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Resumo

Fsta dissertacdo fem como tema central o Problema de Recobrimento de
utn Conjunto (SCP - Set Covering Problem). O objetivo principal é a proposta
de nma nova abordagem para sua resolugio, mals precisamente, esie objetive
visa ¢ desenvolvimento de um métode heuristico, multi-algoritmico, baseado no
paradigma de Times Assineronos.

Um segundo objetivo desta dissertagdo, e de grande importancia na funda-
mentacdo do métedo ora proposto, € um estudo das principais caracteristicas
estruturais do problema; de sua formulacio como um problema de programacio
linear inteira 0-1 e dos principais métodos computacionais (heuristicos e exatos)
atunlmente disponfveis para sua resolugdo.

Times Assincronos sdo organizagtes de seftware que visam a interacio efici-
ente entre virios algoritmos, para a resolugdo de problemas adegquados & aborda-
gem multi-algoritmica. A arguitetura proposta utiliza métodos aproximados para
a resolugdo do SCP e do dual da relaxagdo linear do mesmo. Esta abordagem
primal-dual permite garantir que a melhor solu¢io encontrada esteja a nm certo
percentual da solucho Stima, ou mesmo, eventualmente, provar a otimalidade
da solugdo. Segundo este enfogque, os principais componentes da arguitetura
proposta sio algoritmos gulosos e de consenso, procedimentos de busca taby,
métodos de otimizagdo por subgradientes e geradores de planos de corte.

s principais métodos exatos para a resolucio do 5CF sio baseados em
metodologias enumerativas. A maioria desses métodos combina ao esquema de
ennmeracdo diversas das técnicas henristicas utilizadas na arguitetura agui pro-
posta. Contudo, esses métodos apresentam desempenho insatisfatério para algu-
mas classes de instincias, por née obterem boas solu¢des em um limite razodvel
de tempo.

A arquitetura proposta foi aplicada a instdncias dessas classes de dificil reso-
licho. Qs resultados obtidos mostraram que é possivel alcangar, com um esforgo
conmputacional aceitdvel, resultados no minimo compardaveis aos dos melhores
algoritmos para o SCP.
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Abstract

The development of an Asynchronous Team Method for heuristic resolution of
the Set Covering Problem {SCP) is the main focus of this dissertation. Asynch-
ronous Tearns are software organizations that aim to efficient inferaction among
several algorithms for the resolution of problems that fit in a multi-algorithm
approach.

Another goal of this work is an extensive study of the SCP which covers:
the SCP structure; its formulation as a 0-1 ILP; and the description of the main
heuristic and exact methods currently available for its resolution. This study is
mostly required since we are concerned with the development of a multi-algorithm
method.

The resulting software architecture makes use of approximate algorithms for
the resolution of the §CP and its continuous relaxation dunal. This primal-dual
approach guarantees the best found solution to be at a certain percentage of
the optimal solution and, eventually, proves the solution optimality. The main
components of the proposed architecture are greedy and consensus algorithms,
tabu search procedures, subgradient methods and cutting plane generators.

The main exact methods for the SC P resolution are based on enumerative
methodologies. Most of these methods deploys many of the heuristic technics
used in the proposed architecture to the enumeration scheme. However, these
methods have a poor performance in some instance classes, because they do not
obtain good solutions in a reasonable time limit,

The proposed architecture was applied to particularly hard instances. The
obtained results show that it is possible to reach solutions, at an acceptable
computational effort, that are at least comparable to the ones obtained by the

best algorithms for the SCP.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Otimizacao Combinatéria

Os problemas de otimizagdo dividem-se, basicamenfe, em duas categorias:
aqueles com varidveis continuas @ os com varidveis discretas. Tals problemas sdo
de importéacia crescente devido ao grande ndmero de problemas praticos que
podem ser formulados e resolvidos como problemas de otimiza¢io.

Otimizacao Combinatéria é um termo relativamente recente, surgido para
unificar tépicos que abrangem Programacio Inteira, Teoria dos Grafos e par-
tes de Programacio Dindmica. O tftulo Otimizagio Combinatdria descreve as
dreas de Programagio Matemadtica relacionadas com a reselugio de problemas
de otimizacio que tem uma esirutura marcadamente discreta ou combinato-
rial. Um problema geral de Programagio Matemdtica pode ser definido como:
minf{z}, * € § C R" onde f é chamada de funco objetivo e § & o conjunto
de solugbes associadas ac problema. O objetivo da Programagao Matemdtica
é determinar se, para um certo prohlema, existe solucdo e, no caso afirmativo,
encontrar uima ou todas as solugdes Gtimas. '

Uma ramificacio da Programagin Matematica é a Programagdo Inteira, na
qual § € 27 C R™ é o conjunto de solugdes possiveis do problema. Sendo linear
a fungie objetivo f{z) do problema ¢ § definido por um sistema de restri¢des
lineares, tem-se um problema de Programacio Linear Inteira. Os problemas com-
binatdrios podem ser formulados, de modo mais ou menos complicado, como um
problema de programacio linear inteira {PLI). Essa formulagio é particularmente
interessante quando a sclugio de uma relaxacio do problema, uma que considere
um espago definido por restricfes lineares {um poliedro} 5' onde 87 2 5, pode
ser usada de forma eficiente na busca da solucdo inteira.

A Programacdo Linear Inteira é um modelo muito abrangente. Embora exis-
tam técnicas gerais que lidam com essa estrutura, muito trabalbo tem sido de-
senvolvido no intuito de obter-se algoritmos especiais para resolver subciasses
particulares desse modelo geral, como por exemplo o Problema de Recobrimento
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de um Conjunto. Neste caso particular, contude, depois de décadas de esforco
dedicado & resolugdo do problema, ainda ndo é conhecido um algoritmo eficiente
para resolver grandes instdncias do mesmo. Nesta disserta¢io serd descrito um
método multi-algoritmico, ndo necessariamente seqilencial, para tratar este caso
particular,

1.2 Recobrimento de um Conjunio

( problema de recobrimento de um conjunto é equivalente & busca pelo me-
nor ndmero de subconjuntos, de umn determinado conjunto, que nuidos geram
esse conjunto principal. De maneira precisa tem-se que, dado um conjunio
F={1,...,m} e uma familia F = {Iy,...,I,} de subconjuntos de I associ-
ada a J = {1,...,n}, qualquer subconjunto J* C J define um recobrimento de
I, se Ujege I; = I [FRE1, Edm62]. Um recobrimento J* é dito redundante se
J* —{j} (7 € J*} ainda define um recobrimento. Ut caso especial de recobri-
mento, dito particionamento de I, é obtido quando J* satisfaz I; ([ = @ para
LkeJ (£ k)

Associando-se a cada conjunto j da familia F' um custo ¢;, um recobrimento
J* terd um custo total de 3 ;cjv¢;. O interesse é encontrar um recobrimento
de custo minimo. Este problema de minimizacde € chamado de Problema de
Recobrimento de um Conjunto { SCP - Set Covering Problem) [Law66]. Os custos
e; %0 sempre positivos e em geral distintos. Entretanto, uma classe de instincias
muito estudada é aquela em que todos os custos ¢ sdo iguais a 1 {unicost). Nesta
dissertagao serd tratada o SCP geral, mas devido a importancia do SCP de custo
wnitdrio, eventualmente serdo feitas referéncias especificas a esse caso especial.

O Problema de Recobrimentao de um Conjunto é computacionalmente dificil de
ser resolvido e claramente pertencente a classe dos problemas NP-dificeis. Karp
[Kar72] mostron que o problema de se encontrar uma cobertura dos vértices de
um grafo ¢ reduz-se trivialmente ao problema de se encontrar um recobrimento
de um conjunto I, do seguinte modo: dado um grafo 7 = (V, E}, para u,v € V,
o elemento {1, v) € I se existir o arco {w,v) € E e [; € I for o conjunto de arcos
incidentes ao vértice 7.

Reforgando a dificuldade da resolugdo do Problema de Recobrimento de um
Conjunto, Garey e Johnson [GJI79] observam que, mesmo se || <3, VI, C 1,0
problema continua pertencendo 4 classe NP-Completo. 56 é possivel garantir que
seja resolvido em tempo polinomial se |[;} < 2, V I; C 1. Os métodos propostos
por Norman e Rabin [NR59] ¢ Edmonds [Edm65], por exemplo, resolvern este
caso especial de forma hastante eficiente,
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1.3 Aplicacoes do SCP

O Problema de Recobriments de um Conjunto é de importancia fundamental
em Otimizacao Combinatdria. Sua importincia vem de dois fatores [K590):

1. O sen modelo tedrico. Em particular suas interconextes com outros ramos
da matematica discreta, tais como hipergrafos, funcdes boolenas e satisfa-
tibilidade.

2. O grande ndmero de sitnaces reals que podem ser modeladas com o pro-
blema.

Uma sitnagao real pode ser formulada como um Problema de Recobrimento
de um Conjunto definindo-se apropriadamente:

s um conjunto finito I que represente agdes a serem executadas, decisdes a
serem tomadas ou alguma outra modelagem de uma situagdo real;

» uma famflia ' de subconjuntos de [/, onde cada subconjunio represente
diferentes meios, recursos ou métodos para atingir, total ou parcialmente,
o objetivo desejado; e

e um custo associado a cada membro de F,

A busca da mslhor solu¢io para a situacdo real reduz-se entdo a enconirar
um conjunto de membros de F' que seja de custo minimo e recubra o conjunto 7.

Tomando-se, por exemplo, o problema de recuperacio de informagdes em
n arquivos I; [GN72], onde ¢; = |I;], 7 = 1,...,n, é 0 tamanho de cada ar-
guivo. Cada unidade de informagio ¢ € armazenada em pelo menos um arquive
I; (i € I;). Supondo-se existirem m requisicbes de informagfes, entao um re-
cobrimento dtimo fornece um subconjunto de arguivos, minimizando o volume
total de informaghes que necessita ser pesquisado para garantir a recuperacio das
informagtes requisitadas.

Prentre as sitwagdes que podem ser modetadas com esse problema estio: defi-
nigdo de escalas para tripulagdes de linhas aéreas, roteamento de veiculos, recu-
peragdo de informagdes, investimento de capital, projeto de circuitos, coloragio
de mapas, andlise PERT/CPM e ldgica simbdlica, dentre outras. Uma extensa
hibliografia a respeito dessas situagtes pode ser encomtrada em [BP76, SM89,
FK90, BJ92).

1.4 Organizacao da Dissertacao

A modelagem do SCF como um problersa de programacéo linear inteira, as
principais propriedades decorrentes dessa modelagem, alguns problemas direta-
mente relacionados e aspectos do politopo associade ao SCFP sdo apresentados
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no capitulo 2. No capitulo 3 é feifo nm resamo dos principais métodos heuristicos
aplicaveis ao SCP. O capitulo 4 descreve as principais caracteristicas de alguns
algoritmos exatos, enumerativos e baseados em planos de rortes, atnalmente dis-
ponfveis para a resolugio do SCP. No capitulo 5 é feita a descrigdo da arquife-
tura de Times Assincronos, os quais constituem uma nova abordagem algoritmica
para resolucéo de problemas combinatérios. Ainda neste capitulo sdo introdu-
zidos modelos gerais aplicdveis ao SCP e é proposta uma arquitetura especifica
para resolu¢io de SCP. No capitulo § sio descritos os resultados computacionais
da aplicacio dos modelos propostos & varias classes de instancias. Finalmente,
o capitulo 7 apresenta algumas conclusdes a respeito da aplicabilidade de Times
Assfocronos ac SCP e propoe futuras extensbes a este trabalho.



Capitulo 2

Estrutura e Propriedades do

SCP

2.1 Formalizacao do SCP

Um problema geral de Programagio Linear Inteira pode ser formulado como:

. T
min{max} Y, ¢;z;
j=1

<
(P) 5.8 f: if T = by 1eM=1{1,...,m}
= >
Zj > 0 jeN={1,...,n}
5 € Z" jelfcN

Se I = N, ou seja, todas as varidveis sio restritas a valores inteiros, o problema
(P) é dito inteiro puro. Caso contrario, se I C N, (P) é dito inteiro misto.

O Problema de Recobrimento de um Conjunto pertence 4 subclasse dos pro-
blemas de Programacdo Linear Inteira 0-1. Para a formalizagio do SCP a
varidavel @ e0sdadosa;; e by, para j = 1,.., . nei=1,...,m sio definidas como:

1 se o conjunite 7 esti no recobrimento,
B = ..
! 0 caso contrario;

1 se o elemento i pertence ao conjunto j,
ﬂl%‘l = r N
d §  caso contrario;

O Problema de Recobrimento de um Conjunto pode agora ser escrito como
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segue:

T
min 2} GRLF
FE

i .
s.. 3 agz; 2 1 i=1,...,m (2.1)

FE
z; € {0,1} j=1,...,n

Uma solugao z para esse problema é um vetor de tamanho n que satisfaga as
restricdes descritas acima. Uma tal solugio z € dita ndo redundante se pelo menos
uma dessas restrigbes deixa de ser satisfeita ao se fazer z; = 0 para qualquer
je{i,..,nh

Em varios tépicos dessa dissertagio, sera mais conveniente discutir o SCP
em termas de conjuntos e recobrimentos do que desigualdades e varidveis. As
definiges a segnir fornecem o suporte tedrico hésico para a discussio do SCP

em termos de conjuntos:
e I ={1,...,m} : indices referentes as restrigbes;
e J={1,...,n}: indices referentes as variaveis;
o [={i€]ay=1} j&J: restrighes nas quais a varidvel z; aparece; e

o Ji={jeJ|ay=1}, 1€ 1 varidveis contidas na restricio i,

2.2 Problemas Relacionados

2.2.1 SPPe SP

Considerando-se o §C' P como o modelo abstrato descrito na segiio 1.2, existem
dois outros problemas diretamente ligados a ele: o Problema de Particionamento
de um Conjunto ( SPP - Set Partitioning Problem) e o (SP - Set Packing Problem).

Usando-se a notagdo definida na seclo 1.2, 0 §P reduz-se a se encontrar o
malor conjunto J* tal que Ujepe I; € T e Njeyr I; = 8, ou seja, o problema &
anir o méximo de subconjuntos da familia F sem que haja interseciio entre eles.
0O SPF é um caso especial do SCP que é obtido quando um recobrimento J*
satisfaz J; NIy = @ para J,k € J* (§ # k), ou seja, o problema & encontrar um
recobrimento onde a inferse¢do entre os subconjuntos seja vazia.

Analogamente ac SCP, esses dois dltimos podem ser modelados como pro-
blemas de programacio linear inteira. Observando-se que no 57 o objetivo é
maximizar o ndmero de subconjuntos utilizados, sua formalizacdo é a seguinte:

max oy, ¢
jed
5.8, E €T; ﬂ ]., teld (2.2)
jed;
z; € {01}, jeJ
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¢ a formalizatdo do SPP:

min 3 ¢;;
J€J

5.4. Z z; = 1, 1€l (23}
ek
z; € {0,1}, jeJ

As formalizacdes do SCP e do 5P como problemas de programacio linear
inteira sdo bastante semelhantes e contém uma importante propriedade. Sendo
os dois problemas de custos unitdrios, ento relaxando-se a condigdo bindria nas
varidveis em ambos, tem-se que a relaxagio do P & o dual da relaxacio do SCP.

Uma propriedade comurm aos trés problemas (SCP,5PP e 5P) é a solugdo
4tima de cada um sempre ser um ponto extremo para a relaxacdo linear cor-
respondente. Na secdo 2.4 é descrita, para o SC P, essa propriedade e algumas
outras correlatas,

{ertas equivaléncias entre os trés problemas s30 observadas com a adogio
do modelo matemdtico descrito. O SFPP pode ser convertido tanto para o SCP
quanto para ¢ SP. A conversdo do SPP para SCP é descrita na préxima se¢io
{2.2.2) ¢ a conversdo do SFPP para o 5P ¢ andloga.

2.2.2 Conversao de SPP a SCP

Todo SPP com solugio factivel pode ser convertido em am SC F equivalente.
No contexto, equivaléneia significa ambos terem a mesma solugdo dtima. O pro-
cedimento de conversao e sua demonstra¢io foram extraidos de Lemke, Salkim e
Spielberg [L5571], Garfinkel & Nembauser [GN72] e Taha [Tak75].

O procedimento de conversio dos problemas consiste na simples troca do vetor
de custos ¢ e, obviamente, na mudanca das equagbes para ineguagdes. Para tanto,
sejam &y = 3.0 @iy, § = 1,...,n, e L um nimero tal que L > 377 e5. O SCP
obtido de um SPP com a mudanga do vetor de custos ¢ para ¢} = ¢; + Li;, j =
1,...,n, possui o mesmo conjunto de solugdes étimas do problema original, A
demonstragdo desse procedimento mostra que qualguer solugdo factivel para o
SCF, e infactivel para o SPP, tem valor maior do que a melhor solugdo factivel
para o SPP,

Sejarn S, e 5, os conjuntos de solugdes para 0 SCF e § PP, respectivamente,
observe que 5. D Sy {se 5. = 5, a demonstragdo é trivial). Tomando-se quaisquer
xP € 5, e z° € 5, — 5, entdo:

Soeate 3 et LY 128
jer e e
Por definigio:
3%}. ;2 1 iel
= 14
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Logo:

Ceatz Ly (e =L (14 A2 Eim+1)
Jjed ef gek; el

Por outro lado:

el = Tod+IT(T )
Jed e i€l jed;
= _‘é}{:jx?-}-l}m < %3j+.Lm<L+meL(m+1)
7 i

Isto mostra que c’z® > ¢'z¥, significando que uma solugdo factivel apenas para
o SCF nio pode ser &tima parao SPP.

Esse procedimento de conversao admite que o 5P P tem solugdo factivel, o que
nem sempre é correto, ao contrario do SCP. Como pode ser dificil determinar
de antermn3o se um SPPF é infactivel, é necessirio verificar, apds & resolugio do
SC P equivalente, se a solu¢do obtida é factivel para o SPP.

O procedimento anterior permite a resolugdo de instancias do § PP por meio
de um algoritmo especialmente construido para o SC'P, contudo, pode acarre-
tar em sérios erros de arredondamento na implementacio computacional. Esse
problema é particularmente suscetivel de ocorrer na soma. de custos grandes, re-
lativamente aos custos individuals, ou seja, guando o vetor de custos é composto
por valores pequenos e préximes uns dos cutros [SMB89).

2.2.3 Modelagens de Problemas em Grafos como Problemas em
Conjuntos

Muitos problemas definidos em grafos podem ser modelados como problemas
relacionados a conjuntos, ou seja, como SCP, SPP ou SP [SM89]. Nesta secio
é descrita a equivaldncia entre alguns desses problemas e 0 SCP {ou §P). Para
tanto, considera-se que um grafo G = (V, E) é composto de uma colegio V de
vértices e £ de arestas que os anem:

¢ Recobrimento de vértices : o problema de recobrimento dos vértices
de um grafo é equivalente a se encontrar o menor subconjunto de arcos,
tal que cada vértice do grafo seja extremo de pelo menos um arco desse
subconjunto. Definindo-se ; = 1, § € £, se 0 arco j pertence ao recobri-
mento, e z; = ) caso contririo; ay; = 1, t € Ve j € E, se o vértice 7 &
extremo do arco J, e a;; = 0 caso contrério, entdo elaramente esse problema
¢ equivalente a um SCP de custos unitarios.

» Emparelhamento de arestas : o problema de emparelhamento em grafos
é ¢ de se encontrar o malor subconjunto de arcos (arestas), tal que quaisquer
dois arcos desse subconjunto nio tenham extremos em comum. Seja z; =
1, § € E,se o arco j pertence ao emparelhamento, e 2; = 0 caso contrario;
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gy = 1, 1€ VejegE, seovértice s é extremo do arco j, e a; = §
caso contrdrio. Cada vértice deve ser extremo de no maximeo um arco do
emparelhamento, o que ¢ garantido pelas restrigdes 3 ,cpay; <1, i€ V.
Como o objetive & maximizar o nimero de arcos no emparethamento, entio
esse problema é equivalente ao SP e possul algoritmo de complexidade
polinomial (Edmonds [Edm635]).

Corte de cardinalidade minima: supondo-se conhecidos todos os cami-
nhos {segiiéncias de vértices distintos) entre dois vértices s e ¢, o problema é
encontrar o menor stbeonjunto de arcos tal que, se removidos do grafo, to-
dos os caminhos tornem-se desconexos. Redefinindo-se V' como o conjunto
de caminhos entre s ¢ 1, entdo a;; = 1 se o arco J pertence ao caminho 1,
e 0 caso contrario. Definindo-se z; = 1, § € K, se o arco j for removido,
e z; = 0 caso contrdrio, ento o problema torna-se equivalente ao SCP,
onde as resirighes 3 ;cpui; > 1, 1 € V garantem que pelo menos um arco
¢ excluido de cada caminho,

2.3 Propriedades e Regras de Reducgao

Esta secfo lista algumas das propriedades fundamentais do §C P, bem como
regras para testar a factibilidade ou reduzir o tamanho do problema. Essas regras
basicamente identificam varidveis que podem ser fixadas em 0 ou 1 sem perda
da otimalidade, FEstes testes sio normalmente utilizados em ums fase de pré-
processamento nos algoritinos propostos para a resolucido do SCP, O conteiddo
dessa segio é baseado nos trabalhos de Lemke, Salkim e Spielberg [LSS71] (pro-
priedades 1 a 6} e Fisher e Kedia [FK90] (propriedade 7).

1.

Custos positives. Pode-se assumir que ¢; > 0, ¥ 7 € J. Se ¢; < 0, entio
pode-se fazer x; = 1, e excluir a coluna j e, conseqgiientemente, toda linha
1 € 1, tal que a;; = 1, reduzindo-se assitn o tamanho do problema.

Valores de #;. E suficiente considerar que 2; € {0,1}, ¥ j € J. Se = 6
uma solugio factivel com z; > 1 para algum j, fazendo-se x; = 1 a solugdo
continua factivel, porém com custo menor.

Factibilidade. O problema ¢ infactivel se |J,| = 0 para algum a € I,
Claramente a Testrigio 3.y, ¥; 2 1 ndo pode ser satisfeita.

Varidveis pré-fixadas. Se |J,| = 1 para algum o« ¢ [, pode-se fazer
z; = 1 para o unico 7 € J,. Como conseqiiéncia, pode-ge excluir toda linha.
B € I;, pois todas as restrigdes associadas a tais linhas j& estardo satisfeitas
pela varidvel J.

Dominaneia de linha. Se para o, € [ tem-se que J3 C J,, entio pode-
se fixar z; = O para todo 7 € (Ju\Jp)jetalque J ¢ Js (6 € [ e § # o),
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e excluir a linha o pois a restrigio associada a ela serd satisfeita toda vez
que o for a restrigio associada 3 linha 3.

6. Dominancia de coluna. Se para algum C C J e o € J tem-se que
Iy Cljecls e Y sec i < g, entdo a coluna o pode ser excluida, pois o
custo de incluf-la no recobrimento seria maior gue o de inclusdo de todas
as colunas j € €.

=3

Coluna de custo dominado. Paratodo ¢ € J, seja d; = (mine; | § € J;).
Se para a € J tem-se que cq > 31, %i, entdo a coluna o pode ser excluida,
pois as linhas por ela recobertas podem sé-las com menor custo por outras
colunas.

2.4 Propriedades da Relaxacao Continuna

Nesta segdo sdo examinadas algumas das propriedades do seguinte problema
de programagio linear:

min Y ;%

jeJ
sa.  »ox; 2 1, iel {2.4)
JEJ;
z, = 0, jEJ
e do problema dual associade a ele:
max 3. U
€1
sa. yow < oo, jed (2.5)
i€l

wy = 0, €7

0 problema 2.4 é 0 masmo 2.1, porém sem a restricio de condi¢io binaria
nas varidveis. Portanto as propriedades a serem examinadas relacionam-se dire-
tamente ao SCP. As referéncias para essas propriedades sio Lemke, Salkim e
Spielberg {L8§71], Glover [{Glo71] e Bellmore e Rathiff [BR71].

1. Uma solugdo étima vidvel x, para o problema 2.4, satisfaz x; <
L,7€J.
Sejam J' = {je€Jlz; > 1}el; ={iclliclex; >1, j¢
J'}, entée 3oic5, 25 > 1, 1 € I}, Fazendose x; = 1, j ¢ J', tem-se que
Yien i = 1, i € I}, ou seja, a solugdo continua factivel. Por ontro lado,
come ¢; > 8, 7 € J, segue que se x; > 1, 7 € J, a solugdo ndo pode ser
otima.

2. O problema 2.4 tem o mesmo conjunto de solugdes dtimas que o
problema obtido de 2.4 com a adigio das restrigbes z; < 1, 7 € J.
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Conseqiiéncia da propriedade 1.

Se z' é solugdo factivel para 2.4, entdo a soluclc x obtida com
o arredondamento para cima de @’ {(2; = 1 se m; >0,3€J)é
factivel para 2.1,

Como z; 2 2}, j € J, entdo .05 25 2 2jey, @5 2 1, 1 € 1, ou seja, 3 &
factfvel para 2.1 pois satisfaz todas as regtrigdes e z; € {0,1}, j € J.

O problema 2.1 & factivel se, e somente se, o problema 2.4 é
factivel.

Se z & solugho factivel para 2.1, claramente, tal solucdo também é factivel
para 2.4 (2; > 0, j € J e L7 ayx; 2 1, i € I). Por outro lado, se o

problema 2.4 ¢é factivel, entSo, pela propriedade 3, o problema 2.1 fambém
é factivel,

Todo ponto exiremo z do conjunto de solugdes de 2.4 satisfaz 0
Kz;<1,7€J.

Tem-se da propriedade 1 que uma solugdo Stima x para 2.4 satisfaz 0 £
x; <1, 5 € J, e da teoria de programacdo linear tem-se que tal solugdo
é um ponto extremo, Por outro lado, come a solucdo 6tima de 2.4 pode
corresponder a gualquer um dos pontos extremos, dependendo do gradiente
da fun¢do objetivo, implica que a propriedade & necessariamente verdadeira.

Se ¢’ é um ponto extremo (nao integral) de 2.4, entdo o seu arre-
dondamento z (z; = 1 se 2 > 0, 7 € J) & uma solugdo redundante
de 2.1.

Seja J' = {7 € J | 0 < 2} < 1} o conjunto de varidveis da solugio ¢’ com
valores ndo inteiros, e I’ o conjunto de restrigdes estritamente satisfeitas
por tals varidveis {pelo menos duas varidveis a, 3 € J' sdo necessirias para,
satisfazer cada uma dessas restrigdes). Claramente [J'] > |I']. Portanto,
ao se fazer z; = 1 para apenas |['| dos j € J', mantém-se a factibilidade,
enguanto na solucho arredondada z € feito z; = 1, V j € J'.

Se # é uma solucgio factivel ndo redundante para 2.1, entdo z &
um ponto extremo para 2.4.

Seja J' = {j € J | z; = 1}. 8e z é ndo redundante, entdo |J'| < |1].
Como cada varidvel § € J' estd em pelo menos uma restri¢io na igualdade,
entdo as colunas especificadas por J’ sdo linearmente independentes, o que
equivale a dizer que & é ponto extremo.

Toda solugio dtima de 2.1 correspende a um ponto extremo do
conjunto de solugdes factiveis de 2.4.

Counseqiiéncia das propriedades 6 e 7.
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9. Se @' é solugdo factivel para 24 e H={j € J |a)=1e T, @)
> 1, Vi€ L} #9, entdo para cada j € H existe uma solugio 2"
factivel para 2.4 tal que =] < a:;..

Seja §; = {3 ;cp 25— 1}, i€ let; = min{$; [ 4 € I;}. Tomando-se j € H

!.—-——

i }, a factibilidade da solugdo é mantida.

e fazendo-se ¢ = 2§ — min{f;, ¢}
10. Se o' é uma solucdo factivel para 2.4 e 2 é o seu arredondamento
(#; = 1 se 2, > 0, j € J), entdo a solugdo obtida atribuindo-se

z; = 0, para um 7 tal que 0 < ;z:; < 1, é factivel para 2.1.

Para qualguer j tal que § < ¥} < 1, tem-se que Taern®i > L Vi€ i;.
Logo, pela propriedade 9, a varidvel 2; pode ser fixada em 0.

11. Seja « uma soluglo ndo redundante para 2.1, J' = {j € J | z; =
1} e B a matriz correspondente a base associada a essa sclugao,
com a adigdo de m— |.J/| varidveis de folga 3; = 1 — 3o &;, ¢ € 1,
através das regras:

e selecione s; se ) . pay > 2

e para cada 7 € J' tal que |I;| > 1, arbitrariamente selecione s;
correspondendo a qualquer um dos |I;|—1 elementos de I;.

Existe uma matriz B, derivada de B através de permutagdes apro-
priadas de linhas, tal que &7 = B.

() praprie mecanismo de construgao da matriz B garante que esta sem-
pre pode ter as linhas permutadas para que se obtenha a matriz B =

{?} Iﬁ }, onde I; é de ordem [J'| e Iy de ordem m — |J'|. Lego,
~I

I 0
6 I
B~1, Diz-se que a matriz B possui a propriedade de involugdo.

,é.m{

‘;. Claramente a existéncia de B~ implica a existéncia de

12. O problema de programacgfo linear 2.5, dual ao problema 2.4,
apresenta solugdes de base factiveis.

Consegiiéncia direta da prépria estrutura do problema 2.5.

As propriedades anteriorss mostram que se ¢ problema 2.1 tem uma solugin
factivel que ndo & ponto extremo para 2.4, entdo uma solugdo melhor {em termos
de valor da funcio objetivo} pode ser obtida transformando-se a solugdo original
em ponto extremo para 2.4. Isto enfatiza a importdncia do problema 2.4 no
desenvolvimento de algoritmos enumerativos e baseados em planos de cortes para
o prablema 2.1, jd que a solugio 6tima desse dltimo precisa ser ponto extremo para
2.4 [Tah73] {esta propriedade se estende a todos os problemas de programagdo
linear inteira em varidveis §-1).
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2.5 Aspectos do Poliedro do SCP

0 SCP foi extensivamente estudade nas dltimas 3 décadas, contudo, esse
estudo fol mais direcionado aos aspectos algorftmicos do problema. Somente
mais recentemente comecon a ser estudada a estrutura facial do problema, 1.e
a descricdo linear da envoltdria convexa das soluc¢des factiveis. Logo, para o
SCP, como para a maioria dos problemas combinatdrios, ainda naoc é conhecido
um método sisterndtico para gerar todas as designaldades lineares que definam
a envoltéria convexa das solugdes para o problema. A seguir sdo relacionados os
principais trabathos nessa drea. A terminologia e o conhecimento de base podem
ser encontrados, por exemplo, em [Tah7h, NWS&8].

0O estudo das propriedades estruturais do poliedro do §CP receben pouca
aterigdo na literatura, quando comparado a outros problemas combinatérios.
Os primeiros resultados nessa drea foram apresentados por Fulkerson [Ful7i],
Nemhauser e Trotter [NT74] e Padberg [Pad79]. Mals recentemente, a envoltédria
convexa das solugdes factiveis do 5C P foi parcialmente descrita através de resul-
tados téoricos apresentados por Balas e Ng [BN88a, BN8Ob], Cornuéjols e Sassano
[C589], Sassano [Sas89] e Nobili e Sassano [NS92].

Em [BN89a] e [BN8Gb], Balas e Ng caracterizaram facetas, da envoltdria
convexa do §C P, definidas por desigualdades da forma To7_, oyz; > 2 {o; €
{6,1,2}, 7 = 1,...,n). No segundo trabalho é mostrado que tais facetas po-
dem ser obtidas através de “lifting” de certas designaldades contendo apenas
trés coeficientes ndo nulos. As facetas definidas por desigualdades da forma
Shaogm; 2 Bloy € {0,1}, § = 1,...n, e § € Z7), foram caracterizadas
por Cornudjols e Sassano [C589, Sas89].

Sassano [Sas89] definin uma condi¢io suficiente, mas niio necesséria, para que
uma designaldade da forma citada anteriormente defina uma faceta. Este resul-
tado foi estendido por Cornuéjols e Sassano [CS89], que definiram uma condigao
suficiente e necessdria para que tsis designaldades sejam facetas, além de in-
vestigaremn a que classe de instdncias do SCP elas definiriam completamente a
envoltdria convexa.

Nobili e Sassane [NS89] caracterizaram duas classes de facetas ndo booleanas.
(s autores generalizaram ainda o conceito de “wed”, definido por Laurent [Lau89]
para sistemas independentes, e descreverarn uma classe de facetas produzidas
por tais estruturas. Em [NS92] Nobili e Sassano propuzeram um algoritmo de
separa¢io para as facetas caracterizadas em [NS83].

A aplicagio computacional das classes de facetas relacionadas anteriormente,
ou seja, o seu uso como planos de cortes em algoritmos para resolugio do SCP,
foit pouco testada. Dos diversos trabalhos téoricos na drea de descricio da es-
trutura facial do SC P, apenas um faz alguma referéncia a aplicagdes priticas,
procurande mostrar que s abordagem poliédrica para a resolugdo do SCP pode
ser muito eficaz. Sassano [$as89] resolveu, embora manualmente, dois dos proble-
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mas propostos por Fulkerson, Nemhauser e Trotter [FNT74], utilizando facetas,
da classe descrita em seu trabalho, como planos de cortes.

Na abordagem proposta no capitulo 5 desta disserta¢do, para a resolugio
do SCP, sio utilizadas desigualdades da forma 377 ; 025 > 2 {¢; € {0,1,2})
como plancs de cortes. Um procedimento simples para gerar tais desigualdades
& descrito em [BN89a]. Definindo-se Ji{o) = {j € J | a; = t}, t = 0,1,2 ¢
§ C 1, obtém-se uma nova desigualdade vélida para o SCF (da forma az > 2)

fazendo-se :
§ sea;=0Yi€ s,

a; =4 2 sea;=1Yi€5; ¢
1 caso conirdrio.
Observe que se |5 = 1, ou seja § = {i}, a nova desigualdade corresponde 3

i—ésima restrigio multiplicada por 2. Halas e Ng estabeleceram condigoes ne-
cessarias e suficlentes para tais desigualdades definirem facetas.



Capitulo 3

Resolucao Heuristica do SCP

A importéncia dos métodos heuristicos para o SCP deve-se a dois fatores
principais:

¢ muitas instdncias do SCP sio extremamente dificeis de serem resoividas
até a otimalidade;

» A majoria dos métodos exatos utiliza métodos heurfsticos para obtencio
de boas solugdes iniciais on de limites superiores e inferiores no valor da

solucdo Otima.

Existem na literatura diversos meétodos heuristicos para resolucdo do SCP.
Alguns dos principais estdo descritos em [Rot69, Joh74, Chv79, BakR1, FW82,
Hog2, Hock2, VW84, VW88, FR89, K590, EDM92]. Nas seches seguintes sio
descritos alguns desses métodos, os quals sdo partes integrantes dos algoritmos
exatos descritos po capitulo 4.

Além de algoritmos exatos para o SC P, recenternente foram propostos diver-
sos algoritmos heurfsticos que basicarnente s&o compasigoes dos métodos descritos
nas referéncias listadas anteriormente. Por exemplo, Beasley [Bea8(] propés un
algoritmeo heuristico constituido de vérios desses métodos.

A aplicagdo de meta-hearisticas ac SCP também tem sido bastante investi-
gada em diversos trabalhos recentes, Feo e Resende [FRI5] descreveram a cons-
trugdo de um GRASP {Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) voltado
para o SCF. Beasley e Chu [BC94] e Sen [Sen93] propuseram algoritmos gené-
ticos aplicados ao SCP. Jacobs e Brusco [JB93] e Sen [Sen93] desenvolveram
heuristicas baseadas em Simulated Annealing para o SCP. Na secdo 3.1.2 €
descrita uma aphcacdo simples de busca tabun ao SCP.

15
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3.1 Limites Superiores

3.1.1 Heuristicas de Construgao

Existe na literatura wm grande nidmero de heuristicas de construgfo para
o §CP. Essas heurfsticas sdo essencialmente gulosas, O procedimento geral
seleciona repetidamente, com base em algum critério, uma varidvel j que recebers
valor 1. A parada se dd quando uma solugéo factivel é ebtida.

Counsiderando-se que ¢ critério a ser usado para a escolha de uma varidvel é
uma certa funcla f do coeficiente de 2; ¢ da cardinalidade do conjunto f; de
linhas recobertas pela varidvel z,, tais heuristicas tém a seguinte forma geral:

s Heuristica gulosa primal

LN =1, nk
r;=0eL{a)=1I; j€N;
2. Se I;(x) = @ para todo j € N entdo PARE ( o vetor z é uma solugdo
factivel};
caso contrario, encontre k € N que maximize a funcio flex, Li{z));
3 Fagauop =1, N=N—{k}e Li{z)=Li(z)~ Iz}, 7€ N;
Retorne ao passo 2.

(3 uso de uma fun¢io diferente para a escolha de uma varidvel corresponde
a uma heuristica diferente. Chvéatal [{Chv79] propds a funco f(c;, i(2)) =
e;/1; (2}, escolhendo, em outras palavras, a varidvel que recobre o maior niimero
de restri¢bes, dentre as nac recobertas, por unidade de custo. No casc em que
todos os custos s&o unitarios, on seja, ¢; = 1, V § € J, a heuristica proposta por
Chvétal reduz-se ds propostas por Johnson [Joh74] e Lovdsz [Lov75].

Essa mesma fungio & quatro outras {¢j, ¢;/logy [I;(2), ¢;/{|I;{(2)logg | ;(x}])
e ¢; /(| ;{2)} I |[i{z}|)) foram analisadas por Balas e Ho [BH80]. Duas outras fun-
ces (c;/(11;(=) ) e \/E5/(1;(2)])?) foram propostas por Vasko e Wilson [VW84].
Uma variagdo, também proposta por Vasko e Wilson, é o uso intercalado de
varias fungoes de escolha das varidveis na construgio de uma mesma solucdo.
Na heurfstica proposta por Roth [Rot69], a fungio de escolha das varidveis fol
eliminada, sendo a escolha feita de modo aleatério.

Desse conjunto de heurfsticas citado anteriormente, uma possivel subclasse,
é aquela formada por heuristicas gque limitam as varidveis passiveis de serem
escolhidas em cada iteragio a um subconjunto do total de varidvels. O uso de
diferentes critérios para a escolha de tais subconjuntos gera essa subclasse de
henristicas.

Balas ¢ Ho [BHS0] usaram uma heurfstica dessa subclasse onde cada subcon-
junto era formado pelas varidveis que compunhar cada restrigio do problema.
O critério de escolha de um subconjunto fol o niimero de elementos em cada wm,
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sendo escolhido sempre o de menor cardinalidade. Outra modalidade de escolha
de subconjunios de varidveis foi proposta por Feo e Resende [FR89], onde a cada
passo de escolha de uma varidvel, esta era escolhida dentre aquelas que recobriam
um nimero minimo de restrigdes.

Alpuma inovagio foi introduzida nessa classe de heurfsticas por Fisher ¢ Kedia
[FK90], com a utilizacio de uma solugdo do problema dual da relaxagio continua
do SCP (problema 2.5) para determinar o impacto das restricdes do problema
na escolha de varidveis. A Heuristica proposta por eles segue o mesmo padrio
da proposta por Balas e Ho, ou seja, em cada iteragio uma varidvel é escolhida
de um subconjunto (varidveis em uma restri¢io) do conjunto de varidveis. O
subconjuntc a ser escolhide é aquele gue maximiza w;|Ji], onde u; é a varidvel
dual associada a restri¢do { e J; € o conjunto de varidveis da restricao i, A regra
para escolha de uwma varidvel dentro de nm subconjunto é similar & nsada por
Chvéatal {Chv79], Lovdsz [Lov75] e Johnson [Joh74], exceto que ¢; é trocado por
€5 — Piel, Ui, onde I é o conjunto de restricdes recobertas pela varidvel j.

A andlise de desempenho de uma heuristica para o SC P, pertencente & classe
geral citada anteriormente, foi feita inicialmente por Chvital [Chv79]. Chvétal
mostrou que Zgpy /2™ < Z;Ll 1/7 é o melhor limite possivel, onde d = r;}éarjx |51
2 Z* e Zgpy 3o o3 valores da solugdo dtima e da encontrada pela heuristica,
respectivamente. Posteriormente Ho [Ho82] mostrou que o desempenho, no pior
caso, de gualquer heuristica dessa classe geral é dominado por aguele mostrade
por Chvital [Chv79]. Outras andlises nesta drea podem ser encontradas em
[Joh74, LovT3, GJ79, BHBO, Fis80, WolS0].

3.1.2 Heuristicas de Melhoria

As heurfsticas de melhoria buscam o aprimoramento de uma solugio factivel,
para um determinado problema, através de uma seqiiéncia de trocas de partes (ou
elementos) da solugio, em uma busca local. Em outras palavras, busca-se, em
iteragbes sucessivas, a melhor sclugdo contida na vizinhanga da solu¢do corrente.

Denotando-se por Vi{z) o conjunto de solu¢des factiveis vizinhas A solugio z
(diferem de z em nao mals que k componentes), entdo x é um otimo local se nédo
existe em Vi{2) uma solugdo melhor. Baseada nesses conceitos, uma heuristica
de busca local pode ser deserita como:

¢ Heuristica de busca local

1. Encontre wma solugdo inicial z;

2. Se nho existe 2’ € Vi(z), tal que 2’ & melhor que z, PARE z ¢ 6timo
local.

3. Faca z = a';

4. Heforne a0 passo 2;
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A eficiéncia de uma heuristica de busca local depende basicamente da. escolha
da vizinhanga a ser considerada, da busca dentro dessa vizinhanga e da solucio
inicial.

No caso do SC P, boas solugles iniciais podem ser obtidas conforme descrito
na secio 3.1.1. A defini¢io de vizinhanga foi feita por Feo e Resende [FR95]
em termos de uma & p-troca, ou seja, dado p,k {p < &} e um recobrimento z,
entdo uma k,p-troca corresponde a exclusio de k varidveis que pertengam ao
recobrimento e sua substituigio por p ountras nie pertencentes ao mesmo. A
especializacdo da busca local para ¢ SCP de custos unitdrios proposta por Feo e
Resende é:

e Heuristica k,p-search

1. k,p sho inteiros positivos satisfazendo p < k < n —p;
2. z é uma solucdo factivel para o SCP;

30 ={jed | =1}

4. Para cada Ty C J' (T = k)

5. Verifique a existéncia de T C (J\ T (|T2| = p);

&

Se (J' — T4y U T configura uma solugdo factivel, faga:

J{ = (J’ h T1)UT2.

i

Essa heuristica é uma generalizagdo da proposta por Roth [Rot69], onde é
adotado p = k — 1. Roth observou também que, guando os custos nio sio
uhitarios, hd sentido em se considerar p > &, pois mesmo assim wm recobrimento
de menor custo pode vir a ser obtido. Nesse caso a linha 5, na descricio anterior,
deve ser alterada para:

5. Verifique a existéncia de Ty C {J\ 1Y) (|Th] = p) com Toier, & <
Yjer, ¢

Vasko ¢ Wilson [VWB84] e Vasko ¢ Wolf [VWSE] utilizaram heuristicas de
melhorias que basicamente eliminavam colunas redundantes no recobrimento, o
que é equivalente A heurifstica descrita anteriormente fixando-se k=1lep=0.

A heurfstica k& p-search pode ser utilizada tanto isoladamente guanto inte-
grada a outros métodos. Uma possibilidade & a sua integra¢io na heurfstica de
perturbagio e melhoria descrita a seguir. Nessa heurfstica o processo de aprimo-
ramento de uma solucdo é feito airavés de alteragbes sucessivas {perturba¢bes)
na mesma. O esquema de perturbacdo pode ser constituido de dunas etapas, A
primeira ¢ a transformacio da solucio em outra redundante. A segunda é a ob-
tencio de uma nova solugdo ndo redundante, a partir do descarte dos elementos
excedentes.

Considerando-se Z{z)} como o valor objetivo da solugéio z, entdo esta heuris-
tica pode ser mais formalmente descrita como:
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s Heuristica de perturbacio de solugbes

1. z é solugdo factivel de valor objetivo Z{x}.
2. Faga @' =z e Z(2') = Z(a).
3. Repita &k vezes:

4. Sepp S ={jeJ|zl=1}

5. Escolha J” C {J\ J) tal gue |J7] = §;

8. Faga zf = 1V j € J¥;

7.  Aplique k,p-search a 2;

8. Se Z(z) < Z{z) faca z = ' e Z(z) = Z(z").

Outra heuristica de melhoria foi proposta por Baker [Bak81]. Nesta, através
da composicdo de duas solugbes factiveis, busca-se a formacio de uma nova
solugdo de menor custo. Nas duas solugbes iniciais, a heuristica identifica sub-
conjuntos de colunas que recobrem subconjuntos disjuntos de linhas. Apés todas
as colunas terem sido fixadas a um dos subconjuntos, os custos destes sio recal-
culados e os de menor custo sio usados para se compor a nova solugio.

Uma heuristica utilizada na implementacio computacional descrita no capi-
tulo 6, também utiliza o conceito de composigio de solugGes factiveis. No caso,
a composigae consiste na determinagdo da intersecdo {varidvel a varidvel) entre
nm certo nimero de solucbes. A solug@o parcial assim obtida é completada |
se necessario, segundo algum ssquema guloso, de modo a corresponder a um
recobrimento.

Esse esquema geral permite diversas variagbes, dependendo do nimero de
solugOes e do critério de consenso utilizado. Adotando-se, por exemplo, o critério
de igualdade (em 1) entre & diferentes solugdes, entdo a formalizagio pode ser:

« Heunristica de consenso

1.ozh, ..., 2% (k > 2) sdo solugbes factiveis;
2. % é a nova solugio a ser obtida;

Pseal= =g%=} .
3. Faga 2 = y , -

} caso coniririo;
4. Se 2” ndo corresponde a um recobrimento, entio utilize uma heurfstica

gulosa primal {se¢do 3.1.1) para completid-lo.

A busca tabu € um procedimento adaptativo usado na resohi¢io de proble-
ras de otimizacdo combinatoria. O procedimento explora 0 espago de solughes,
para um determinado problema, a partir de uma solugéo inicial, obtendo uma
seqiiéncia de solugdes através de modificaces sucessivas nas mesmas. Essa se-
giiéncia de soluctes é obtida observando-se um critério guloso na modificacio da



3.2, Limites Inferiores 20

soliugdo corrente, ou seja, buscando-se sempre a melhor solucio possivel. Con-
tudo, sio consideradas apenas as solucdes que podem ser alcancadas dentro de
uma vizinhanga restrita. Neste processo pode ocorrer, entre outros problemas,
a ciclapem do procedimento entre um pequeno nimere de solugbes ou a con-
vergéncia para uma soluclo gue corresponda a um Otimo local. Para se evitar
que is8o ocorra, utiliza-se um mecanismo, denominado lsta fabu, que contém as
dltimas alteracGes realizadas (movimentos de uma solugfo para outra). Assim,
um movimento sé é realizado se nio pertencer a essa lista.

O procedimento descrito a seguir é uma aplicacio de busca tabu aoc SCP.
Neste procedimento é usado come vizinhanga da soluclo corrente o subconjunto
de soluches que podem ser obtidas, a partir da corrente, com a inversio de valores
de duas das varidveis. O “tabu” é fixado 3s troecas de valores de varidveis que
levam a valores da funcfo objetivo ndo menoras do que o da solucéo corrente.

+ Heuristica de busca local com listas tabu

1. Encontre uma solugdo inicial z.
2. Faga z* =2 e Z* = Z{z).
3. Encontre 2’ € ¥{x), tal que Z(2'} — Z{z) é minimal.
4. Se Z{z') - Z(z) < 0 e o movimento ndo é tabu:
Faca z = 2:
Atualize a Hsta tabu;
Se Z{x} < Z*
Faga x* =z e Z* = Z(x);
Retorne ao passo 3.
$enan
Se Z{z")y < Z*
Faca ¢* = z' e Z* = Z(z});

Retorne ao passo 3.

3.2 Limites Inferiores

3.2.1 MHeuristicas de Construgao

Os Limites inferiores usados nos algoritmos de Balas e Ho [HHR0|, Beasley
[BeaB7] e Fisher e Kedia [FK90], entre outros, foram obtidos a partir da re-
solucdo do problema 2.5, com o uso de uma heurfstica dual baseada em trabalhos
anteriores {[Erl78, G379, F'H80, Won&4]), possuindo 2 seguinte forma geral:
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o Heuristica gulosa dual

Low; =10, éiel,
Ag(u) = mingeg{e; — Pier; ti), 1€ 1,
HuY={i e I]Adfu) >0}
2. Escolha k € I{u) e faga u = g + d(u);
3. Para cada 7 € Jy
Para cada 1€ I
Se Ai{u) > ¢ — 2ser, 1 faga:
Ai(u) = ¢; — Zite Uz
Se Aq{u) = 0 faga I{u) = I{u) - {i};
4. Se f{u) = § PARE, sendo retorne ao passo 2.

0 uso dessa heuristica, nos tT8s algoritmos citados anteriormente, difere ape-
nas no critério de escolha da varidvel k {passo 2). Balas e Ho usaram como critérie
de escolha a minimizacdo da cardinalidade do conjunto Ji, resolvendo eventuals
smpates com a escotha da variavel de menor incremento Ax(u). Fisher e Kedia
seguiram o mesmo caminho, diferindo apenas no eritério de desempate, com a
escolha da varidvel com o maior incremento Ag{u). Beasley utilizou os mesmos
critérios de Balas ¢ Ho, porém buscou o aperfeicoamento da solucio obtida com
o acréscimo 3 heuristica, apds o passo 4, do segninte ajuste nas varidveis:

5. g = u; +minfej ~ Yger, Uh, J € JY, el

Existem diversas variagbes possiveis dessa heuristica. Na implementacio com-
putacional descrita no capitulo 6, fol utilizada essa heuristica, porém procurou-se
chegar a uma mailor uniformidade pos valores das varidveis duais. Para tanto,
a escolha das varidveis tornou-se aleatdria e adotou-se a estratégia de ndo incre-
mentar uma varidvel #; do maior valor possivel Ax(u), sendo adicionado apenas
um. percentual § desse valor. Nesse caso a linha 2 da heur{stica € alterada para:

2. Escotha k € 1, e faca up = ug + 60;u.

3.2.2 Heuristicas de Melhoria

Uma heuristica de melhoria para o problema 2.5 {dual da relaxacdo continua
do $CP) foi proposta por Fisher e Kedia [FK90]. Essa heuristica, 3-opt, é um
procedimento de busca local andloga as descritas na segdo 3.1.2 para o SCP
{(problema 2.1).

Nessa heurfstica, tenta-se a melhoria do valor da funcio objetivo de uma
solugdo dual u, através de ajustes que envolvem trés das varidveis duais {1, , Ui, ,
e ui ). A iéia é decrementar u;, de um certo valor A e incrementar ug, € 4,, do
mesmo valor, aumentando-se assim o valor da solugdo em A.
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. F TU . . . -,2' . - A .
Definindo-se J¢ = {j € J | Tigr,m = cit e ' = {F € J | Tigr, w < ¢5}
como o8 conjuntos de restrigdes duais ativas e inativas, respectivamente, pode-se
mostrar facilmente que o ajuste descrito anteriormente s6 é factivel para A > 0
se, ¢ somente se, as condigdes abaixo sao satisfeitas:

1. i > &
i. (Jgg U inJd® C g
i Jy, NJg, NS =0
A heuristica 3-opt consiste na busca direta no conjunto f X f x [ de uma tripla
i1, 13, i3 que satisfaca ds condices anteriores, Para a determinagio do maior valor
A para o qual é mantida a factibilidade, sdo identificadas as restrigoes inativas
para as quais ;s % aumenta ao se proceder os ajustes em uj,uy, € % O
calculo de A é feito, entio, comao segue:

.

JU o= {je | i+ a,; — e >0}
e — . C Uy
A = min{min { & E%GI’ )},uil}‘
FJEIT | Qi + Bigg — iy

3.2.3 Relaxacido Lagrangeana e Otimizagio por Subgradientes

O termo relaxacio Lagrangeana fot introduzido por Geoffrion [Geo74] para
especificar o problema obtido através da remogio de restriches associadas a um
problema e sua inclusdo na fungdo objetivo com o uso de multiplicadores apro-
priados.

Relaxagio Lagrangeana é baseada no fato de muitos problemas de progra-
macio inteira poderem ser vistos como um problema de ficil resolugdo que foi
complicade por um cerio conjunto de restricoes. Explorando essa observacio, um
problema Lagrangeano é criado com a substituicdo desse conjunto de resirighes
por um termo de penalidade na fungdo objetivo,

O marco inicial dessa abordagem é considerado como sendo os trabalhos de
Held e Karp ([HK70, HK71]}, embora o uso de métodes Lagrangeanos ja fosse cor-
rente antes de sen uso pelos dois antores. Em [HK70] Held ¢ Karp mostraram que
uma relaxac¢io Lagrangeana, baseada em drvores geradoras de custo minimo, para
o TSP, fornece o mesmo limite que a relaxagio continua da formnlagio cldssica
do T'SP. No segundo artigo ([HK71]) fol introduzido um métedo, otimizagao
por subgradientes, para calcular os multiplicadores associados a um problema
Lagrangeano. A partir de entio, essas técnicas foram aplicadas com sucesso, por
diferentes autores, a diversos outros problemas combinatérios.

Novas resultados ¢ extensdes aos trabalhos de Held e Karp foram obtidos por
Geoffrion [GeoT74], Shapirc [Sha79] e Fisher [Fis81),[Fis85] para relaxagdo Lagran-
geana e Held, Wolfe e Crowder [HWCT74], Camerini, Frata e Maffioli [CFM75] e
Gofin [Gof?7], para o método de otimizagdo por subgradientes.
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A primeira aplicagdo dessas técnicas ao §C P apareceu com o algoritmo de
Etcheberry [EtcT7). Este algoritmo praticamente inaugura uma nova familia de
algoritmos para o SC P, onde deixa-se de usar a relaxacio continua no cilculo
de limites inferiores para se adotar & relaxacio Lagrangeana. Os principais algo-
ritinos que seguem essa tendéncia sio os de Balas e Ho [BHS80], Beasley [Bea87],
Fisher e Kedia [FK90] e Beasley & Jornsten [BJ92].

A abordagem adotada nos algoritmos citados anteriormente foi a total trans-
formacgio do conjunto de restrigdes do SCP {problema 2.1} em penalidades pa
fungdo objetivo, obtendo-se o seguinte problema:

Zp(w) = min Z o+ 2 will— 30 2;)
ief JEJt

a,j E {0, 1}, 7€ J,

au seja,

Zp{w twy + min (¢ W ) r
p{w) s%:} Sé_';}zje{ﬂ 1}( § -igj )z (3.1

onde w;, ¢ & f, sfo os multiplicadores associados as restricdes,

Este problema é de ficil resolugdo e fornece um lmite inferior no valor da
solu¢do tima do problema original. Em relacio a isto, Geoffrion [Geo74] mostrou
que Zrp = Zp(w*) e que Zplw*®) < Z*, ¥V w* > 0, onde w* é o vetor de
multiplicadores referente a solucio dtima de 3.1, e Zrp & Z£™ 880 o8 valores das
solugdes Stimas dos problemas 2.4 e 2.1, respectivamente. Geoffrion mostron
ainda que um vetor z é solugio Otima para 2.1 se, dado um certo conjunto de
multiplicadores w, satisfizer as seguintes condigGes:

I x édtimo em 3.1,

ZIjRI.,fEI;

JEH
Loy, wll ~ EZ z;1=0.
i=f jek

Definindo-se §; = ¢; — ¥ ey, wi, entéo claramente uma solugio tima para o
prablema 3.1 é obtida fixando-se:

1 se §; < @,
z; =4 Ooul sed; =1,
0 se &; > 0.

Como Zplw) < Z2* ¥ w > 0, o melhor limite inferior possivel é obtido
resolvendo-se max Zp{w). Um dos métodos para resolver esse problema é exata-
W

mente o método de otimizacio por subgradientes, apresentado por Held & Karp
[HK71]. Este método comeca com um vetor de multiplicadores w” e entdo, itera-
tivamente, calcula direcSes e deslocamentos para obier uma seqiiéncia de vetores
w*, a qual converge para o vetor w* que maximiza Zp{w). O método pode ser
sumarizado como segue:
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s Método de otimizacho por subgradientes

1 k=10
2. Determine um vetor w° de multiplicadores:
3. Resolva o problema 3.1 para w”;

4, Teste a condigdo de parada;

Calcule os subgradientes of =1~ S #;, i € I
Jeki

. k
8. Caleule o deslocamento 1 = iﬁny_iﬁlw_)l;

Faga wit* = max(0, w! + tyof):;

L hE=k 41

. Retorne ao passo 3.

Wt

-3

8
9
Alguns pontos importantes a respeito do método :

¢ A escolba natural do vetor de multiplicadores w® é w? = 8, i € I. Observe-
se, contudo, que o método gera uma seqiidncia de multiplicadores w*, onde
cada vetor w” estd mais préximo do vetor 6timo w* {em termos da norma
flw® — w*}]) que seu antecessor w* ™, apesar da fung@o objetive nio crescer
monotonicamente. Portante a convergéncia pode ser acelerada fazendo-se
w? = u;, ¢ € I, onde u é uma solugio heurfstica do problema 2.5 {veja
secdo 3.2.1).

s Nio havendo como provar ofimalidade no método, a menos que se ohtenha
w* tal que Zp{wF) = Z*, a condicdo de parada é estabelecida como sendo
a execucio de um nimero limitado de iteragbes. Em relacdo a convergéncia
do métode, alguns resaltados tedricos, relativos a escolha apropriada de um
deslocamento {;, mostram que Z D(wk) converge para Z* se satisfeitas as
condigdes : fx — 0 e Y joy ik = oo ([HWCT4)).

e Z* pode ser substituido por um limite superior para Zp. Este é normal-
mente obtido com a resohigdo heurfstica do problema 2.1 (veja segdo 3.1.1).

o Alguns autores, como Beasley [Bea90], sugerem que no cdleulo do desloca-
meunto i o valor de Z%, ou do limite superior adotado, seja multiplicado
pelo fator 1.05, para que se previna um deslocamente muito peguenc a
medida gue o intervalo entre os limites inferior e saperior diminui.

+ A segiiéncia A; pode ser obtida fixando-se Ag entre 1.5 ¢ 2 e entio reduzindo-
se Ay por um fator de 2, cada vez que ndo houver melhoria do limite in-
ferior em um ndmero fixo de iteragbes. Este esquemna, embora largamente
utilizado na pratica, viola a condicio de que 3 4 = 0. Assim, hd a pos-
sibilidade de convergéncia para um ponto que ndo pertenca ao espaco de
solugdes,
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s As justificativas para o modo como sio calculados £ e A; podem ser en-
contradas em [HK71, HWCT4, Gof77].

Beasley {Bead(] propés um algoritmo heurfstico baseado na aplicacio das
técnicas descritas nesta secdo. O algoritmo utiliza as técnicas de relaxacio La-
grangeana e otimizagho por subgradientes para gerar lirpites inferiores no valor
da solu¢do Stima para uma instdncia do SCP. Agregado ao método dos subgra-
dientes, apds cada iteragio do passo 7, solug¢des factivels sdo obtidas através da
selecdo de colunas para as guais as restrigdes duais asseciadas foram violadas e
completando-as, se necessdrio, de forma gulosa (veja segio 3.1.1).



Capitulo 4

Algoritmos para Resolucao do
SCP

4.1 Introdugao

A maioria dos algoritmos que foram propostos para a resolugido do SCF sio
baseados em metodologias enumerativas. Muitos desses algoritmos combinam
ao esgnema de enumeragéo diversas outras técnicas, tais como: regras de pré-
processamento, heuristicas primais e duals, relaxagio Lagrangeana e otimizacio
pelo método dos subgradientes, planos de cortes e outras.

Embora a maioria dos algoritmos apresente essa caracteristica de combinar
diferentes técnicas, eles podem ser classificados em trés grupos principals, de
acordo com as técnicas dominantes ou mais importantes ([CK75, 5M89]): algo-
ritmos enumerativos, baseados em planos de cortes e heuristicos.

No capitulo 3 foram descritos alguns dos principais algoritmos henristicos
para a resolucdo do §CP. As principais caracteristicas de alguns algoritmos dos
putros dois grupos, enumerativos e baseados em planos de cortes, sio descritas
no restante deste capitulo. AplicagBes de técnicas enumerativas ac SCP sfo os
algoritmos de Lawler {Law66], Pierce [Pie68], Garfinkel e Nemhauser [GN69],
Lemke, Salkim e Spielberg [LSS71], Pierce e Lasky [PL73], Guha [Guh73], Etche-
berry [Etc77], Beasley [Bea&7] ¢ Fisher e Kedia [FK90]. Os principais algoritmos
para resolugio do SCP, baseados e planos de cortes, foram desenvolvidos por
House, Nelson e Rado [HNR66], Bellmore e Ratliff [BR71], Balas e Ho [BHS0] e
Beasley e Jornsten {BJ92], podendo ser citados ainda Salkin e Koncal [SKT73], que
descreveram em um estudo computacional a aplicacio do algoritmo de Gomory
[Gom63] ac SCP.

26
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4.2 Algoritmos Enumerativos

Uma importante classe de algoritmos para resolucic de problemas de pro-
gramagio inteira consiste de métodos de busca. A forma mals simples desses
métodos equivale a enumeracdo exaustiva de todas as solugbes. As formas mais
elaboradas sdo acrescidas de técnicas que permitem a enumeracio de apenas uma
parte do conjunto de solugdes, com o descarte de solugdes ndo promissoras.

Contudo, a eficiéacia de tais algoritmos depende enormemente da habilidade
de enumerar implicitamente a malor parte das solugles. As principais meto-
dologias enumerativas incluem as técnicas de enumeracio implicita & téenicas de
branch and bound. O primeiro tipo é mais adequado a problemas de programacio
inteira 0-1, e pode ser considerado como um caso especial de branch and bousnd
[Tah75].

No caso do SCP, os algoritmos considerades mais promissores on que apre-
sentaram methores resnltados sdo baseados em técnicas de brench and bound.
Dos algoritmos citados na segdo anterior encontram-se nessa classe os de Lembke,
Salkin e Spielberg, Etcheberry, Balas e Ho, Beasley e Fisher e Kedia, deatre
outroes.

As téenicas de enumeracdo implicita baseiam-se em dois principios bésico:
um esquema enumerativo que garanta que todas as solugbes sio enumeradas
{implicita ou explicitamente) de modo nio redundante e regras de descarte que
excluam o maior nimero possivel de solugbes parciais nio promissoras.

Branch and Bound sio esquemas enumerativos fandamentados em duas ope-
ragoes bdsicas. A primeira € a decomposi¢ao do problema original em subproble-
mas. A segunda operagio envolve o caleulo de limites inferiores e superiores no
valor da funcdo objetivo. O ohjetivo dessa operagio € acelerar 0 processo de des-
carte de subproblemas que nic podem gerar sclucbes promissoras, diminuindo,
conseqitentemente, a enumeragio.

A nogio de decomposicdo é importante, pois fornece um esquema simples de
enumeracio das solugdes para o problema tratado. Essa enumeracdo é constraida
com a decomposigio do problema original em subproblemas, e a decomposigido re-
cursiva destes. Com isto, o espaco de solugdes é particionado se forem observadas
as seguintes regras:

1. Qualguer solucdo factivel para o problema original deve ser solugdio factivel
para exatamente um de seus subproblemas;

2. Uma solucao factivel para gualquer um dos subproblemas deve ser factivel
para o prohlema original,

Considerando-se que o ndmero de subproblemas gue podem ser gerados &
muito grande, embora finito, o sucesso dessa estratégia depende da descarte do
maximo de subproblemas, evitando-se assim a total enumerac¢io do conjunto de
solugdes.
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Nesse contexto s utilizacdo de relaxac¢bes do problema criginal é fundamental,
pois bons criférios de descarte de subproblemas podem ser obtidos observando-se
as seguintes propriedades:

B1 - Se a relaxagio nio tem solugio factivel, o mesmo & verdadeiro para o
problema original;

B2 - O valor da solu¢do &tima do problema original n8o é menor do que o va-
lor da solugio 4tima da relaxagio {considerando-se um problema de mini-

mizagao;

R3 - Se uma solugio 6tima da relaxaclo & factivel para o problema original,
entdo é solugdo Otima também para este,

A propria definicio de relaxacio implica essas propriedades, cujas demons-
traches sdo trivials. Tomando-se, por exemplo, a relaxac¢do continua {problema
2.4} do SCP (problema 2.1), tem-se que essas propriedades sio conseqiiéncias
diretas das descritas na secio 2.4.

De acorde com as propriedades R1, R2 e R3 anteriores, um subproblema nio
serd decomposto em novos subproblemas, e serd consegiientemente descartado,
se a anglise de uma relaxacio mostrar que o subproblema:

s nao tem solucio factivel (decorrente de R1); ou,

e ndo tem solugde factivel de valor objetivo menor do que a melhor solug¢do
conhecida para o problema original (decorrente de R2); on,

e ¢ satisfeito pela solugho Stima para a relaxagio (decorrente de R3),

4.2.1 Algoritmo de Lemke, Salkin e Spielberg (1971)

Nas propriedades descritas na secfo 2.4, foi mostrado que nma solugio factivel
para. ¢ SCP (problema 2.1) pode ser construida a partir de uma solugio factivel
para & relaxacio continua do mesmo (problema 2.4}, O algoritmo de branch and
bound, proposto por Lemke, Salkin e Spielberg [LS871], é baseads na resolugio
da relaxagio linear do SCP (obtengio de limites inferiores) e na construgio de
solugbes para 0 SCP (obtengdo de limites superiores).

Inicialmente a relaxagao linear (problema 2.4} associada ao subproblema cor-
rente & resolvida. Se o subproblema é infactivel ou o valor da fungio objetivo
excede o melhor limite superior (Zyp), entdo o problema é descartado. Caso
contririo, & guardado o indice 7* referente 3 varidvel de menor valor fraciondrio
na solugao dtima e é verificado se o arredondamento desta solucdo tem valor in-
ferior a Zprp. Neste case 4 obtida a solucdo para o subproblema associado as
varidveis fraciondrias (propriedades 3, 6 ¢ 7, secdo 2.4).

0 uso do método dual-simplex para resolver a relaxagio do subproblema pode
fornecer um bom critério para o descarte do mesmo. Observe que o problema 2.3
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apresenta solugdo dual vidvel inicial (propriedade 12, se¢iio 2.4). Assim, sendo
este um problema de maximizacio, a seqiéncia de valores da funcio objetivo
gerada pelo método dual-simpler é estritamente crescente. Portanto, o subpro-
blema. pode ser descartado se em qualquer iteragie do método, o valor da funcio
abjetivo {Zrp) exceder o valor do methor limite superior conhecido {Zpp).

Apéds a resolucdo da relaxacdo, caso a solugio obtida ndo seja inteira, entio,
depois da extragio de uma solugio factivel para o SC P (obtengdo do limite Zyrg),
o problema & decomposto em subproblemas. O processo de decomposican baseia-
se na escolha de nma restrigio 7 € Ij», tal que a cardinalidade |J;| seja minima.
Um novo subproblema € construido a partir da escolha de um j € J; que satisfaga
as condigbes:

i, z; satisfaca o malor aiimero possivel de restrigfes ndo satisfeitas, 20 menor
custo unitario;

. o custo ¢; de z;, mais o custo das outras varidveis ja fixadas em 1, nio
exceda Zyp (melhor Emite superjor obtido).

4.2.2 Algoritmo de Etcheberry (1977)

Fste algoritmo de enumeracdo implicita {[Etc77]) segue a estrutura bésica
descrita anteriormente. A graude inovagdo contida nesse algoritmo é a aplicagio
da relaxacdo Lagrangeana e do método de otimizacio por subgradientes ao SCP.
Essa abordagem praticamente inaugura uma nova classe de algoritmos, j3 que a
maioria dos que o seguem ufilizam as mesmas técuicas.

A exemplo da maloria dos algoritmos para resolugdo do SC P, este também
utiliza algumas regras de redu¢do do tamanho do problema (veja segdo 2.3).
Fssas séo aplicadas tanto ac problema original quanto aos diversos subproblemas
advindos do processo de decomposigio.

O esquema de decomposigdo utilizado é similar ao esquema de particiona-
mento de linhas, propeosto por Marsten [Mar74] em sen algoritmo para resolucin
do SPP. A estratégia é baseada na escolha de restricdes iy e ip, tal que J, NJy, #
9 e J, — Ji, # 9. Dois novos subproblemas (SCP, e SCP;) sfo entdo obtidos
trocando-se:

s 23 restrigBes iy e ¢y pela restrigdo ZjEJ‘.I g, T 2 1 o,
o arestricdo &y por Liey -, T2 lea; =0Y €, 0/,

Definindo-se U, como a unido de todos os subconjuntos mutuamente dis-
juntos de J — (Jy, N Ji, ), a decomposi¢io de SC Py ¢ SCP, é dependente de tais
conjuntos [, A regra usada para selecionar um subproblema da lista de can-
didatos é LIF(Q sendo que, a cada decomposicio, SC Ps é armazenado antes de
SCP.
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Escolhido um subproblema, a escotha de uma restrigdo ¢ é feita de tal modo
gue 2 intersecdo de J; com UD; seja minima. Com essa estratégia & provivel
que o limite inferior associado ao subproblema em questdo geja significativamente
methorado. O critério de descarte de um subproblema é baseado no limite inferior
obtido com A aplicacdo do método dos subgradientes a relaxacio Lagrangeana do
subproblema.

O algoritmo utiliza duas estratégias diferentes na selecio de um vetor inicial
de multiplicadores Lagrangeanos w, a cada vez que o méfodo dos subgradientes
for aplicado a um subproblema. A primeira estratégia € a manutengdo do dtimo
vetor w disponivel, ou seja, aquele resultante do processamento do subproblema
anterior ao corrente. A segunda é a utilizacdo do vetor w relativo ao subproblema
do gual o corrente fol decomposto. Aparentemente as duas estratégias sio iguals.
Contudo, lembrando-se gue o processo de decomposi¢ic gera sempre dois novos
problemas (§C Py & 5CF;, com SC P, sendo armazenado primeiro} e a regra para
selecionar um problema é LIFQ, entdo nota-se que as estratégias diferenciam-se
10 processamento de SO P,

4.2.3 Algoritmo de Beasley (1987)

Este algoritmo ([Bea87]) combina & metodologia de branch and bound, testes
de redugdo do tamanho do problema, uma abordagem heuristica para resolucio
do dual da relaxagio linear do SC P (problema 2.5) e programagdo linear.

No algoritmo ¢ utilizada a heuristica gulosa proposta por Balas ¢ Ho [BHS(]
{veja segdo 3.1.1) para obtencio de limites superiores e um procedimento cons-
titufdo de trés etapas, baseado em ofimizacio por subgradientes e programagio
linear, para gerar limites inferiores.

A primeira etapa do procedimento de cdlculo de limites inferiores consiste na
aplicacio de uma heuristica gulosa duald, descrita na se¢io 3.2.1, para resolver o
dual da relaxacio linear do SCP {problema 2.5}, gerando assim valores iniciais
para os multiplicadores da relaxagdo Lagrangeana associada ao problema. Na se-
gunda, & nsado o método dos subgradientes para tentar melthorar o limite inferior
obtido na etapa anterior. A terceira etapa consiste ua resolucdo do problema 2.5
até a otimalidade, com o uso do método simplex.

A eficdcia do procedimento anterior depende muito da aplicabilidade de testes
de redugdo do tamanho do problema, conforme descrito na se¢io 2.3, e de algumas
penalidades simples gue forgam uma determinada varidvel a pertenger, ou néo, a
uma solugdo,

Uma das penalidades é haseada nos coeficientes da relaxacio Lagrangeana.
Considerando-se Zp{w} como o limite inferior assoclado a um determinado con-
junto w de multiplicadores Lagrangeanos, Zpp como o melhor limite superior
e O = ¢j — Ther, wi. § € J. Tem-se que, se Zp(w)+ C; > Zup (C; 2 0),
entdo a varidvel 2; pode ser eliminada do problema, pois a sua inclusdo na
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solugdo levaria o limite inferior s ultrapassar o limite superior. Similarmente,
se Zp{w)~ C; > Zup (C; < 0), entdo a varidvel z; deve pertencer & solugio
Atima.

Duas outras penalidades, baseadas na alteracdo do custo de uma varidvel,
foram usadas na tentativa de reducdo do tamanho do problema. Na primeira,
fixa-se em “infinito” o custo ¢; de uma varidvel e aplica-se a heuristica gulosa
dual, com qualquer vetor v inicial vilido. Se o limite obtido exceder Zy g, entio
a varidvel r; deve pertencer 4 solugdo 6fima. Na segunda, fixam-se em zero as
varidveis duals u; tal que i € I;, para determinado j € J. Se o limite inferior
obtido com a aplicacio da heurfstica dual, somado ao custo ¢, exceder Zyg,
entdo a varidvel § ndo pode pertencer & solugdo dtima.

Outra penalidade utilizada € baseada no particionamento de nma determinada
restricao 1. Nesse caso definem-se dois conjuntos J* e J? tal que JLUJ? =
e J' 1 J? =, e ixam-se e “infinito” os custos ¢;, j € J1. Se o Limite inferior
obtido com a aplicacio da heuristica dual exceder Zyg, entdo pelo menos uma
varidvel § € J' deve pertencer 3 solugio dtima. Logo, pode-se fazer J; = J*,
Em relagao a essa penalidade Beasley observou que a designaldade § cna; > 1
pertence & familia de cortes defipida por Balas [Bal80]. Assim, essa penalidade
pode ser vista como um caso especial da abordagem de planos de cortes ntilizada
por Balas e Ho [BHS0L.

No calculo de um lmite inferior para o problema original, s&0 executadas as
trés etapas do procedimento de cdlculo. No final da terceira etapa, resolugio
da relaxacio linear do SC P, caso a solugho Otima encontrada ndo seja inteira,
o problema € decomposto em outros subproblemas. Para estes sdo executadas
apenas as duag primeiras etapas do procedimento.

O procedimento de decomposi¢io dos subproblemas é baseado na escolha de
restrigOes, ainda ndo satisfeitas, e na fixagiao em 1 de varidveis dessas restrigbes. A
escolha da restricio depende da classe do problema a ser tratado. Se o problema
for de castos ndo unitirios, entao a escolha da restriggo baseia-se nos valores dos
mulsiplicadores Lagrangeanos resultantes da aplitacio do método dos subgradi-
entes. Nesse caso € escolhida a restricaoe ¢ cujo valor do multiplicador w; agsociado
seja minimo. Se o problema for de custos unitarios, o critério é a minimizacao de
|.Fil. Escolhida a restri¢do, um novo subproblema & criado fixando-se em 1 uma
varidvel j € Ji, tal que o valor ¢; — 371 w; seja minimo.

Um problema é descartado quando o limite inferior, calculado pela resclugéo
da relaxacio Lagrangeana, exceder o Hmite superior, ou quando os testes de
reducdo indicarem que o problema ndo fem solugdo factivel.

» Algoritmo de Beasley

1. Zrg = —o;  Zpg = +00;

2. Utilize testes l6gicos para redugdo do tamanho do problema.
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3. Utilize a heuristica gulosa dual para encontrar uma solugio factivel
para o dual da relaxac¢ie linear do problema (limite Zpg).

4. Utilize a heuristica gulosa primal para encontrar uma solugdo factivel
para ¢ problema (limite Zyp).

{Utilize o método dos subgradientes,

Reutilize os testes logicos para redugdo do famanho do problema.

Moo

Utilize 0 método simpler para resolver o dual da relaxacao linear do
problema. Atunalize Zrp.

20

Se a solugdo dual obtida é inteira, v4 para o passo 10.
8, Decomponha o problema corrente em novos subproblemas.
10. Se nao existem subproblemas ativos, PARE. O recobrimento associado
a Zyg € Otimo.
11. Escolha um novo subproblema.

12. Utilize as heuristicas e o método dos subgradientes para tentar meiho-
rar os limites Zrg e Zyp.

13. 8e Zpp > Zup descarte o problema corrente e retorne ao passo 10.

14, Retorne ac passo 9.

4.2.4 Algoritmo de Fisher e Kedia {1990)

0 algoritmo de Fisher e Kedia [FK90] é o primeiro a tratar umm modelo misto
SCP/SPP. Este modelo inclul como casos especiais cada um dos problemas em
separado,

Uma caracteristica importante desse algoritmo € a utilizacdo de heuristicas
continuas no dual (problema 2.5} da relaxacio continua do §C P {problema 2.4),
para obtencdo de limites inferiores a serem usados em um procedimento de branch
and bound. A motivacio dessa abordagem é o fato de que a relaxagdo continua,
principalmente do S PP, pode ser altamente degenerada e de dificil resolucic.

O algoritmo € composte de numa heuristica gulosa continua para obtencio de
uma solugic iniclal para o problema 2.5 {veja segao 3.2.1}; uma heurfstica, 3-opi,
que tenta melthorar a solucdo obtida com a heurfstica anterior através de ajustes
em conjuntos de trés varidveis duals (secdo 3.2.2}; o método dos subgradientes
{segdo 3.2.3); uma heur{stica gulosa (se¢do 3.1.1) que constrdi uma solugic para
o SC'P, utiizandeo a solugdo dual na selecdo de valores para as varidveis primais;
testes logicos para verificagio de factibilidade e reducdo de tamanho do problema
{segdo 2.3); e um procedimento de branch end bound.

O eixo principal do algoritmo é a aplicagio das varias heuristicas para ob-
tengdo de limites inferiores e superiores. Caso o intervale entre estes seja supe-
rior a um determinado percentual, tenta-se melhorar o limite inferior através da
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aplicagio do método dos subgradientes & relaxacdo Lagrangeana obtida a partir
do problema 2.5,

No easo em que os lirtites ndo sejam iguais, o problema ¢ decomposte em
subproblemas, o que é feito a partir da escolha de uma restricdo ¢ e da fixagio de
varidvels ¢; € J; em 1. Pelo fato do algoritmo trabalhar com um modelo misto
SCP/S5FPP, o processo de decomposi¢io depende do tipo da restri¢ao escolhida,
ou seja, sei € I' (SCPouie€ I* {(SPP). Os dois casos sio:

o se atestricio ¢ € {1, a decomposicio depende do valor do custo rednzido de
cada variavel j € J;i. Se ¢; — Z‘-Ejj w; > Zyp — ZLE. entdo o problema gue
seria criado fixando-se z; = | pode ser descartado, pois nde geraria solugio
6tima. Caso contririo, considerando-se que os custos reduzidos estdo orde-
nados de forma crescente segundo ji,..., J{Jgs ©8 BOVOS subproblemas sao
criados fixando-se z;, = lez; = ... = z;,_, = 0, deixando-se as restantes
Lvres,

e se: € I entiio | J;| novos subproblemas sdo criados fazendo-se z; = 1,V j €
5.

Para cada novo subproblema é aplicado o conjunto de heuristicas primais/du-
ais, atualizando-se o valor da melhor sclugio primal, se for o caso. Um subpro-
hlema é descartado se for infactfvel on o limite superior, correspondente & melhor
solucio primal, ndo for malor que o limite inferior obtido com a aplicagio das
heuristicas duais.

O pracesso de decomposi¢do gera uma lista de subproblemas para posterior
tratamento. A cada passo de escolha de um subproblema, é escolhido aguele com
a melhor solucio factivel, e o esquema descrito anteriormente € aplicado a ele:

¢ Algoritmo de Fisher e Kedia

L Zyp = —o0;  Zup = +00;

2. Utilize testes l0gicos para redugdo do tamanho do problema.

3. Utilize as heuristicas duais (gulosa e 3-opf) para encontrar solugdes
factiveis para o dual do problema corrente.

4. Utilize a heurfstica gulosa primal para encontrar uma solugdo factivel
para o problema corrente,

5. Se o Intervalo enire as solugées primal e dual for superior a 1%, utilize

o método dos subgradientes e rentilize a heuristica gulosa primal.

Atualize, se for 0 caso, £ ¢ Zyp.

Se Zpg < Zpp descarte o problema corrente 2 Vi para o passo 9.

Decomponha o problema corrente em novos subproblemas.

R

Se ainda existirem subproblemas ativos, escolha um novo subproblema
e retorne ao passo 2.
18. PARE. O recobrimenio associado a Zyp é 6timo.
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4.3 Algoritmos Baseados em Planos de Cortes

Og métodos de planos de cortes baselam-se no fato de gue uma solugdo dtima,
para um problema de programagio linear ndo inteira, encontra-se em wm ponio
extremo do espaco de solugdes. O principio dos algoritmos baseados ern tais
métodos, para problemas de programacao linear inteira, é que novas restrigoes,
violadas pela solugdo Otima para a relaxagio linear do problema, sejam apropri-
adamente escolhidas e adicionadas ao problema. Isto deve ser feito de tal modo
que o espago de solugbes seja progressivamente reduzido, até gue a sola¢do inteira
4tima coincida com wm ponto extremo.

0 termo “planos de cortes” é sugerido pelo fato de que essas restrigdes dividem
o espaco de solugbes, eliminando regibes que ndo contém solu¢des factiveis para
o praoblema em questao.

4,.3.1 Algoritmo de Bellmore e Ratliff (1971)

Este algoritmo ({BR71]} utiliza técnicas de planos de cortes de forma diferente
do exposto acima. Os cortes utilizados aqui nio se lmifam a excluir solugdes
infactiveis para o problema. s cortes sio construidos de forma gue solugdes
factiveis previamente consideradas nao possam ser encontiradas novamente. lsto
é conseguido estipulando-se que o valor da fungdo objetivo de uma nova solugdo
factivel deva ser inferior ao da melhor solugdo conhecida (de todas as conhecidas).

Esta idéia para construg@o dos cortes é baseada nas propriedades descritas na
secio 2.4, onde é mostrado que uma solugio 6tima para o SCP (problema 2.1)
deve ser um ponto extremo para a relaxacio linear do mesmo (problema 2.4).

Portanto, se ¢ & um porto extremo de 2.4, B e Cp 580 a mairiz correspondente
a base associada a T e o respectivo vetor de custos, entdo a relacio entre Z {o
custo de z) e o custo Z' de uma solugio gualquer 2’ de 2.4 pode ser expressa
como Z' - Z = *Z?;r{n(z?zi CgB tay — ¢;);.

Segue-se entio uma condicio necessdria {mas néo suficiente) para que Z'~Z <
8 (e conseqiientemente a solucdo z possa ser melhorada} :

Z rzl-j-:z:;- > 1, {4.1)
JEQ
onde {J = {j | "7, CsB lay; —¢; > 0}. Se Q = § implica que z é uma solugdo
Atima para 2.4 e também para 2.1. Isto baseia-se nos fundamentos do método
simplez, ou seja, para se encontrar uma solu¢do melhor deve-se seguir por uma
das arestas do poliedro gne levam a solugtes de menor valor.

Deve-se notar gue o conjunto ¢ ndo contém indices referentes as varidveis
de folga. Logo, a desigualdade 4.1 & exatamente da mesma forma das restrigdes
de 2.1, Note-se ainda que a determinacdo do conjunso ¢ é mais simaples do que
parece, nac sendo necessarias operacOes de inversio de matrizes. Isto deve-se &
propriedade de involugio da matriz B, descrita na segiio 2.4.
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O algorivmo descrito a seguir € baseado no acréscimo sucessivo de uma res-
triggo da forma 4.1. Na descrigio do algoritmo, §C P corresponde ao problema
2.1 e §C P é o problema resultante do acréscimo de k cortes ao problema original.
A forma geral do algoritmo € a segninte:

* Algoritmo de Bellmore e Ratliff
1. §CFy = 5CP;

Zr =0, 2% =
k=10
2. Seja z* uma solucio nio redundante para SC Py e B uma correspon-
dente base com propriedade de involugio.
Se Yl {:ja:? < Z*, entao atualize Z* e 1*,
3. Seja @ = {j | X% CpB tay ~¢; > 0}
Se @ = @, entio PARE X™ € solugdo étima.
4. Acrescenie a restricio Eje@ a;2; 2 1a SCH.
h=k+1
Retorne ao passo 2.

Um Hmite superior no nimero de recobrimentos é dado por 27, com isso
mostra-se facilmente que o algoritmo pira apés um nimero finito de iteracdes,
pois pelo menos um recobrimento € eliminado a cada iteragio.

0 algoritmo de Bellmore e Ratliff pode ser visto como uma evolugdo do pro-
posto por House, Nelson ¢ Rado [HNRB6]. Nesse algoritino, uma nova restri¢ao
é adicionada ao problema, caso a solugdo da relaxagdo linear do SCP {problema
2.4} ndo corresponda a um ponto extremo integral. Essa restricio ndo elimina
a methor solucdo encontrada até entio para o SCP e ainda garante que, pelo
menos, Mais uma variavel z;, da solugdeo de 2.4, terd valor fixado em 1. O mesmo
processo é repetido para ¢ novo problema e recursivamente para os seguintes,
até gque se obtenha uwm problema cuja solugdo inteira corresponda a um ponto
extremo da relaxacdo linear do mesmo.

4.3.2 Algoritmo de Balas e Ho (1980)

A abordagem de Balas ¢ Ho [BH&0] é importante, tanto teoricamente quanto
na pratica, devido ao fato de combinar ac esquema de “branch and bound’ um
conjunto de heurfsticas primais e duais, otimizacdo por subgradientes, relaxacio
{.agrangeana e planos de cortes derivados de limites condicionais.

A idéia central dessa abordagem € a derivagio de desigualdades vélidas para
o SCP a partir de limites inferjores condicionais, Esses limites sdo vilidos se
certas desigualdades, também chamadas condicionais, tiverem sido adicionadas
ao conjunto de restrigdes,
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A transposicio de um limite superior por um tal limite inferior condicional
indica que qualguer solu¢do, de valor menor gue o lmite superior, viola pelo
menos ama das designaldades condicionals. Isto fornece uma disjuncio vilida
que pode ser usada para particionar o conjunto de solugbes, ou para derivar uma
familia de planos de cortes.

Para se obter planos de cortes a partir de lmites condicionais é necessiria
uma solucio para o dual da relaxa¢do linear do SC P (problema 2.5). Por outro
lado, para se garantir que os planos de cortes gerados sdo todos distintos, cada
desigualdade deve eliminar algum recobrimento gue satisfaca a todas as desigual-
dades previamente geradas. Portanto, para se obter nma seqiiéncia de planos de
cortes distintos, fambém é necessiria uma seqiiencia de recobrirentos.

O algoritmo proposto baseia-se na intercalagio de dois procedimentos para
obtencio dessas duas segiténcias. O primeiro procedimento pera um recobrimnento
t para o problema corrente. O segundo gera uma solugho dual e usa-a para
derivar uma desigualdade que elimina z. O algoritmo converge na proporgac
que o intervalo Zyp — Zip, entre os limites obtidos pelos dois procedimentos,
decresce. Quando a convergéncia torna-se muito Jenta, o problema ¢ decomposto
em novos subproblemas. O algoritmo pode ser descrito como segue:

» Algoritmo de Balas e Ho

1. Ulse heurfsticas para encontrar solugdes factiveis para o problema cor-
rente (Hmite superior Zpyg) e para o dual da relaxa¢io lnear deste
(limite inferior Z;p).

2. Utilize testes apropriados para fixar varidveis em 0.

3. Be Zyp » Zpp descarte o problema corrente e v4 para o passe 10.
Se alguma varidvel pertencente ao recobrimento corrente foi fixada em
{3, retorne ao passo 1.

4, Gere um plano de corfe violado pelo recobrimento corrente.

Se o nimero de iteragbes ndo é miltiplo de o retorne ao passo 1.

[kl 4

6. Utilize 0 método dos subgradientes para tentar melhorar a solugio
dual e o limite inferior.

7. Reutilize os testes de fixagdo de variaveis em §.

8. Be Zrp > Zpp, descarte o problema e v para o passo 10.
Se o intervalo Zpyp — Zrp diminuiu de pelo menos ¢ > ( durante as
iltimas @ iteracBes, retorne 20 passo L.

9. Decomponha o problema corrente em novos subproblemas.

10, Se ainda existem subproblemas ativos, escolha um novo subproblema
{usando a regra LIFQ) e retorne ao passo 1.

11. PARFE. O recobrimento associado a Zpg é dtimo.
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Os autores utifizaram valores para @, 8 e £ definidos com base em experimen-
tos nimericos (o € a frequéncia de aplicagio do método dos subgradientes). Estes
pardmetros foram fixados em |J]/10 < e < |J}/20, B = 4o e e = .5

Na obtencdo de limites inferiores e superiores no valor da solugdo dtima para
um problema, sdc utilizados no algoritmo dois conjuntos de heurfsticas duais e
primais. Fsses dois conjuntos sio compostos de heurfsticas que, basicamente, sao
variagdes das descritas nas se¢des 3.1.1 e 3.2.1.

0 método dos subgradientes usade no algoritmo é nma especializagdo do
procedimente geral descrito na se¢do 3.2.3. Uma diferenca em relagio ao pro-
cedimento geral é o uso de uma relaxacio que utiliza desigualdades definidas
por uma familia de subconjuntos disjuntos. Nesse caso é escolhido um subcon-
jento {(maximal) I' ¢ Ttal que ;N Jp = 8V 6,k € I (i # k), e definidas as
desigualdades:

YenTi2l, 1€ r
2ierdiT; 2 do
0<e; <1, j&d
onde d; = |I;} — 1 se § € J; para algum i € I', ou d; = |I;] caso contrério, e
do = [T — I'l. A utilizagio de desigualdades definidas por conjuntos disjuntos
baseia-se em idéia similar utilizada por Etcheberry [Ete77].

0 algoritmo utiliza a rotina a seguir, a qual implementa um procedimento
proposto em {Bal80], para gerar um corte valido. Neste procedimento z € o reco-
brimento corrente, u uma solugio para o dual da relaxacio continna do problema
corrente, S{z) = {je J |a; =1}, T(e)= {i e 1] }::ﬁEJﬁ z; =1}, Zyp e Zip
os valores das solugbes z e u, respectivamente, e 5; = ¢; — ziefj i, JEJ.

+ Construcao de cortes condicionais

1. Seja W = §,
S={je8z)|s; >0}
t =1

2. Seja v, = min{maxs;, min{s; | 5, > Zyg — Z
ja v {jES 3-555{3 ;> Zy LB}

Q-"—‘{j@f|5;‘?_?)g},
J={7€ 8|5, = v},
JeH!
Escolha i(t) € Tiz) tal que [y \Q UW] = _Ermin I\ QW
T X M

Tizyni
Seja J* = J' N Jyy;

Faa W = W U (Jiy \ @),
Zreg = £Lp + 2 %5
jet
Se Zrg < Zup, faga
S = Ag \ Ji:]
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85— 3.8 sjelffnly
5; = jeT
85 caso conirdrio
t=t+1,
retornie ao passo 1.
3. Adicione ao SC'P a desigualdade : 3 z; > 1.
jeW

Este procedimento termina depois de um nimero de iteragbes igual a cardina-
lidade de 5(z), ou seja, ignal ao mimero de 7 € 5{x), tal que s; > 0. O resultado
& uma designaldade satisfeita por todos os recobrimentos melhores do que o re-
eobrimento z assoclado a Zy g, e violada por este. Esta mesma propriedade esti
associada aos cortes de Bellmore-Rathff (veja secdo 4.3.1}, os quais sdo obtidos
com o uso de bases com propriedade de involugdo. Balas [Bal86] mostrou que
esses cortes constituem uma subclasse dos cortes condicionais,

Na fixacdo de varidveis em gero foi adotado o critério de se fixar todas as
varidveis 7 € J, tal que 5; > Zyp ~ Ligr, vi- Este critério @ utilizado a cada vez
que uma nova solugio dual é obtida, seja pelas heuristicas ou pelo método dos
subgradientes.

O procedimento de decomposigao do problema em subproblemas utiliza, in-
termitentemente, duas regras. A primeira decompde o problema de acordo com
a disjungao VI (2; =0, j € Q; | Tien. 7 2 1, k=1,...,i— 1), onde os con-
juntos &; sdo construidos de modo similar ao usado no procedimento que gera os
cortes. A segunda regra é uma variagdo da utilizada por Etcheberry {Etc77]. Aqui
sao escolhidos ¢,k € I (i # k), tal que i corresponde ao dltimo corte adicionado

ao problema, com |Ji N J;| = . .;’R;&m |k 01 J;] e entio o problema é decomposto
JARNA
de acordo com a disjungdo {z; =0, e InJav({ ¥ =y > 1.
FEJN

4.3.3 Algoritmo de Beasley e Jornsten (1992)

Este algoritmo ([BJ92}) é uma evolugio do proposto anteriormente por Beasley
{veja seqdo 4.2.3). Foram realizadas algumas alteragbes e introduzidas novas
técnicas ap mesmo.

Uma alteracio ocorren no calculo de limites superiores para a solugdo dtima
do SCP. Inicialmente era utilizada urna heurfstica galosa, proposta por Balas e
Ho [BHBO], para gerar solugbes factiveis para o SC P, Neste novo algoritmo foi
utilizada wma heurfstica Lagrangeana proposta por Beasley [Bea80] {veja segio
3.2.3, a qual, segundo os autores, apresenton melhores resultados para 5CP de
custos ndo unitarios,

Essa heurfstica considera os coeficientes z da relaxagio Lagrangeana do SC P
{vela equaglio 3.1} como uma solu¢io parcial para este. Para se chegar a uma
solucdo completa, depois de identificadas as restricGes nao satisfeitas, sio adici-
onadas & solugie as varidveis de menor custo necessirias ao recobrimento dessas
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restrigoes. O dltimo passo consiste na fransformagio dessa solucdo em outra nio
redundante,

Além dessa alteracdo fol introduzida uma inovagdo. Foram incluidas antes
da resolugio da relaxacio linear, restricdes que excluermn uma solucdo factivel.
Considerando-se que z € uma solugdo factivel parao SCPe J' = {j € J|z; = 1},
entio J' - {j} {j € J') ndo & soluglo factivel (z & ndo redundante). Logo,
adicionando-se a0 problema as restrigbes Y o2y < ||~ 1egpz; 21, 2 é
excluida do conjunto de solugBes do problerna, o qual torna-se infactivel se esta
for a dnica solucdo Stima.

QOutra inovagio foi o uso de cortes de Gomory, na tentativa de melhorar o
limite inferior obtido com a resolucdo da relaxagdo linear do SCP. Neste caso, a
relaxacio do problema j4 com as restriges gue excluem uma solugio factivel. A
estratégia utilizada na aplicacio dos cortes de Gomory foi a seguinte:

a. foram gerados 30 cortes a partir da solugao da relaxacio linear e entdo o
novo problema foi resolvide usando o métedo dual-ssmplex;

b, & metade dos cortes foram gerados a partir das varidveis ¢;, da sohugdo
Stima da relaxagdo, com maiores valores fraciondrios;

c. 05 cortes restantes foram gerados a partir de varidvels de folga, também as
de maijores valores fracionérios.

O processo de decomposigio de um problema é baseado na escolba de uma
restricdo 1, ndo satisfeita, tal que o produto w;e; seja maximo {w; e o; 530 0 mul-
tiplicador de Lagrange e o subgradiente, respectivamente, associados a restricio
1 apds da aplicagdo do método dos subgradientes & relaxagdo Lagrangeana). A
decomposiciio é feita a partir da escolha de uma varidvel § € J;, tal que o valor
de z;, da soluglo da relaxagio linear obtida apds a adigio dos cortes de GGomory,

seja maximo,



Capitulo 5

Abordagem proposta

51 Introducgao

Ao considerar a classe NP-dificil de problemas, observa-se que, para um popu-
loso espectro de problemas dessa classe, s3o conhbecidos algoritmos aproximados
que fornecem solugbes de boa gualidade para um certo conjunte de instdncias do
problema atacado, Mais ainda, quando o estudo concenira-se em casos particula-
tes de um problema, algoritinos exatos e “répidos” podem existir. Por outro lado,
estes algoritinos podem falhar, seja por nido se adequarem & insténcia, seja pela
dificuldade de se identificar que a instandia corresponde a um caso particular,

Um problema para o qual nenhum algoritme conhecido é completamente sa-
tisfatério motiva a proposicdo de métodos que empreguern unma variedade de
algoritmos. Estes métodos multi-algoritmicos procuram atilizar diversos algo-
ritmos simples para realizar o trabalhe que antes caberia a um inice algoritmo
complexo. A idéia & que, para problemas com este grau de dificuldade, algoritmos
simples possam cooperar de modo a gerar solugbes gue se equiparem, ou Mesno
superem, & solugdo gerada por um algoritmeo complexo. Neste contexio, algo-
ritmos simples sdo em geral henrfsticas que implementam uma intuicdo sobre o
problema, e t&m como caracterfstica bdsica nm tempo reduzido de processamento.

A simples idéia de combinar diferentes técnicas para a resolugde de wm pro-
blema, entretanto, ndo é suficiente para obter um algoritmo que garanta uma
eficiéncia aceitdvel na resolugdo de qualquer insténcia do problema, Bons exem-
plos dessa dificuldade 8o os métodos exatos descritos no capitulo 4. Embora a
maloria desses métodos seja multi-algoritmica, observando-se os seus resulfados
computacionais, nota-se que o comportamento deles, frente a uma mesma classe
de instincias, pode diferir muito.

A principal dificuldade estd na interacio entre diferentes técnicas, pois nem
sempre uma determinada combinacdn destas permite uma boa utilizacdo do
tempo disponivel para o processamento, ou mesmo uma colaboragio eficiente
entre as mesmas.

40
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Estas dificuldades sdo reduzidas quando utiliza-se uma arquitetura como a
de Times Assincronos. Estes s3o organizacdes de soffwares propostas por Taluk-
dar e Souza ([T590, Tal93, ST93, Soud3]) que visam a interagio eficiente entre
vérios algoritmos para a resolugio de problemas adequados & abordagem mulii-
algoritmica.

Uma experiéncia do emprego deste paradigma é o trabalho desenvolvido por
Souza [Soudd], que encontrou as sclucdes Stimas de vérias instincias da versdo
Fuclideana do TSP com até varias centenas de cidades. Souza utilizou algorit-
mos heuristicos tradicionais (Lin-Kernighan, Or-opt, Arbitrary Insertion e Held-
Karp}, bem como alguns algoritmos simples especialmente desenvolvidos para
integrar os Times Assineronos utilizados. Duas outras experiéncias sdo os traba-
lhos desenvolvidos por Peixoto ([Peid5]} e Cavalcante ([Cav95]), que aplicaram
este paradigma ao Flow Shop Problem e ao Job Shop Scheduling, respectivamente.

5.2 Times Assincronos

Uma organizacdo é um grupo de individuos ou agentes que cooperam entre si,
seguindo regras e estruturas pré-definidas, na busca de um objetivo comum. As
organizacoes, como modelos de acdo, podem ser classificadas em diversos grupos,
por exemplo, segundo a flexibilidade das regras de cooperacdo entre seus agentes.

As organizagGes, em particular as de “soffwares”, foram classificadas por
Talukdar e Souza [TS90, TS92, TS93, Tal93] segundo um modelo estrutural.
De acordo com este modelo, uma organiza¢ao é um esquema no gual agentes
combinam-se para formar super-agentes. Neste modelo a estrutura interna de
um agenie ndo & de nenhum interesse. Deste modo, apenas sio considerados os
super-agentes cujos sistemas de comunicagao {0 mecanismo pelo gual os agentes
comunjcam-se entre si) possam ser modelados através de um ndmero finito de
memorias compartilhadas.

Nesse contexto, super-agentes sio colegdes de memdrias compartithadas por
seus agentes, Assimi, a estrutura de um super-agente caracteriza-se, principal-
mente, pelos fluxos de dados e fluxos de controles. Os fluxos de dados deter-
minam a guais memdorias um agente pode fer acesso, Os fluxos de controles
definem quals informagdes os agentes podem ler/escrever nas memdrias, quando
os agentes podem processar essas informacdes e com que recursos,

Em uma das configuracGes possiveis nesse modelo estrutural, hd a ocorréncia
de fluxos ciclicos de dados e inexistem fluxos de controle nos super-agentes. Este
case é definido como sendo um A-Team (do inglés Asynchronous Team). Por-
tanto, um A-Tearm é composto por agenfes e memérias compartilhadas, os quais

satisfazem as seguintes condigdes:

¢ Todos os agentes em um A-Team atuam de forma suténoma, nio existindo
controle de dependéncia entre eles {no contexto aqui estudado agentes sdo
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algoritmos com num protocolo de comunicacdn);

¢ Os fluxos de dados sdo ciclicos, ou seja, og dados de safda de umn agenfe sio
potencialmente dados de entrada para outro agente ou ele mesmo;

¢ A comunicacdo entre agentes € assincrona e se faz exclusivamente através
de memdrias compartilhadas de dados.

As experiéncias citadas anterioriente com esse paradigma sugerem que a co-
operagio entre os agentes tende a ser sinérgica, ou seja, o resultade produzido
por estes, quando olhados em conjunto, pode ser methor do que a da soma dos
resultados ebtidos isoladamente. Fspera-se entio uma mailor chance de se en-
contrar uma solugdo préxima & dtima global para o problema sendo tratado pelo
A-Team. Essas experiéncias sugerem também que um A-Team é uma organizagio
eficiente em escala, ou seja, o seu desempenho melhora com a introducéo de novos
elementos (agentes e memorias).

A caracteristica mais atraente do paradigma de A-Teamn estd na sua flexibili-
dade. Os agentes em um A-Tearn, atuando de forma auténoma, ficam suscetiveis
de serem infroduzidos ou retirados da organizacdo a gualguer momente, Outro
ponto importante & que a comunica¢in entre os agentes sendo assincrona permite
que estes sejam executados em paralelo, com a comunicagio entre eles gerando
um. continyo flaxo de modificages no conteddo das memdrias compartithadas.

5.2.1 Representagao Grafica

Uma possivel representagdo grifica para A-Teams é o uso de arcos para re-
presentar agentes e retingulos para memdrias conmpartilhadas, Desse modo, ¢
direcionamento dos arcos indica leitura {de onde partem) e escrita (onde che-
garn) nas memorias, ¢ o uso de retdngulos permite a composicdo de memoriag
para formar uma nova memoria compaztithada.

Um exemplo de A-Team, composto de seis agentes e duas memodrias, € ilustra-
do na figara 5.1, Neste exemplo o agente A, 1& dados na memoria My e escreve
na memoria My, Ao 16 e escreve em Mo, Az 18 dados emn ambas ¢ escreve em My
¢ o agente Ay 1& em M, o escreve em M ou My (ow em ambas). O agente Dy
elimina dados nio relevantes das memorias My e My e 0 agente D, age do mesmo
modo na memdria M.

FiF

Figura 5.1; Exernplo de representagio grafica de 4-Teams
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Usando-se esta representacdo grafica tornam-se evidentes as trés caracterfs-
ticas bdsicas dos A-Teams. A condicdo dos fluxos de dadoes serem ciclicos, por
exemplo, é bastante clara na figura 5.1. Existem af varios ciclos, como o formado
pela memdria My, o agente Ay, a memdria Ms e o agente Ay,

5.2.2 Parametros de Projeto

Talukdar e Souza [TS$92] definiram como eficientes em escala os super-agentes
cujas arquiteturas sdo abertas (novos elementos, agenies e memoérias, podem
ser introduzidos on retirados a qualquer momento) e cujos membros, novos e
velhos, cooperam eficazmente entre si. Uma das hipteses levantadas pelos dois
autores, sm relacdo aos 4-Teams, é gue o subconjunto de A-Teams gque contém
mecanismos de busca de consenso na populagdo de dados ali armazenados, tem
uma grande intersecido com o subconjunto de super-agentes eficientes em escala.

A sinergia em super-agentes, como definida por Talukdar [Tal93], é o fato de
que os resultados obtidos por nm super-agente sdo maiores (melhores) do que a
soma dos resultados obtidos pelos sens componentes em separado. Fm relagio
a isto, Talukdar observou que a propria estrutura bdsica dos A-Teams contribud
para um comportamento andrquico do mesmo {agentes anténomos podem agir
com propdsitos conflitantes). Contudo, levantou a possibilidade de se evitar tal
comportarento com o uso de estratégias adequadas, tornando assim, sinérgica a
cooperacio entre vs componentes do A-Team.

0Os A-Teams sdo, portanto, capazes de conseguir eficiéncia em escala e sinergia.
Contudo, o processo como isso se 4& ndo é totalmente claro. Dois fatores que
contribuem para tal sdor

¢ a manuten¢do de uma populacio de dados alternativos aumenta a chance
de que alguma dessas alternativas gere bons resultados;

.

¢ a olimina¢io de alternativag ruins é, no minimo, tdo importante para o
progresso do A-Team quanto a geragio de boas alternativas.

Souza [Sou83], baseando-se nas hipdteses expostas e também em resultados
erapiricos, definin os critérios listados a seguir como os mals importantes a serem
observados no projefo de um A-Teanu:

¢ Fluxos de dados : a estrutura de nmn A-Team estd diretamente ligada
com os algoritmos disponiveis para a construgdo dos agentes. Estes, e seus
relacionamentos com as memdrias, devem ser projefados de modo a se apro-
veitar ao miximo qualquer informagio a respeito dos algoritmos, para que
o desempenho do A-Team e a qualidade das solugbes geradas sejam os me-
lhores possiveis;

¢ Algoritmos de consenso : estes algoritmos geram novas solugbes para o
problema gune estd sendo tratado, incorperando nesse processo informagdes
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{partes) de solugdes j3 armazenadas nas memdrias. Procura-se, deste modo,
aproveitar as diferencas e semelhancas entre estas solu¢des, anmentando a
eficiéncia da busca de novas solugdes através da restrigdo do espago de busca
das mesinas;

s Estratégias de iniciagdo das memdrias : no preenchimento inicial das
memdrias deve-se buscar um equilibrio enfre a alta diversidade das solugdes
geradas e sua gualidade. Uma alta diversidade pode significar um grande
ntémero de solucdes de baixa qualidade, as quals seriam processadas inutil-
mente pelos agentes. Na busca deste equilibrio, uma meméria pode ser
preenchida, por exemplo, com solugbes geradas aleatoriamente, ou com
solucbes produzidas por algoritmos de construgdo, on ainda, combinando-se
estas duas abordagens. Qutro ponto limportante é que o preenchimento total
ndo é necessario, nma vez que as piores solugdes podem vir a ser descartadas
logo em seguida, sem que nenhum agente as tenha selecionado. Deve-se,
portanto, preencher as memdrias com um ndmero minimo de sclugdes que
garanta um bom funcionamento do A-Team;

» Politicas de selegio de dados : a politica de selecio define de que
modo e de quals memdérias os agentes léem os dados que processam. Na
escolha dos dados, para um certo agente, deve-se observar primeiro se este
é deterministico, pois neste caso o processamento de um mesmo dado duas
vezes serd imitil. Assim, a escolba dos dados deve obedecer uma rigida
segiiéncia para evitar o desperdicio de recursos. No caso de agentes ndo
deterministicos, pode-se escolher os dados segundo alguma distribuigao de
probabilidade, uma vez que o processamento repetido de um mesmo dado
pode gerar resultados diferentes;

s Politicas de destruigdo : a politica de destruicdo define a estratégia para
a troca on exclusdo de dados nas memdrias, A estratégia a ser adotada é
tao importante quanio a geracdo de novos dados, jd que a exclusfo de
dados nio promissores influencia diretamente a diversidade dos dados nas
memdrias, anxiliando-se, assim, a convergéncia e direcionamento dos dados
ali armazenados. Uma boa estratégia considera que algumas caracteristicas
dos dados armazenados {qualidade, mimero de vezes que foi lido, etc.) po-
dem ser usadas para associar a cada nm uma probabilidade de ser excluido
da memoria. Considerando-se uma meméria contendo solughes para um
determinado problema, pode-se adotar, entre outras politicas, a elimina¢io
da pior solugdo com probabilidade 1, ou a destrnigo de qualquer solugao
com distribuigdo uniforme {ou linear) de probabilidade, ou ainda a com-
binacio destas politicas, conforme a diversidade das solu¢des na memdria;
[

¢« Tamanho das memodrias ; este critério é importante uma vez que a taxa
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de diversidade de conteido de urma memdria estad diretamente ligada ao seu
tamanho. Adotando-se um tamanho muite pequeno de meméria, os dados
al armazenados podem convergir muito rapidamente. Por outro lado, em
memérias muito grandes, a convergéncia pode ser muito lenta, além de se
correr o risco de subutilizagio das mesmas. Nos dois casos, o desempenho
do A-Team é influenciado negativamente.

Estes critérios relacionados acima foram organizados por Peixoto [Peid5],
em uma seqiéncia de passos e sugestdes, formando nma metodologia de espe-
cificagio de Times Assincronos para problemas de Otimizacdo Combinatdria de
uma fungdo objetivo.

5.3 Arquiteturas Gerais de A-Teams para o SCP

Qs algoritmos descritos no capitulo 4 conseguiram bons resultados para muitas
instadncias do SC P, solucionando grandes instncias do mesmo até a otimalidade,
ou bem perto disso, em no maximo alguns minutos. Contudo, quase todos os
algoritmoes falharam na oblencio de boas solugbes, para uma ou oufra instancia,
em um fimite razodvel de tempo. Além disso, sAo conhecidas hoje instdncias
do SCP consideradas de dificil resolucdo e para as quais esses algoritmos sao
considerados inadequados.

A tais instdncias, normalmente, estdo associados certos fatores, como por
exernplo um grande intervalo entre os valores das solu¢bes Otimas para a instancia
e a correspondente relaxacio continua {gap de integralidade); a densidade elevada
dos subconjunfos, ou seja, um grande nimero de elementos por subconjunto em
relacio ao total de elementos; e distribuicdes muito particulares dos elementos
nos subconjuntos. Além destes fatores, os custos associados aos subconjnntos
também influenciam na facilidade/dificuldade de resolucdo de nma instancia.

Considerando-se estas dificuldades, faz-se necessario definir guais informacoes
se deseja extrair de tais instincias. Embora existam vérias opgdes, para diversas
situacdes reals é suficiente considerar os seguintes objetivos a serem alcangados
com a resolucdo do SCFP:

a. obtencdn de limites superiores no valor da solugao otima;
b. obtencdo de limites inferiores e saperiores; ou

c. obtengdo de limites inferiores e superiores, e garantia de otimalidade de
urma. schigio.

A seguir sfo propostos modelos gerais de A-Teams para a resolugdo do SCP,
visando cada um dos objetivos citados. Na prdxima secio é proposto um 4-Team,
de acordo com o terceiro objetivo, para resolugéo do SC'P.
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» A-Team basico
O objetivo desse A-Team bédsico é a geragio de limites superiores, no
valor da solugdo étima, para nma determinada instdncia do ST 2, ou seja,
utilizam-se apenas solucdes primais. Para que este intuito seja alcangado
de forma satisfatdria, o modelo é composto de quatro componentes bésicos
enumerados a seguir:

a. uma memoria para armazenamento de solucdes factiveis para o pro-
blema a ser tratado;

b. um agente injciador que constrdi soluces factivels e armazena-as na
memdria, preenchendo-a total ou parcialmente;

¢, um ou mais agentes modificadores de sohucdes, os quais atnam sobre
o conteido da memdria, medificando e aprimorando as solugoes ali
contidas;

d. um agente que elimina, segundo algnm critério, solugtes da meméria,
permifindo, assim, que novas solucbes possam ser inseridas na mesma.

Um modelo simples para esse A-Team bisico é mostrado na figura 5.2.
Deve-se notar que o modelo mostrado ndo é dnico, assim como nido os sdo
os outros propostos a seguir, Confudo, é suficiente para exemplificar um
A-Tearn para 0 SC P que cumpra satisfatoriamente o objetive em guestio
(geragdo de limites superiores).

b SOLUCORY PACTIVER ]——)‘
INSCIADOR. | A v v | A DESTRUTOR

MODIFICADORES

Figura 5.2: Arquitetura basica de A-Team para o SCP

s A-Team primal-dual

O A-Team bisico pode ser estendido adotande-se uma abordagem pri-
mal-dual no tratamento do problema a ser resolvido. Com esta abordagem
pode-se desenvolver, conjuntamente, Emites inferiores e superiores para o
valor da solugdo &tima. O objetivo deste modelo é garantir que a melhor
solucio encontrada estela o um certo percentual da solucio dtima.

A figura 5.3 mostra uma extensio do modelo basico. Além dos componentes
descritos anteriormente, foram incorporados ao modelo os seguintes itens:

&. wma memoria para armazenamento de soluctes factiveis para uma re-
laxagio do SCP {ou para o dual da relaxaciio), ou seja, limites inferi-
ores: '
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b. agentes que constroem solugfes para o SC'P, utilizando sclugdes da
relaxagdo como auxilio nesse processo;

c. um agente destruior para agir na memoria de selugdes relaxadas, com
atuagdo similar ao j4 deserito para a ouira memdoria;

d. um agente iniclador do conteido da memdria de solugdes relaxadas,
também similar ao descrito para a ontra meméria;

e. agentes modificadores de solugdes, que atuam em cada uma das me-

morias, ou em ambas.

DESTRUTOR

Figura 5.3: Arquitetura primal-dual de A-Team para o SCP

¢ A-Team primal-dual + cortes

Um resultado bem conhecido da tecria de programacio linear € o que diz
respeito ao intervalo, que pode existir, entre os valores das solugdes dtimas
para o problema original e uma relaxagdo do mesmo. Tende-se em vista
este resultado, o objetivo do modelo anterior pode ser ainda expandido,
buscando-se, além de bons Limites inferiores e superiores, a garantia de
otimalidade de nma solugdo. Para isto, o modelo deve ser expandido de
modo a comportar novas desigualdades vélidas para o problema, as quais,
uma vez adiclopadas ao mesmo, consigam diminuir o intervalo entre os
hmites, permitindo assim, eventuslmente, provar a otimalidade de uma
solucio.

Os novos componentes deste novo modelo, mostrado na figura 5.4, sao:

a. uma memdria para armazenamento de novas designaldades vélidas
para o problema;

b. um agente, ou mals, responsavel pela construgio de cortes para o
prablema.

Além do acréscimo desses dois novos componentes, ocorre ainda a a-
daptagio dos outros componentes, descritos ne modelo anterior, para gue
levem em conta as novas desigualdades.

5.4 Aplicagao de A-Teams ao SCP

Para se testar a aplicabilidade de A-Teams na resolucdo do SO P, procuroun-
se obgervar os trés chjetivos de gualidade das solucbes, descritos na se¢ao 5.3.
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CONSTRUTOR DE CORTES

I “~  INICIADORES  ——
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MODIFICADORES

Figura 5.4: Arquitetura prirnal-dual de A-Team, com utilizacdo de cortes, para
o SCFP

A arquitetura proposta a seguir permite gue qualgquer um deles seja alcancado.
Isto é conseguido simplesmente com a inclusdo, ou exclusio, de componentes ao
A-Team, de modo a deixd-lo com a arquitetura de um dos trés modelos descritos
anteriormente,

O A-Team mostrado na figura 5.5 tem a arquitetura do modelo primal-dual
+ cortes. Contudo, é ficil observar que eliminado-se alguns componentes e
adaptando-se outros, pode ser modificado para se encaixar nas arquiteturas dos
outros dois modelos. O A-Team é composto de trés memndrias compartilhadas e
dez agentes. Compdem, ainda, a estrutura do 4-Team, agentes que preenchem
inicialmente as memdrias e agentes que mantém a populagdo de solugdes dentro
de um determinado nivel. Outro elemento usade é a composicio de memérias. E
importante ubservar que os algoritmos (e técnicas heuristicas) que compdem os
agentes foram descritos no capitulo 3.

Em conformidade com o modelo primal-dual + cortes, busca-se aqui a de-
terminagio de bons limites inferiores e superiores no valor da solucio étima e a
quebra de eventuais intervalos entre estes limites. Para o caleulo de limites infe-
riores, optou-se pela resolugao do dual da relaxagio continua do SCP (problema
2.3), motivado pela disponibilidade de bons métodos heuristicos para fal. Nas
snbsecdes a seguir, descreve-se essa parte do 4-Team e, em seguida, os outros
componentes,

Figura 5.5: Proposta de arquitetura geral de A-Team para a resolugdo do §CP
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5.4.1 Memédrias

A estrutura do A-Team é composta de trés memdrias compartilthadas bésicas
e duas outras memorias que sdo composicdes dag primeiras. Observe que as duas
dltimas s&o0 virtuais, uma vez que seu usc € somente no intuito de simplificar a
representacdo da interacio dos agentes com as bédsicas. As memdrias basicas sao:

MP : armazena solugdes factiveis para a instdncia do SC P que estd sendo tra-
tada {problema 2.1}, ou seja, solugbes cujos valores sfo limites superiores

no valor da solugio tima.

MD : armaszena solugbes factiveis para o problema dual da relaxac¢io continua
do SC P (problema 2.5), ou seja, limites inferiores. Esta memdria é dividida
emn duas partes, uma de tamanho fixo correspondente as varidvels duais do
problema original e uma parte de tamanho varidvel, que pode ser alocada
dinamicamente, correspondente &s variaveis duais criadas comn a adicdo de
cortes ao probiema original.

MC : armazena novas restricbes validas {cortes) para a instidncia em questdo.

5.4.2 Iniciadores das Memaérias

Os inicladores das memdrias sie agentes especiais responsaveis pela geragio
de uma populacao inicial de solugbes e preenchimento das memédrias. Apenas
as memoérias MD e MP sofrem a aco destes agentes. A terceira memodria &
preenchida no decorrer da execucdo do time como um todo. Isto é devido as
estratégias adotadas para a construcdo de novas restrigdes (veja segdo 3.4.3).
Fssas estratégias dependem da existéncia de bons limites inferiores e snperiores,
nem sempre disponiveis com o simples preenchimento das memdrias MD e MP.
Logo, os iniciadores sdo:

InitMD : Iniciador da maeméria de solugbes duais. Este agente utiliza wm pro-
cedimento haseado em uma heuristica gulosa dual, descrita na se¢io 3.2.1,
para gerar as solugbes, Este procedimento difere da heuristica em dois
aspectos. O primeiro ¢ o ndo deferminismeo, ou seja, ao contrario do que
ocorte na heurfstica, a ordem na qual as varidveis duais sdo escolhidas, para
terem os valores incrementados, é aleatéria. O segundo aspecto, é o uso in-
tercalado, a cada execucio do procedimento, de uma das duas politicas de
céleulo do incremento das varidveis duals, deseritas na secdo 3.2.1. O ob-
jetivo destas modificacGes é garantir o maximo de diversidade nas solugdes
geradas.

InitMP : Iniciador da memoéria de solugbes primais. Este agente também busca
o preenchimento da memoria com a maxima diversidade possivel entre as
solugdes geradas. Neste processo é utilizada uma heuristica gulosa, descrita
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na segao 3.1.1, alternando-se, a cada execugio da mesma, a funcio de esco-
lha das varidveis para compor uma solucio. Qnandeo a funcao a ser utilizada
for a proposta por Fisher & Kedia [FK90], ¢ agente busca na memédria de
solucdes duais as informacoes necessdrias ao uso de tal fungéo.

5.4.3 Agentes

Os agentes classificam-se em quatro tipos, segundo as memdrias para as quais
fornecem o resnltado de sua execugdo, ou em outra palavras, segundo o tipo de

solucdo ou estruturas que geram:

1.

Agentes duais - geram sohigOes para o dual da relaxacio continua do STP.

Sao eles:

GRD : Coanstrutor de solugdes duais. A fun¢io deste agente & a cons-
trugdo de novas solugbes duais e envio das mesmas para a memdria
correspondente. Seu funcionamento € basicamente igual ao do agente
InitMD. A diferenga é que aqui, antes de se gerar uma nova solugio,
busca-se, na meméria de cortes, novas restrigdes gue s3o acrescentadas
a0 problema,

SUBG : Modificador de solu¢Ses duais. Este agente utiliza o método de
ntimizacdo por subgradientes (se¢do 3.2.3) para a resolugio da re-
laxacio Lagrangeana descrita pela equagido 3.1. O agente busca in-
formacgoOes, necessirias ao método dos subgradientes, nas trés memo-
rias: um limite superior no valor da solugio 4tima do SCP é obtido
na memoria de soligGes primalis; novas restri¢des sio buscadas na me-
moria de cortes; e da memaria de solugdes duals é obtida nma solugéo,
cujos valores das varidveis duals funcionam como os multiplicadores
Lagrangeanos iniciais, A nova solugio dual, obtida com a reseolugao
da relaxagho Lagrangeana, € enviada pelo agente para a memédria de
solugbes duals.

3-OPT : Modificador de selugbes duais. A agdo desfe agente consiste na
husca de uma solucio na memdria de solucdes duais, e na tentativa de
aprimoramento da mesma, com o uso da heuristica 2-opt descrita na
secdo 3.2.2. Sendo o resultado, nma nova solugio dual, devolvido para
a mesma memoria.

Agentes primails - responsavels pela geragdo de solugdes factiveis para a
instincia do SCP que estd sendo tratada. Hio eles;

GRP : Construtor de solugdes primais. Este agente é basicamente igual
a0 agante InitMP, com a diferenga gue & considerada a possibilidade
de adigdo de novas restrigdes ao problema. Neste caso, se necessdrio,

o agente busca as novas restricbes na memorias de cortes.
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LS : Modificador de solu¢Ges primais. Este agente busca uma solucio na
memdria de solucdes primais e tenta melhord-la com o uso de uma
heuristica de busca local (veja sec@o 3.1.2) baseada em busca tabu
{Glover [GGlo89, Glo90]}. No caso, é usado como vizinhanga da solu¢io
correste o sebeonjunto de solugdes que podem ser obtidas, a partir da
corrente, com & inversao de valores de duas das vanidveis. O “tabu” é
fixado as trocas de valores de varidveis que levam a valores da funcdo
ob jetivo nao menores do que o da solugdo corrente.

PERT : Modificador de solugdes primais. O objetivo deste agente é o
aprimoramento de uma solucdo primal através da perturbagio desta.
O processo de perturbagdo consiste na transformacio da solu¢do em
ontra redundante, o que se d4 com a escolha aleatéria de novas varia-
veis a serem adicionadas a solugao., A nova solugdo é, entdo, obtida
cort o descarte do méximo de varidvels, da solugdo perturbada, de
modo que o recobrimento ndo seja afetado. Iste processo é repetido
um certo nimero de vezes, para uma mesma solugdo inicial, e a me-
thor solugdo obtida nas vérias iteragdes é armazenada na meméria de
solugGes primais. Esta heuristica estd descrita na secio 3.1.2.

CONS : Meodificador/Construtor de solugdes primais. A acdo deste agente
consiste na determinac¢do da intersecio (varidvel a varidvel) entre trés
golugdes armazenadas na memdria de solugdes primais. O esquema
adotado agui € uma especializacio da heurfstica de consenso descrita
na secio 3.1.2. Considerando-se que z' é a melhor solucio ali armaze-
nada, #? e 27 as outras duas, e z° a nova solugio a ser gerada, entio

1 2

o critério de consenso utilizado pelo agente &: 2:_? =lsez; =zj=1

ou z} = #7 = 1, caso contrdrio 2§ = 0 (j € J). Essa solugho parcial
pode ndo corresponder a um recobrimento. Neste caso & completada
com as mesmas heurfsticas gulosas (e mesmos critérios) utilizadas no

agente GRP.

3. Agente hibrido {(dual/primal) - é um agente que gera simultaneamente
soluches para o 5CP e para o dual da relaxacio linear deste.

HLGR : Meodificador de solugdes duais e construtor de solugdes primais.
Este agente & baseado na heuristica Lagrangeana proposta por Be-
asley [Bea90]. Essa heuristica consiste na aplicagde do método dos
subgradientes a uma relaxacdo Lagrangeana do §CP, com a geragio
de solucdes factiveis para o SCP a cada iteracio do método. Aqui,
como no agente SUBG, sfo necessarios uma solugdo dual e um limite
superior no valor da solucac 6tima, para a execugdo do método dos
subgradientes. Fstas informagbes sfo buscadas nas memdrias adequa-
das, levando-se em conta ainda, o fato de que a solugio dual pode
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ter sido gerada apos a adicdo de novas restricGes ac problema, neste
caso, estas 540 buscadas na memaria de cortes. A solugdc dual, obtida,
ao final do método dos subgradientes, e a melhor solugdo primal, das
obtidas em cada iteragdo do método, sio armazenadas nas memorias
correspondentes.

4, Agentes que geram desigualdades validas e desigualdades condicionalmente
validas. Neste segundo caso sdo gerados cortes, a partir de uma determi-
nada solucdo, os guais eliminam esta e outras solugtes de menor valor ob-
jetivo. Assim, um corte deste tipo sempre elimina pelo menos uma solucio
valida. Portanto, sob a condigao de que nehuma solucdo methor do que a
que gera o corte ¢ eliminada, diz-se que a desigualdade é valida condicio-
nalmente neste caso.

BR. : Este agente gera desigualdades do tipo descritas por Bellmore ¢ Ra-
thiff [BR71]. O agenle busca na meméria MP uma solugio e gera novas
designaldades utilizandoe o esquema mostrado na sec¢io 4.3.1.

BN : As designaldades geradas por este agente foram descritas por Balas
e Ng [BN8%a]. O procedimento de construcio destas é mostrado na
secdo 2.5. A partir da defini¢io de am conjunto § C I, somam-
se as desigualdades ¢ € § e ajustam-se os coeficientes gy da nova
desigualdade, tal que a;; € {0,1,2}. Para a definigdo desse conjunto
S, o agente busca uma solugio primal na memoria MP e considera este
conjunto como sendo aquele formado pelas desigualdades saturadas
(soma das varidveis igual a 1}.

5.4.4 Politicas de Selecio e Destruigao de Solucgées

No modelo proposio foram consideradas trés politicas de acessc s memorias.
Seguindo essas politicas, os agentes selecionam (na memdria MC) cortes alea-
toriamente e selecionam uma solu¢io (na memdria MD on MP): aleatoriamente
{distribui¢io uniforme de probabilidade); com distribui¢io linear de probabili-
dade da melhor pars a plor solugdo; ou, também com distribui¢ao linear, da pior
para a melhor. As mesmas politicas foram consideradas na escolha de solugdes a
serem eliminadas das memdérias MD e M.

A politica de destruicio adotada para a memoria MC, ns eliminagio de um
corte, considera o nimero de solugdes duals aos quais tal corte esteja relacionado.
Assim, $6 sd0 eliminados cortes que nio estdo associados a solugbes da memdaria
MD.

A motivagio para a adogio dessa politica & a facilidade no controle das
varidaveis duais, ou seja, ao se eliminar um corte ndo ha necessidade de se verificar
nas diversas solu¢Ges contidas na memdria MD a ocorréicia de uma varidvel dual
que corresponda ao corte emn questio. Bspera-se que essa politica, juntamente
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com a eliminagdo de solugdes duais de menor gualidade, mantenha na memaoria
08 coTtes mais fortes, ou seja, aqueles que podem vir a contribuir para a redugdo
do gap de integralidade.



Capitulo 6

Resultados Computacionais

6.1 Implementacgao de A-Teams

A implementacio do A-Teem proposto seguiu uma arquitetura chente-servi-
dor, que torna mais ficll o processamento paralelo/distribuido. Nesta estrutura,
os agentes funcionam como clientes e as memdrias como servidores de dados.
Assim, os clientes {agentes) requisitam informacdes a processos que atuam como
servidores (memdrias), através de chamadas a procedimentos remotos. Alguns
fatores foram determinantes na escolha desta estrutura:

1. a inexisténcia de restrigdes quanto ao nimero de clientes (agentes) e servi-
dotes (memorias);

2. a garantia de integridade dos dados nas memdrias, decorrente do trata-
menta, pelo servidor, das requisicdes dos clientes segundo s polftica FIFQO;

3. aexisténcia de varias ferramentas de suporte a essa abordagem {por exem-
plo o DPSK+P desenvolvido por Cardozo e Sichman [Car87, C592].

0 cédigo foi desenvolvido na lingnagem C, utilizando as facilidades de pro-
gramagio e suporte a aplicagdes distribuidas oferecidas pelo DPSK4P. Esta fer-
ramenta é composta basicamente de um kernel responsivel pelas fungbes de pro-
ressamento distribuido, uma inferface para conexdo do eédige desenvolvido &
ferramenta e um conjunto de facilidades para gerenciar e inspecionar os objetos
ativos {clientes e servidores).

Usando-se este modelo de implementagio todos os algoritmos (clientes e ser-
vidores) podem ser executados concorrentemente em um computador {com um
ou mais processadores) ou distribuidos em wma rede, com um computador alo-
cado para cada algoritmo. Isso sem esforgo adicional de programacio {alteragio
de codigo}.

o4
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6.2 Definicao de uma Configuracao

No desenvolvimento deste trabalho foram realizados exaustivos festes com-
putacionais. Nestes testes foram analisadas diversas configuragdes de A-Teams
baseadas no modelo geral primal-dual + corfes proposto na se¢do 5.3. As con-
figuraces testadas sdo subconjuntos da arquitetura geral para a resolucdo do
SC P proposta na seqio 5.4, A configuracio representada na figura 6.1 {oi a que
apresentou melhores resultados e foi adotada nos testes descritos nas préoximas

secoes.
BR
) -
< i s B & =
) ? TERT CONS

§86 " it
Figura 6.1: Configuragio do A-Term utilizada nos tesies computacionals

Para a escolha de tal configuragio, os testes consistiram na execucio das con-
figuragGes escolhidas com um conjunto restrito de instincias (1.3,2.12 3.3 - veja
secdo 6.3). Determinou-se um conjunto de pardmetros (tamanho de remdrias,
nimero maximo de cortes a ser adicionado ac problema e tempo miaximo de
execucdo do time) e realizaram-se para cada instincia guatro testes, em média,
em cada conjunto de valores dos pardmetros. O tamanho das memériag variou
de poucas dezenas de elementos {em torno de 30} a algumas centenas {de 600 a
700), o nimero de cortes ficou entre menos de uma dezena e algumas centenas
{de 300 a 400) e o tempo de processamento variou de 1800 segundos a 170.600
segundos {48 horas}.

{Um dos principais objetivos dos testes realizados foi a analise do comporta-
mento de cada um dos agentes em relacdo a um certo subconjunto de agentes, ou
seja, qual o tempo de processamento necessario para se gerar uma solugdo, gual
a qualidade desta solugiio e comoe o agente em questdo depende da geragio de
boas solucdes pelos outros agentes. No caso da configuracao que foi adotada nos
testes finals, 0s seus agentes mostraram-se dominantes em relacio aos demais. A
respeito do comportamento dos agentes, sdo relevantes as seguintes observagOes:

3-OPT : este agente apresenta methores resultados ao trabalhar com solugdes
duais nas quais existam muitas varidveis com folga. Assim, os apentes
GRD e SUBG o dominaram completamente, pois os métodos heurfsticos
utilizados nestes geram solucdes com wm grande mimero de varidveis com
Tolga muitc pequena ou nula.

GRP : o comportamento deste agente é dominado pelo do agente CONS. As
heuristicas de construc¢io de solugdes sdo as mesmas utilizadas no agente
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CONS. Contudo, neste iltime as heuristicas sao utilizadas para completar
solucdes parciais, o gue levon % melhores resultados.

HLGR : este agente pode ser eliminado das configuractes testadas, pois as
solugdes duais geradas equiparavam-se as geradas pelo agente SUBG, en-
quanto as solugbes primais geradas mostraram-se inferiores, para a maioria
das instdncias testadas, ds geradas pelos agentes LS, PERT e CONS,

BN : os cortes gerados por este agente mosfraram-se mais fracos do que os ge-
rados pelo agente BR. Um dos motivos foi que o procedimento utilizado
no agente BN, para construcBo das desigualdades, ndo garante que estas
defilnam facetas.

Os testes preliminares serviram também para a defini¢io de alguns critérios,
para a implementacio da configuracio mostrada na figura 6.1. Baseando-se nos
testes, escolheram-se tamanhos e politicas de iniciagio ¢ de destruicdo diferenci-
adas para cada uma das memérias, e ainds, politicas de selecio mais adequadas
a cada um dos agentes.

A conclusdo a que se chegou, em relagdo ao tamanho das memérias, fol que o
desempenho ndo & sensfvel a pequenas variagdes. (s testes mostraram que, para
wma mesma instancia, pode-se chegar a resultados praticamente iguais nsando-se
diferentes tamanhos de memérias. Contudo, observou-se também que os methores
resultados foram obtidos para valores em determinadas faixas. Considerando-se
| M« como o tamanho da memdria o e § 0 menor valor entre || e | 1|, as conclusdes

para cada memoria sdo as seguintes:

MDD : |MD| € [6,26]. Para valores abaixo desta faixa, a diversidade de solugdes
na memdria cal muite rapidaments, limitando o espago de busca. Adotan-
do-se valores superiores, observou-se a subutilizacdo das memérias;

MP : |MP| € [26,48]. A escolha de valores abaixo, ¢ acima, desta faixa implica
na diminuicdo, e aumento, respectivamente, da diversidade na memoria; e

MC : Aparentemente devido & diversidade das instincias testadas e & estru-
tura de dados adotada na implementacio desta memoria {tabela hash), ndo
se conseguiu determinar uma faixa de tamanhos que representassem wm
bom equilibrio entre o total de cortes armazenados e z eficiéncia de acesso.
Contudo, observou-se para [MC] < 106 um comportamento totalmente
insatisfatorio do A-Team.

A estratégia de iniciacao das memorias MD e MP, que renden melhores resul-
tados, foi o preenchimento de apenas 40% a 0% da capacidade das mesmas. Para
valores abaixo de 40%, ocorreram problemas relativos 4 diversidade no conteddo
das memdrias. Adotando-se valores acima de 60%, foi observado que mmitas das
solucdes eram descartadas sem ser utilizadas pelos agentes.
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Determinaram-se, a partir dos testes realizados, politicas de destruigdo di-
ferenciadas para as memérias MI} e MP. A estratépia que apresentou melhores
resultados para a meméoria MP fol a escolha e exclusio de gualguer solucdo, ex-
ceto a melhor delas, com distribuigdo linear de probabilidade, crescente da melhor
para a. pior.

A definigio de uma esiratégia para a memdria MD foi nm pouco mals com-
plexa, devido ao comportamento dos agentes GRD e SUBG e & necessidade de
manutencdo da diversidade na memoria. Observou-se gue as solugdes geradas
pelos dois agentes sitnam-se em patamares completamente distintos. O agente
SUBG gers, a partir de soluctes geradas por GRD, solugbes com valores objeti-
vos bastante préximos (on mesmo superiores, se considerados os cortes) ao valor
da solucdo 6tima para a relaxacfio continua do problema. Assim, a estratégia
de destrui¢io considera qual foi o agente gerador da nova solugéo a ser incinida.
Quando GRD envia uma solugdo para a memdria, é excluida outra com distri-
bui¢do linear de probabilidade, crescente da melhor para a pior. Para o outro
agente (SUBG) é utilizada a mesma politica de escolha da solucdo a ser excluida,
porém com probabilidade crescente da pior para a methor,

As estratégias de selegdo de solugbes mals adequadas & cada um dos agentes
foram de modo geral, exceto pars casos especificos, as seguintes:

SUBG : selecao de solugdes duais com distribuicio uniforme de probabilidade e
selecio, sempre, da melhor sohuclio primal;

BR : selecio de solugdes primais com distribuicao linear de probabilidade, cres-
cente da pior para a melhor;

InitMP : selecdo de solugdes duais com distribuico linear de probabilidade,
crescente da pior para a melhor;

GRP : selecio de sohigdes duais com distribuigido linear de probabilidade, cres-
cente da pior pars a melhor;

18 : selecan de solucdes primais com distribuicdo linear de probabilidade, cres-
cente da melhor para a pion;

PERT : selecio de solugdes primais com distribuicdo uniforme de probabilidade;

CONS @ selecio de solugdes duais com distribuiciio linear de probabilidade, cres-
cente da pior para a melhor, e selecdo de solucdes primais com distribuicao
finear de probabilidade, crescente da pior para a melhor.

O esquema de construglo de cortes de Bellmore e Ratliff [BR71] permite
que, a partir de uma mesma solucdo primal 2 nfo redundante, sejam gerados
até § = |gy| * [go] * ... * [gi] cortes diferentes, onde & é o niimero de varidveis na
solugdo com valor z; = 1 e |g;| ¢ o ndmero de restrigbes saturadas por {z;|. Assim,
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a estratégia adotada no agente BR foi a constru¢fio de apenas um subeconjunto
desses cortes, de cardinslidade equivalente a um percentual de §.

6.3 Instancias de Testes

A aplicabilidade de A-Tegms na resolugio do SCP fol testada em seis classes
de instincias. Estas foram escolhidas de forma a abranger um vasto especiro de
problemas, desde os de resolugio relativamente ficil até aqueles reconhecidamente
dificeis de serem resolvidos. As seis classes sio compostas de instincias:

1.

o

geradas conforme proposto por Lucena [Luc94]. Neste esquema de geragio,
dado um conjunto I de pontos no plano, escolhem-se aleatoriamente n sub-
conjuntos I; de I com cardinalidades proporcionais 3 demsidade desejada
para a instancia. A cada subconjunto [; é associado um custo ¢;, o qual
corresponde ao peso da drvore geradora de custo minimo calculada em cima
dos pontos de I;, considerando-se distdncias euclidianas;

. selecionadas entre as utilizadas por Balas e Ho {BH80G] nos testes computaci-

onais de sen algoritmo. Os dois autores utilizaram 6 conjuntos de instancias
nesses tostes. Assim, foram considerados os conjuntos 4, 5 e § para a escolha
de um grupo de seis instancias {4.1, 4.9, 5.2, 5.5, 6.4 ¢ 6.5):

. geradas a partir do cdlculo de I-Widih de matrizes de incidéncia de siste-

mas de triplas de Steiner. Estes problemas foram propostos por Fulkerson,
Nembauser e Trotter [FNT74;

geradas conforme esquema descrito por Balas e Ho [BH80]. Os problemas
sdo gerados aleatoriamente de acordo com a densidade desejada, sujeitos &
restrigho de que cada subconjunto contenha no minimo um elemento e cada
elemento pertenca a pelo menos dois conjuntos. Os custos associados acs
subconjuntos si0 escolhidos aleatoriamente no intervalo [1,...,100]. Este
tipo de problema foi largamente utilizado por vérios autores em testes de
algoritmos, como, por exemplo, Salkin ¢ Koncal [SK73], Balas e Ho [BHS80],
Beasley [BeaB7] e Fisher ¢ Kedia [FK9D].

. como descritas no item anterior, porém fixando-se custos unitdrios aos sub-

conjuntos;

tomo descritas no item 4, porém assoclando-se a cada elemento um ponto
no plano e calculando-se os custos dos subconjuntos conforme o esquema
descrito no item 1.
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6.4 Resultados Computacionais

As tabelas mostradas a seguir sumarizam os resultados dos testes realizados,
comr 0 A-Team mostrado na figura 6.1, sobre instincias das classes descritas
anteriormente. Qs testes foram realizados em uma estag@o de trabalho SPARC
Server 1000 com oito processadores, 192Mb de memdéria principal ¢ 311Mb de
memdria virtnal, rodando o sistema operacional Sun0S 5.5. Em todas as tabelas
as colunas d{%) e Zj, indicam respectivamente a densidade da matriz e o valor
Stimo da relaxagido contfnua correspondentes i instancia associada a linha da
tabela. Zy e 7, correspondem aos valores obtidos para os limites inferior e
superior, respectivamente, em cada instincia. CPU, guando presente, indica
o tempo de processamento até a obtencio destes limites. Na execuglo do A-
Tewm foi fixade uwm limite de tempo (3600s na maioria dos testes realizados)
como condicdo de parada. A coluna cortes indica o nimero de designaldades
acrescentadas ao problema original para a obtengdo de Zj.

Fm relagdo aos limites inferiores & importante ressaltar que eles foram gera-
dos (em todos os testes realizados) a partir da resolucio do dual da relaxacio
continua do problema. Nesse processo foi utilizado o método de otimizagio por
subgradientes, o qual, quase sempre, gera solucdes infactiveis. Assim, faz-se ne-
cessaria a projecio da solugio gerada no espaco de solugles factiveis. Com isto
hé sempre uma perda no valor da fun¢do objetivo.

Os resultados de testes realizados sobre sete instancias da classe 1, com o
A-Teamn mostrado na figura 6.1, sdo apresentados na tabela 6.1. Para esta classe
de instanclas também foram realizados testes com o algoritmo heuristico de Be-
asley [Bea80] ¢ com ¢ algoritine exato de Fisher e Kedia {FK90]. Estes foram
irnplementados nas linguagens C e FORTRAN-77, respectivamente. Na execugio
do algoritmo de Fisher e Kedia, assim como para o A-Team, também foi adotado
um limite de tempo (3600s nos testes realizados) como condigdo de parada.

A-FTeam Beasleay F&K

|.f] LI A% Zip Zu | CPU Zuy | CPU Zy | CPU
1L 1601 200 ] 5.0 | 23687  2723.0 | 317 | 3081.0 2| 2739.0 | 3842
1.2 | 2007 400 2.0 | 5364.6 ) 6040.0 83 | 7620.0 6 | 6077.0 | 3601
1.3 12601 5001 2.0 | 5167.5 | h883.0 . 668 | 5790.0 9 | 5922.0 | 3604
1.1 200 11600 | 3.0 37591 46157 372 | 568.3 181 476.0 | 3634
1.5 1 300 ) 1000 ] 3.0 556.7 | 7887} 211 | 1009.2 29 | 804.9 | 3642
1.6 | 400 | 1000 | 3.0 657.0 | 1011.1 2 | 1280.8 40 | 593.8 | 3749
1.7 1800 1 16006 | 30 7695 | 1222.3 | 2308 | 1550.2 60 | 1249.8 | 3652

Tabela 6.1: Resultados obtidos para instincias da classe 1, com a configuracio

do A-Team mostrada na figura 6.1
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Uma andlise dos resultados apresentados permite verificar a dificuldade de
obter boas soluges para a classe de instidncias testadas. Observa-se gue mesmo
wna heurfstica sofisticada como a de Beasley ndo consegue solugdes de boa qua-
lidade com um tempo reduzide de CPU. O algoritmo enumerativo de Fisher ¢
Kedia também conta com boas heuristicas, entretanto a qualidade das solucdes
que obtém evolui somente a medida que fixacdes sdo efetuadas, o que decorre em
um dispendioso tempo de processamento.

(O A-Team agui proposto obteve a melhor sohigio em seis das sete insténcias,
sendo que as suas melhores solugdes sdo obtidas na maioria das vezes dentro dos
primeiros dez minutos de processamento. Estes resultados indicam que a abor-
dagem por Times Assincronos gera resultados que sio pelo menos compariveis
com alguns dos melhores algoritmos para o SCP.

A tabela 6.2 apresenta os limifes inferiores e superiores, para duas das sete
instancias dessa classe, obtidos em trés diferentes execucdes do A-Team. Nestas
o limitante de fempo fol fixado em 10800s. Estes resultados ilustram bem a di-
ficuldade de se ajustar certos pardmetros do 4-Team para diferentes instincias.
Cada uma das trés execugdes, para a instncia 1.1, foi realizada com diferentes
tamanhos de meamdrias e numero maximo de cortes possiveis de serem adiciona-
dos ao problema. Nos trés testes o valor de Z,; foi igual ao da solugio Gtima,
e o de Zy fol, em média, 10% superior ao de Z,. Nos outros testes, problema
1.3, foram utilizadas as mesmas configuracbes para os parametros citados, ajus-
tados proporcionalmente as dimensdes da instincia. Os resultados assim obtidos
mostraram-se tojalments irregulares, conforme observado no gréfico da figura
6.2, o qual mostra a evoliucio dos limites superiores, nas trés execugdes, nos trés
primeiros minutos de processamento.

12 Execucio 2% Execugao 32 Execugao

)L a(%) L Zn Zub Zn Zyp Zn

Z ub

1.1 1100 {200} 5.0 | 2368.7 | 2533.4 | 2723.0 | 2563.0 | 2723.0 | 2586.7 | 2723.0
131200 500 | 20 | 3167.5 | 5166.8 | 5814.0 | 50839 | 5923.0 | 5079.2 | 5889.0

Tabela 6.2: Resultados de trés execugdes do A-Teaem para duas instincias da
classe 1

As instancias da classe 2, consideradas relativamente faceis de serem resolvi-
das, foram testadas fixando-se o tempo de execucio do A-Team em apenas 1800s.
Os resultados obtidos estdn na tabels 6.3. Em apenas wma das instincias {2.2) o
limite Z,5 ndo foi ignal a0 valor da solug¢do étima. Em outra (2.3) o limite obtido
fol methor do que o valor da melhor solucio conhecida. Em todas as instancias
{exceto 2.1 e 2.4) o valor de Zy unltrapassou o valor de Zp,. O grifico da figura
6.3 mostra a evolugio dos limites obtidos ao longo do fempo de execugdo, para a
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Figura 6.2: Evolu¢do do limite superior nos trés festes para a instdncia 1.3
insténcia 2.1. E importante ressaltar que o ndmero de cortes efetivamente acres-

cantados ac problema original, antes da geracio de solucBes duais, fol bastante
reduzido, dentro do limite maximo de 50.

H | [Jt | d{(%) Zip & Zi | cortes Zub
2.1{4.1) { 200 | 1000 2.0 | 429.0 | 420.0 1 429.0 06 429.0
2.2(4.8) | 200 | 1000 2.0 | 636.6 | 641.0 { 641.0 22 644.0
2.3 {5.2) | 200 | 2000 2.0 | 299.3 | 307.0% | 2098 13 302.0
2.4 {5.5) | 200 | 2000 2.0 12110 211.0 1 211.0 17 211.0
2.5 (8.4} | 200 | 1G00 5071281 ¢ 131.0 ] 1206 32 131.0
2.6 (6.5) | 200 | 1000 5.0 115251 1610 | 153.4 27 161.0
*Methor solugho conhecida

Tabela 6.3: Resultados obtidos para seis instincias da classe 2

A tabela 6.4 mostra os resultados obtidos para um conjunto de oito instdncias
da classe nimero 4. Devido a similaridade destas com as da classe 2, foram utiliza-
das as mesmas configuragbes de targankos de memarias usadas para os testes com
esta classe. Os limites superiores obiidos (Z,;) igualam, em sete das instancias,
ao valor da solugdo dtima { 2*). Na tnica excecio (instancia 4.5) a diferenga entre
os dois valores foi inferior a 1%. As diferencas entre os limites inferiores {Zp) e
s valores das solugdes Gtimas para a relaxacio linear dos problemas (Z;,} foram
inferiores a 2%. Aqui também, o desempenho com relagho aog Himites superiores
pode ser considerado muito bom. Os lmites inferiores, aparentemente, pode-
rtam ser melhorados alterando-se os valores de algums pardmetros, tais como,
o nimero de cortes adicionados ao problema original. A justificativa para tal
dedugdo é que a altera¢io de alguns dos pardmetros gerou bons resultados nos
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Figura 6.3: Evolugio dos Hmites inferior ¢ superior, para a instincia 2.1, durante
a execugdo do A-Team mostrado na figura 6.1

testes realizados com as instincias da classe 2, que sdo bastante similares as da
classe 4.

T Ta% | Zo| Z1 Zo] Zu)
4.1 | 260 | 580 201927619328 1{924.1 19326
4.2 1 206 | H00 2.0 1 907.3 1 9G9.5 | 904.8 | 909.5
4.3 1 200 | 1000 2.0 1 497.6 1 497.8 | 407.8 | 497 .8
4.4 | 200 | 1000 2.6 | 433.3 | 433.5 | 432.9 | 433.5
4.5 | 200 500 5013458 | 3734 1 341.5 1 375.6
4.6 1200 | 500 5012352 1 242.8 1 230.6 1 242.8
4.7 1 208 1 10060 501 132.1 11353 | 1290.7 1 135.3
4.8 | 200 | 1000 50 01274 1 131.1 | 124.6 | 131.1

Tahela 6.4: Resultados obtidos para oito instincias da classe 4

As tabelas 6.5 ¢ 6.8 mostram os resultados obtidos para o mesmo conjunto de
oito instancias citadas anteriormente, porém, com custos unitdrios asscciados aos
subconjuntos (tabela 6.5} e recalculados de acordo com o esquema proposto por
Lucena [Luc94] (tabela 6.6}. Observe que os resultados descritos nas tabelas 6.5 ¢
6.6 referem-se a insténcias das classes 5 e 6, respectivamente. Como as dimensoes
das imstdncias sdo as mesmas das da classe 4, estes testes foram realizados com
ag mesmas configuragdes do A-Team. Os resultados apresentados para essas duas
classes, confirmam a dificuldade de ajuste dos pardmetros.

 Os resultados obtidos para a classe 3, de resolugdo reconhecidamente dificil,
estdo mostrades na tabels 6.4. As diversas variacOes testadas na arguitetura do
A-Team nao conseguiram encontrar, nem mesmo para a tnstdncia 3.1 de menor
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I AR Zt 2| Zw
5.1 {200 | 500 2.0 1395386450
5.2 | 200 | 500 2.0 138213711430
5.3 ] 200 | 1000 2.0 13331326 | 400
5.4 1 200 | 1000 2.0 {33.0 | 324 | 39.0
5.5 1200 500 5.0 {16.5 | 158 { 23.0
5.6 12001 500 50 116.7 | 16.1 | 24.0
5.7 | 200 | 1000 5011461 14.0 1210
5.8 | 200 | 1000 5.0 11481 13.4 | 20.0

Tabela 8.5: Resultados obtidos para oito instincias da classe §

HEIUEERD. Zip Zi Zu
6.1 1200 1 500 2.0 | 5013.5 | 4950.7 | 5307.0
6.2 {260 | 500 2.0 | 4605.2 | 4853.2 | 5175.9
6.3 ¢ 200 | 1600 2.0 1 4202.0 | 4168.7 | 4548.0
6.4 { 200 { 1000 2.0 1 4216.2 | 4181.0 | 4580.0
6.0 | 200 | 360 5.0 1 3762.5 | 3628.7 | 5139.0
6.6 1200 | 500 5.0 | 3R27.8 | 3702.7 | 5078.0
6.7 1200 1 1000 5.0 | 3481.9 | 3362.8 | 4504.0
6.8 | 200 | 1000 5.0 | 3499.7 | 3433.1 | 4880.0

Tabela 6.56: Resultados obtidos para oito instincias da classe 6

porte, limites inferiores melhores do que o valor de Zj,, embora os limites su-
periores encontrados para todas as instincias sejam iguais (3.1 e 3.3} ou pouco
superiores (3.2, 3.4 e 3.5) aos das melhores solugbes conhecidas {veja [FNT74]
e [FRO5]). ¥ importante ressaltar aqui que, para todas as instincias, o limite
inferior Zy foi obtido pelo agente GRD. Portanto, para essa classe de instancias,
as solugdes obtidas pela variagio proposta na seciio 3.2.1 para a heuristica gulosa
dnal ali descrita, mostraram-se dominantes em relagio as obtidas pelo método
dos subgradientes.
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I AR | 2 | 2 | Zuw
3.1 117 27 11.1 ] 8.0 8601 15.0°
321 338 45 6.7 115011491 31.0
3.3 11080 | 81 3.7 12701270 61.0°
3.4 13015 § 135 2.2 140.0 1 44.9 | 1000
3.5 | 9801 | 243 1.2 1 81.0 { 80.9 | 205.0
“Solucio otima

Tabela 6.7: Resultados obtidos para quairo insténcias da classe 3



Capitulo 7

Conclusoes

7.1 Conclusoes

Esta dissertacdo apresenta um estudo sobre algumas caracteristicas estruturais
do problema de Recobrimento de uwm Conjunto, os principais métodos computaci-
onails para sua resolugdo e propde a aplicaciio de uma nova abordagem heuristica,
multi-algoritmica, ac mesmo.

A abordagem utilizada, Times Assincronos, no desenvolvimente de uma ar-
guitetura aplicada ao SC P, mostrou-se extremamente sensivel a variagdes em
diversos parimetros, tais como, tamanhos de memérias, tempo de execucio e
nimero de agentes utilizados. Os exaustivos testes realizados em diversas classes
de instancias sugerem que wm comportamento similar pode ocorrer para outros
problemas. A causa aparente de tal comportamente da metodologia é o grande
nfimero de diferentes classes de instancias do problema. Este fator torna dificil 2
busca de uma configuracdo dnica para diferentes classes.

A despeito dos resultados obtidos, a abordagem primal-dual com a utilizagio
de cortes certamente é promissora. Algumas observagtes que levam a tal con-
clusdo sdo:

1. os métodos heuristicos utilizados para a geraglo de solugbes primais moe-
traram-se robustos, ou seja, eles conseguiram gerar as solugdes Gtimas, on
hern préximas disto, para a qnase totalidade das instdncias testadas, inde-
pendentemente a gue classe perfenciam;

2. a obtencdo de solugbes primais, por heurfsticas gulosas que utilizam varia-
veis duais no processo de construgio das soluges, mostrou-se sensivel a
methora das solughes duais;

3. o use da relaxacio Lagrangeana ¢ do método de otimizacdo por subgradi-
entes consegue produzir boas solugbes duals; e

4. o uso de cortes, efetivamente, auxilia as heurfsticas duals na obtencio de
scdughes de melhor valor objetivo.

65
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7.2 Extensoes e Trabalhos Futuros

Assumiu-ge, no desenvolvimento deste trabalbo, que o enfoque principal seria
dado aos métodos computacionals para a resolucio do SCP. Assim, os seguintes
comentarios s&o concernentes a respeito do conteddo desta dissertagio:

¢ Capitulo ¥ :

O estudo mais aprofundado de aplicagbes do problema n3o foi conside-
rado como relevante ao presenie trabalho. Contudo, sem divida alguma,
a extensa literafura a respeito de aplicagbes do SC P a diversos problemas
praticos permitiria que este estudo fosse realizado. Assim, uma extensdo a
este trabalho é o mapeamento desses diversos problemas e suas modelagens
come SCP,

s Capitulo I1:

Na secao 2.2.3 eshogou-se a lmportancia do SC P na resolucio de pro-
blemas advindos da Teoria dos Grafos. Além dos problemas ali citados
existem Varios outros cujas resoluces podem ser feitas a parfir do SC'P. A
enumeracic desses problemas, suas modelagens come SC P e analises a res-
peito da eficiéncia dessas modelagens é outra possivel extensio ao presente
trabalho.

Uma pequena revisdo bibliogrifica a respeito da estrutura facial do
SCP foi feita na secio 2.5. As referéncias ali contidas sdo apenas o ponto
de partida para um estudo mais apronfundado nessa drea.

Dois dos principais problemas relacionados ac SCP, 0 §PPen 5P,
foram mostrados na se¢do 2.2.1. Limitou-se ali a descrigdo destes dois pro-
blemas e suas modelagens como problemas de programagio linear inteira.
O estudo da estrutura facial desses problemas, principalmente do § P, com-
plementaria o mesmo estudo a respeito do SCP.

¢ Capitulo I :

Existem na literatura vdrias propostas de aplicacdo de meta-heuristicas,
tais como “Tabu Search”, “Simulated Annealing” e “GRASP”, a0 SCP
({FR95, BCO4, Send3, JBI93]). Comnsiderando-se que Times Assincronos
também sdo meta-heuristicas, seria de interesse um estude comparativo
destes com as outras abordagens.

Observou-se nos testes realizados gne o desempenho do método de oti-
mizacdo por subgradientes pode ser irregular, dependendo da classe de
instancias tratada ¢ do nimero de cortes adicionados ao problema. Um
estudo mais aprofundado desses fatores certamente auxiliaria no processo
de convergéncia dos limites inferiores.
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Capitulo IV :

Explorou-se no trabalho a estrutura de duas classes de algoritmos: enu-
merativos e baseados em planos de cortes, Existem outras clagses de algo-
ritmos, menos utilizados no caso do SC P, que também poderiam ser anali-
sadas, come por exemplo algoritmos baseados em classifica¢do e aglutinagao
de subconjuntos (“Group Theoretic Approach”).

Assumiu-se nesse capitule como bem conhecidas as estruturas dos al-
goritmos de busca e baseados em planos de cortes. Contudo, uma discussio
mais detalhada dos mesmos seria totalmente complementar ao contendn do
capitulo.

Os algoritmos descritos foram propostos ao longo das ultimas 3 dé-
cadas. Nos testes computacionais dos mesmos foi utilizada wma grande
diversidade de instdncias e eguipamentos. Assim, torna-se dificil extrair
alguma informagdo realmente il através da comparagido dos resultados
apresentados. Resultados conclusivos 86 poderiam ser obtidos com a imple-
mentacdo do algoritmos e realizacdo de testes para um mesmo conjunto de
instancias.

Capitulo V :

Conforme observado na se¢do 5.3 os modelos de 4-Teams ali propostos
para o SCP ndo sdo tdnicos. Existem diversas alternativas vidveis gue
podem ser utiizadas. Assim, uma extenszo & a exploracio de variagGes
dos modelos propostos e proposigio de novas alternativas. Poderia-se, por
exemplo, propor modelos especificos para classes particulares de instancias,

Analisando-se os resultados computacionais obtidos com o A-Team proposte,
conclui-se que estes poderiam ser melhorados introduzindo-se algumas modi-
ficagBes na estrutura do modelo. Dentre essas modificagdes identificou-se as se-
guintes mudancas e extensdes no modelo, € na sua implementacdo, como mais as

mais importantes:

1.

Melhorar os critérios utilizados para a exclusio de cortes armazenados na
memodria. Uma idéia é a fixacio de um limite minimo {um obtido, por
exemplo, com o método dos subgradientes sem o uso de cortes) e a asso-
ciagho de penalidades aos cortes. Assim os corfes que fossem utilizados, e
conseguissem contribuir para a ultrapassagem desse limite minimo, teriam
menor probahilidade de ser excluidos. O intuito dessa alteracio ¢ gue os
cortes mais “fracos” sejam excluldos e os mais “fortes” sejam mantidos na
memaoria.

Utilizar os cortes gerados pelo agente BR (Bellmore e Ratliff) no lado primal
do A-Team, ou seja, acrescentar os cortes ao problema antes da utilizacio
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o

dos agentes geradores/modificadores de solucdes primais. Como esses cortes
eliminam a melhor solugdo conhecida até o momento da geracio de corte,
entio com essa alteragdo diminui-se o espago de busca de uma nova solugioe,

Testar a aplicacdo computacional de algumas classes de facetas j4 descritas
para o politope do SC P, ou seja, o sen uso como planos de cortes.

Dividir 2 meméria de solugbes primais, criando wna meméria de solugdes
parcials. Utilizar diferentes critérios de andlise de consenso entre solugdes
primais na construgio de solugdes parciais.

Estender o A-Team para utilizar a modelagem conjunta SCP-SPP pro-
posta par Fisher e Kedia.
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