixamos como uma interessante questio para futuras pesquisas o se-
guinte, “é possivel usar o O(2.311% 4+ n) para construir um algoritmo k-merger
para o problema de otimizagdo MIN HITTING SET FOR Si1ZE THREE SETS que
satisfaz o critério exigido pela defini¢cao da classe PMA ?”

9.1.4 Adicao de conhecimento negativo

Durante os dltimos cinco anos, a adi¢do de conhecimento dependente do pro-
blema, para melhorar metodologias baseadas em populacio, receberam um in-
teresse renovado entre investigadores de MAs [323, 3, 132, 149, 29, 44, 345]. Os
primeiros artigos [145, 229, 353, 270, 272] tinham enfatizado a relevancia deste
assunto, como também Lawrence Davis, entre seus numerosos artigos, também
apoiou esta idéia quando ainda ndo havia um consenso, e muitos investigadores
eram céticos sobre o seu papel central.

Porém, como muitas outras coisas, a adigdo de conhecimento dependente
do problema, e dependente da instancia, pode ser tratada de modos diferentes.
Hoje, é razodvel continuar achando modos novos para incorporar conhecimento
negativo em MAs. Também é um desafio como encontrar modos de extrair
(ou podemos dizer melhor, induzir), “conhecimento negativo” da populacéo
corrente de solugdes. Citamos M. Minsky [266]:

“Tendemos a pensar em conhecimento em termos positivos — e em
especialistas como pessoas que sabem o que fazer. Mas um modo
‘negativo’ de aparentarem competéncia é, simplesmente, jamais co-
meter um erro.”

Isto é o que as heuristicas fazem melhor ao reduzir o esfor¢o computational
mudando radicalmente o espago de busca, assim certamente ndo ha nenhum
paradoxo aqui. A maioria das heuristicas, porém, tem um “sesgo positivo”.
Por exemplo, em [308] podemos ler:

“A estratégia desenvolvida por Lin [230] para o TSP € obter diversos
dtimos locais e entdo identificar as arestas que sGo comuns em todos.
Isto € entao fizado, reduzindo de essa maneira o tempo de encontrar
mais otimos locais. Esta idéia é desenvolvida mais adiante em [231]
e [138].7

E bastante curioso que, embora esta estratégia béasica tenha estado presente
por mais de trés décadas, a metodologia de otimizar e recombinar é dificilmente
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aceito por alguns investigadores indeferentemente de toda evidéncia empirica
dos beneficios de MAs que exploram, usando recombinacio, a correlacdo de
solugdes altamente otimizadas [200] [270] [279] [272] [37] [257].

Ja reconhecido por R. Hofmann em 1993, hd uma certa assimetria curi-
osa nesta estratégia. Tendemos a pensar em arestas comuns como pedagos de
informagdo “positiva” a ser passada entre geracGes. Porém, depois de algu-
mas geracoes de um MA, uma populagdo altamente evoluida (contudo ainda
diversa), poderia estar constantemente evitando certas arestas. O que a po-
pulagdo de agentes estd “sugerindo” sobre estas arestas ¢ Por exemplo, dada
uma aresta, podemos definir dois tours como sendo equivalentes se ambos
contém a aresta, mas também podem ser definidos equivalentes se ambos ndo
tém. Hofmann reconheceu esta dualidade e veio com a denominacao de formae
de aresta negativo para a classe de equivaléncia induzida posteriormente que
descreve o conjunto de rotas que ndo compartilham esta aresta em particular
(veja [170], pagina 35).

Neste ponto, é importante distingiliir conhecimento de cren¢a. Formal-
mente, conhecimento é geralmente definido como uma crenga verdadeira, por
exemplo “agente a conhece ¢ se a acredita em ¢ e ¢ é verdadeiro”. Entdo uma
maneira de adicionar conhecimento aos agentes é realmente tentar provar fatos
que os agentes acreditam.

Por exemplo, se estamos tentando resolver uma instancia euclidiana planar
do MIN TSP, é sempre verdadeiro que a rota étima ndo tem duas arestas que
se cruzam. Este é um fato verdadeiro que pode ser provado com um teorema.
Visto que movimentos 2-opt podem remover cruzamentos de arestas eficaz-
mente com a ajuda de estruturas de dados e range queries, todos os agentes
de MAs para o0 MIN TSP geralmente tém incorporado este conhecimento nos
métodos de busca local. Porém, também pode ser o caso de que outros predica-
dos envolvendo mais de duas arestas possam ser demonstrados verdadeiros em
todas as circunsténcias para o tour 6timo (i.e. um predicado que sempre é ver-
dade para todas as instdncias consideradas). Contudo, é possivel que néo seja
facil achar métodos eficientes de busca local associados. Dito isto, pressentimos
que dado um problema de otimizagdo com sé uma func¢io objetivo, poderiamos
usar métodos de MAs multi-objetivos usando como fun¢des objetivo auxiliares
o numero de violac¢des no conjunto de propriedades que a solucdo 6tima deveria
ter. Pesquisa nesta direcdo também estd sendo desenvolvida.

9.1.5 Algoritmos Meméticos Guiados

Em [308] podemos ler:

“Como é comum com algumas heuristicas, pode-se também argu-
mentar com exatamente a idéia oposta. Uma vez que estes aspectos
sejam detectados, eles sdo proibidos ao invés de fizos. Esta justifica-
tiva é a sequinte: Se tememos que o dtimo local estd escapando, isto
poderia ser porque nossa heuristica estd “enganada” por estes as-
pectos tentadores. Sua proibicao poder-nos-ia colocar finalmente na
diregcdo certa do dtimo global. Isto é chamado negagdo em [350].”
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Também pressentimos que futuras geracdes de MAs trabalhardo em pelo
menos dois niveis e duas escalas de tempo. Durante a escala de curto prazo,
um conjunto de agentes estaria procurando no espaco de busca associado ao
problema. Isto é o que a maioria dos MAs faz hoje. Porém, uma escala de longo
prazo adaptaria os algoritmos associados com os agentes. Aqui englobamos to-
dos eles, as estratégias de busca de cada agente, os operadores de recombinagcao,
etc. Por exemplo, um MA que usa Busca Local Guiada para uma estratégia
adaptativa foi proposto em [172]. Operadores de recombinacio com diferentes
comportamentos (rebelde, bajulador, e conciliador) foram introduzidos em [34].
Achamos que estas novas dire¢Ges promissoras necessitam ser investigadas, for-
necendo mecanismos de recombinacdo adaptativos que tomam informagoes do
progresso da populagdo corrente. Além disso, é intrigante a idéia de usar uma
combinacdo de procedimentos de busca deterministicos e sistematicos com um
MA estocdstico. A combinacdo de ambos ajudaria a explorar sub-regides do
espaco de busca sistematicamente e garantir uma cobertura que atualmente s
é exercida por algum procedimento randomico que visam diversificar a busca
(como os denominados procedimentos de mutagdo pesados).

9.1.6 Légical Modal para MAs e Busca com Crencgas

Como uma conseqiiéncia légica dos possiveis panoramas a que os MAs podem
levar, é razodvel afirmar que esquemas mais complexos que evoluem solugoes,
agentes, como também representacoes, serdo logo implementados. Alguns in-
vestigadores tedricos da Ciéncia de Computacdo desconsideram heuristicas e
meta-heuristicas pois elas ndo sdo coordenadas como um paradigma formal.
Porém, suas realizacdes sdo bem-reconhecidas. De [225]:

“Fxplicar e predizer o impressionante sucesso empirico de alguns
destes algoritmos € hoje uma das fronteiras desafiadoras da Teoria
da Computagdo.”

Este comentério é até mesmo mais pertinente para MAs visto que eles ge-
ralmente apresentam resultados até melhores que métodos de agente tunico.
Embora meta-heuristicas sejam extremamente poderosas na pratica, concor-
damos que um problema com a tendéncia atual de pesquisa aplicada é que
se permite a introducdo crescente de heuristicas mais complexas, infelizmente
na maioria das vezes parametrizada por nimeros escolhidos “ad-hoc”. Além
disso, algumas meta-heuristicas, como algumas implementacées de “sistemas
de colonia de formigas”, podem basicamente ser vistas como tipos particulares
de MAs. Este é o caso, se permitesse as “formigas” usar Branch-and-Bound
ou métodos de Busca Local. Além disso, estes métodos para recombinacio
distribuida de informagdo (ou crengas) tem alguns pontos em comum com 0s
chamados “blackboard systems” [110], como foi reconhecido no passado, con-
tudo quase ndo estd sendo mencionado na literatura atual de metaheuristicas.

Para ilustrar como a Busca com Crencas pode trabalhar em um MA, usa-
remos um exemplo ilustrativo. Vamos supor que a férmula B¢ ¢ tem o seguinte
significado “agente i acredita com for¢ca no minimo a que ¢ € verdadeiro”, tal
que os valores de forca a estdo restritos a serem ndmeros racionais em [0,1].
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Vamos supor que aceitamos como um axioma que por 1 ser verdadeiro pode-
mos deduzir B¢t para todo i. Agora vamos supor que nossos agentes estio
tentando resolver um MIN TSP e que a instinica particular sendo conside-
rada é euclidiana e de duas dimensodes. Seja ¢ a proposicao que representa “a
aresta ey estd presente no tour détimo” e seja xy, verdadeira se as arestas ey
e ¢; cruzam-se, e falso caso contrdrio. Pode ser provado que para tal tipo de
instancia “se as arestas e e e; se cruzam entre si, entdo e e e; ndo podem
estar ambas presentes no tour otimo”. Entdo podemos assumir que isto é co-
nhecido por todos os agentes, e pelo axioma anterior podemos deduzir que o
agente 2 agora acredita que B?(xx; — — (¢ A ¢)). Agora vamos supor que
o agente 1 acredita, com forca 0,4, que “ou a aresta e ou e;, mas ndo am-
bas, estd presente mo tour étimo”. Representaremos isto como B(1),4¢k,l- Nao
entraremos na discussdo de como cada agente alcancou suas crencas e tomare-
mos isto como um fato. Agora vamos supor que outro agente acredita, em um
nivel 0,7 que Xk,; — ¢k, entdo escrevemos Bgﬂ(Xk,l — ¢r,1). Note que este
tipo de suposi¢do confunde nosso senso comum, dado que em geral ndo vemos
qualquer relacdo entre o fato de duas arestas que se cruzam e que podemos
deduzir que, como uma conseqiiéncia, uma delas poderia estar presente no tour
6timo. Contudo, note que o agente 3 acredita nesta relagdo (em um nivel 0,7)
para um par particular de arestas e, e ¢;. Agora, o que podemos dizer sobre a
crenga distribuida do grupo de trés agentes 7 Como podemos combinar esta
informacao?

De acordo com PL®, uma légica epistémica de miltiplos agentes recente-
mente introduzida por Boldrin e Saffiotti [38], as opinides partilhadas por um
conjunto de n agentes diferentes podem ser recombinadas em uma crenca dis-
tribuida. Usando PL% podemos deduzir Dg ga¢ ;. A crenga distribuida sobre
a proposicao ¢y é mais forte que qualquer crenca individual sobre ele, e é até
mais forte do que se adquiriria se qualquer agente acreditasse nos trés fatos.

9.1.7 Uso de regras de inferéncia

De acordo com PL® temos os seguintes axiomas e regras de inferéncia, onde ¢
e ¢ sdo férmulas de £; a,b e ¢ sdo nimeros racionais em [0,1]; e i =1,...,n.
A légica tem cinco axiomas:

(A0) Axioma 0 Todas as proposi¢des tautoldgicas
(A1) Axiomal B} L

(A2) Axioma?2 Bi(¢— 1) — (Big - Biy) ¢ < min{a, b}
(A3) Axioma3 D,(¢ — ) = (Dpp = D) ¢ < min{a, b}
(A4) Axioma4 (AL,B{ ¢)— D.¢ c= O ,1a;

e trés regras de inferéncia:

(MP) Modus Ponens de ¢ e ¢ — 1 se deduz ¢
(NEC) Necessitagio de ¢ se deduz Bi¢
(US) Substituigdo Uniforme
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A férmula ¢ é dita ser um teorema de PL% escrito F ¢, se ¢ é obtida a
partir de A0-A4 por um nimero finito de aplicacdes de MP, NEC e substi-
tui¢oes uniformes (US). Entdo, se I' C L escreveremos I' I ¢ para significar

F (Ager) — ¢.

Proposigdo: Dado I' = {(a), (b), (¢)} (veja abaixo) entdo I' F (Do g2k A

Do.s2(Xki = ki)

(a)B(1],4¢k,l7
(b)Xk,la
(C)BgJ(Xk,l = Pr,1)-

Prova:
(D org = (Xkg = Dr) A0
(2)B] (ks = (Xkt = Pr1)) NEC, 1
(3)3%(%,1 = (Xkg = k1))

— (Boarg — Bo a(Xk, 1 = Pr)) A2, US
(4)BY 4bk1 = B 4 (xkit — dr) MP, 2, 3
(5)Bb 4 (Xt — Pr.1) MP, (a), 4
(6) L= (Xt = Pry) A0
E7gB1(L—> (Xkt = Pr,1)) NEC, 6
8)B A1l
(9B (L= (Xkt = Pr))

— (B L= Bi(xki — Pr,1)) A2, US
(10)Bj L— B3 (xk,1 = br,1) MP, 7, 9
(11)B3(xks — Pr,1) MP, 8, 10
(12)B3(xki — ¢k,1) = (Bixry = Bidr,) A2, US
(13)BZxk,; — B3¢, MP, 11, 12
(14)Bixk, NEC, (b)
(15)Bj k. MP, 14, 13
(16)Bix, NEC, (b)
(A7)B 7 (Xki = D) = (Bixns = B 701) A2, US
(18)Bixk, — B} 7or. MP, (c), 17
(19)B3 70k MP, (c), 18
(20)Do,s2(xk,1 — Pr,1) A4, 5,11, (c)
(21)Dg 8260k, A4, (a), 15,19

Como outro exercicio interessante, nos colocamos o seguinte: Seja ¢ (1)
o predicado “a aresta ey, (respectivamente, e;) estd presente no tour étimo”. A
tarefa é entdo deduzir, de acordo com PL®, quais sdo as crencas distribuidas
sobre as arestas ey e ¢;, se em adi¢do aos trés agentes anteriores hi também
dois outros agentes, tais que eles tém como crengas préprias: Bé,54¢k, Bémq&l,

5 5
e B{ 630k, Bg 1501
Para resolver a questdo precisamos dos seguintes teoremas de PL®:

(TH1) (B
(TH2)

i$ ABjY) - Bi(¢Vy) c=max{a,b}
(Bip ABiy)) - Bi(p AY) ¢ =min{a,b}
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Se 0s agentes estao tentando resolver uma instancia euclidiana do MiN TSP
de 2 dimensdes, entdo temos também os aziomas dependentes da instancia ou

IDAs.
IDA1  xx; = ~(dn A 1)
Além disso, também conhecemos que:
IDA2 ¢y = (¢ = ~d1) A (~r = é1))

Mostraremos entdo o que pode-se inferir nesse caso.

Proposition: Dado I'" = {(a),...,(9)} (veja abaizo) entdo I' F Do 96934 Pk -

(a)B(1),4¢kl
(b) Xk,
(©)Bg 7 (Xk, = Pr1)
(d)B§ 549k
(e)Bg,w(ﬁl
(f)B8,63¢k
(g)B8,15¢l

Prova:
(LB (xky — ~(dr A 1)) IDA1, NEC
(2)B1(xky = (% = —1)) A0
(3)BiXk, (b), NEC
(OB1 Xkt = (Px = ~P1)) = (Bixw,s = Bi(de = ~¢n)) A2, US
(5)B1Xkl — Bl(d’k — ﬁ(Zsl) MP7 27 4
(6)B1 (¢k — _‘¢l) MP; 37 )
(B (pr = ~¢1) = (Bo 54Pk — 33,54(—@519)) A2
(8)Bo 540 — Bg, 54(_‘¢l) MP, 6, 7
(9) 0, 54(_'¢l) MP; (d)a 8

analogamente podemos deduzir,

(18)33,27(“%) MP, (e), 17
(27)B8,63(ﬁ¢l) MP, (f)7 26
(36)Bg 15(~¢x) MP, (g), 35

e agora usaremos um dos teoremas,

(37)(Bg 549k A B a71) = B s4(r V 1) TH1, US
(38)B5 54(0r V 1) MP, (d), (e), 37
(39)(]30 630K A BG 1561) = BE 63(dk V ¢1) TH1, US
(40)B3 63(¢k V ¢1) MP, (f), (g), (39)
(41)(]30 54(01) A Bo 27(0r)) — Bg,54(_‘¢k V =) TH1, US
(42)B 54 (—r V ) MP, 9, 18, 41
(43 )(Bg 63(0d1) A Bo 15(0%k)) — B(5),63(_'¢k V =gy) TH1, US
(44)B} g5 (~ i V ~ 1) MP, 27, 36, 43
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se combinamos a informaco usando o outro teorema,

(45)(Bg,54(¢k Vi) A (Bg,54(_‘¢k V —¢r))

= B{ 54((r V 1) A (—r V ) TH2, US
(46)BG 54((dr V ¢1) A (6 V =) MP, 38, 42, 45
(47)33,54¢k,l A0
(48)(B§ 63(¢k V #1)) A BG 63(—r V —r))

— B 43((dr V 1) A (¢ V ) TH2, US
(49)B3 65((9x V ¢1) A (~¢k V —r)) MP, 40, 44, 48
(50)B8,63¢k,l A0
(51)BY 7 (ke = drt) = Bixwy — B 10k4) A2, US
(52)Bixk, — B 70k, MP, (c), 51
(53)B Xk, NEC
(54)BS 7 bx. MP, 53, 52
(55)B3 (L= éx,1) A0, NEC
(56)B3 (L= @) = (BF L— Bidr,) A2, US
(57)B§ 1— Bior, MP, 55, 56
(58)Bj L Al
(59)Bi o, MP, 58, 57
(60)Do,96934Pr,1 A4, (a), 47, 50, 54, 59

Notamos que, devido & computagdo da crenca distribuida do conjunto de
agentes em um MA, € agora possivel usar esta informagdo para guiar algorit-
mos construtivos. Dito isto, um MA baseado em uma Busca com Crengas pode
também tirar proveito de heuristicas construtivas ja disponiveis na literatura.
Além disso, métodos de busca exaustiva podem priorizar algumas decisées pen-
dentes baseando-se na informacao que é distribuidamente acreditada. Isto pode
também permitir uma busca paralela por um conjunto de agentes, permitindo
aos agentes terem muitas alternativas ao invés de procedimentos de busca em
profundidade ( “depth-first”) ou em amplitude ( “best-first”) geralmente usa-
dos.

De nenhuma maneira afirmamos que PL® é a 16gica definitiva que deve ser
usada para guiar MAs baseados em Busca com Crencgas. Mencionamos isto,
pois PL® ¢ relacionado com légicas multi-modais de crenca parcial e pode ser
o caso que algumas outras formas para conectivos sdo mais apropriadas que a
T-norma proposta para recombinar informagao. Porém, PL® j4 incorpora ca-
racteristicas muito interessantes que gostarfamos de destacar e que ndo temos
notado em outras logicas de crenga. Primeiro, permite raciocinio epistémico
aninhado, i.e. uma expressdao como B Dy¢ pode ser interpretada como agente
i acredita com forca a que ¢ € distribuidamente acreditado em um com forga
b”. Isto é muito interessante pois algumas heuristicas ad-hoc para operadores
de recombinacdo genéricos, como os comportamentos rebelde, conciliador, e
bajulador [34], podem ser interpretados em termos de um raciocinio epistémico
aninhado. Segundo, a negagfo é tipicamente modal pois acarreta o conceito
de auséncia de informagdo. Como observado por Boldrin e Saffiotti [38], isto
contrasta com a metodologia algébrica de outras légicas onde a negacdo re-
presenta informacdo positiva em algumas férmulas “ortogonais”. Novamente,
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isto é bem ilustrado com o MIN TSP , nosso exemplo favorito. Uma crenga
forte de que um subconjunto de O(n) arestas estdo na solugdo 6tima ndo sig-
nifica necessariamente que o conjunto de O(n?) arestas restantes ndo devam
estar na solucdo 6tima. A Ldgica Modal parece ter um papel interessante neste
respeito. Finalmente, de acordo com Boldrin e Saffiotti [38], PLY pode ser es-
tendido para também incluir um conjunto de operadores epistémicos D%, com
G sendo um subconjunto de agentes. O significado intencional disto é que eles
combinardo a crenca distribuida de subconjuntos dos agentes. Este trabalho
estd em progresso e pode ser importante para dirigir a recombinacgao de crencas
em MAs de estrutura hierdrquica tal como proposto em [34].

9.1.8 O MemePool Project: nosso lugar de encontro para
reuso de algoritmos e de conhecimento

Como dissemos antes, acreditamos que estas diferentes dire¢oes de pesquisa po-
dem ser combinadas e podem realizar uma notével contribuicdo quando usadas
juntas.

Um interessante exemplo destes novos MAs, é um recente trabalho de
Lamma, Pereira, e Riguzzi [218] aplicado para o campo de diagnéstico de
circuitos digitais. Em sua metodologia, eles diferenciam entre genes e “me-
mes”. Este dltimo grupo codifica as crencas entre os agentes e suas suposi¢oes.
Usando uma técnica baseada em légica, eles modificam os memes de acordo
com o nivel em que as crencas presentes sdo contraditdrias por restricoes de
integridade que expressam observacoes e leis.

Cada agente mantém uma populagdo de cromossomos e encontra uma solu-
¢ao para o problema de revisao de crencas por meio de um algoritmo genético.
Um operador “lamarckiano” é usado para modificar um cromossomo usando
mutacles dirigidas para a revisdo de crencas, orientadas segundo derivagdes
légicas. Como conseqiiéncia, um cromossomo satisfard um ndmero maior de
restricdes. A evolucdo provida pelos operadores “darwinianos”, permite aos
agentes melhorarem os cromossomos ganhando parte da experiéncia de ou-
tros agentes. E central a esta metodologia o operador lamarckiano chamado
apropriadamente “Learn”. Ele pega um cromossomo e produz um cromossomo
revisado como safda. Para conseguir isto, elimina alguns caminhos de derivagao
que alcancam alguma contradicao.

Surpreendentemente (e aqui observamos a possibilidade de usar a teoria
de tratabilidade de pardmetro fizo), a aprendizagem é obtida encontrando um
“hitting set” que ndo é necessariamente minimo. Os autores deixam claro este
ponto dizendo que: “um ‘hitting set’ gerado a partir destes conjuntos suportes
nao € necessariamente um conjunto de remocao de contradicdes e portanto nao
€ uma solugdo para o problema de revisdo de crenca.” Os autores ndo devem
estar cientes do algoritmo exato O(2,311% + n) para MIN HITTING SET FOR
Size THREE SETS. Eles poderiam até ser capazes de usd-lo de alguma maneira,
mas o assunto é aneddtico no momento. O que é importante observar é que
esses algoritmos podem ser usados “fora da caiza” se um “framework” de
algoritmos apropriados, baseado em um sistema de cédigos fonte abertos, fosse
criado.
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Por outro lado, observamos como resultados de Programacéo Légica e de
revisdo de crencas podem ajudar ao estado atual das meta-heuristicas. A si-
tuagdo atual, em que os pesquisadores propoém novos nomes para as mesmas
técnicas bésicas, e a maioria das contribuicdes é somente a adicdo de novos
parametros para guiar a busca, é uma direcdo de busca fitil. Pode ser possivel
que MAs guiados por Busca por Crengas podem ser uma ferramenta vélida
para ajudar a sistematizar o cendrio. Em particular, a discussdo seria baseada
em qual ldgica de miltiplos agentes funciona melhor ao invés de qual parametro
trabalha melhor para problemas especificos ou instancias. Finalmente, espe-
ramos convencer pesquisadores de Programacio Ldgica para comegar a tratar
destes aspectos, tendo a tarefa de guiar MAs para otimizacdo combinatéria de
larga escala, ao invés de sé resolver problemas ilustrativos pequenos, que geral-
mente sdo apresentados nos artigos. O projeto MemePool? parece ser um bom
cendrio para um trabalho internacional interdisciplinar deste tipo. Se funcio-
nard ou nao depende mais de nossa habilidade de trabalhar cooperativamente,
do que qualquer outra coisa.

?http://www.densis.fee.unicamp.br/~moscato/memepool.html
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