Busca heuristica: solu¢éo n&o-exata de problemas de otimizagcdo; sem
garantia de qualidade.
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1. Introducao

}/ﬂ{ e
Um problema de busca é uma relacao binéri@ c ﬁ\xﬁnsténdas My i elek. 8“"'( o
x € I e solugdesy € S. O par @ € P caso y é uma solugdo para L Y-
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Defini¢io 1.1
A classe de complexidadé FN P% contém os problemas de busca com @ O Y @ Y2 qu
(ver defini¢do 1.3) tal que (x,y) € 4 3 AN I _—_
‘P pode ser decidido em tempo polinomial. '{ J =]
A classe de complexidade FP contém os problemas em FNP para 1 2
quais existe um algoritmo polinomial A com yde? (% 9 )& @
zin NRo.

H®_ @ para um y tal que (x,y) € P —_
] “insolavel” '

caso nao existe y tal que (x,y) € P

(Pt e somemesefnp)  TPE FVIP

Prova. Ver por exemplo C. Papadimitriou (1993, cap. 10.3). |
Definigdo 1.2 \/4“’”{&7 dﬁ’t‘\' M

Um problema de otimizagio TT = (P, @, opt) é uma relagdo binaria P C ‘(; Disvigwcic. ) n(q
I X S com instancias x € I e solugdes y € S, junto com

. a fungdo de otimizacédo (fungéo de objetivo)@:@u \6 ( x, J ) = Z’( 0
(_/» = -'d _— -
£ 407

e um objetivo: Encontrar minimo ou maximo q"@ {WY VMMS

OPT(x) = opt{e(x,y) | (x,y) € P}

junto com uma solucao y* tal que f(x,y*) = OPT(x). PO on
’ ~ R\1 Aee ¢
O par (x,y) € P caso y é uma solugao para x.
A/ po ‘e WM‘-
Uma instancia x de um problema de otimizacdo possui solucdes

S(x) =y | (x y) € P} Yeroheet

Convencgao 1.1
Escrevemos um problema de otimizacdo na forma

NoME

Insténcia@ a l
Solucdo @ { ~>

Objetivo Minimiza ou maximiza ¢ (x,y).
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1. Introdugdo

Com um dado problema de otimizagdo correspondem trés proble-

# Dhrelolot

P(/\/ mas:
q Construgio; ado@, encontra a solugao étima@ seu valor

o| Avaliacdo: Dadqg’x/encontra valor 0t1 [85 (V 3£)

lz;ﬁaa;ao Dado(x & k,)decide se OPT(x) > k (maximizacdo) ou

< k (minintizagado). ?
=) > < | %?

Deﬁmgao 1.3
Uma relagdo bindria R é polinomialmente limitada se

@ € poly: V(x,y) € R '@S

C Defini¢do 1.4 (Classes de complex1dade)

A classe PO consiste dos pr -«. 39 tal que existe um
z algoritmo polinomial A co para x el SP’T(D()
/ A classe NPO consiste dos p de otimizagdo tal que =
&

| Qm ANy (i) As insténcia@e I sdo reconheciveis em tempo polinomial.
HY ? Yoo . fw’& -

(i) A relagéc@ polinomialmente limitada.

(iif) Parq Y arbitrario, polinomialmente limitado: (x,y) € P_é deci-
divelte i i

(®v) (@ ¢ computédvel em tempo polinomial.

1.1. N3o tem almoco de graca

“Sire in eight words I will reveal to you all the wisdom
that I have distilled through all these years from all the
writings of all the economists who once practiced their
science in your kingdom. Here is my text: “There ain’t no
such thing as free lunch’ ” (NN 1938

A frase “there ain’t no such thing as free lunch” (TANSTAFEL) ex-
pressa que uma vantagem (p.ex. o almogo de graca em bares dos
EUA no século 19) tipicamente é pago de outra forma (p.ex. comida
salgada e bebidas caras). Para problemas de busca e de otimiza-
¢do, Wolpert e Macready (1997) provaram teoremas que mostram
que uma busca universal ndo pode ter uma vantagem em todos pro-
blemas de otimizagao. A

Para um problema de otimizagdo supoe q_@@ —)@ é restrito
para um con]untg finito @ Je se]a@ $(x) p espago de todas fun-
¢Oes objetivos par instancia do problema. Um algoritmo de oti-
mizagdo avalia pares de solucdes e valores (s,v) € S(x) X . Seja D=

=] 0o —pd
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p=lv) X

W7o

(Eimx)g(S( x) X d))@ o conjunto de todas sequencias de pares. Um al-
g o de otimizacdo que ndo repete avaliagdes pode ser modelado

por uma fungéo@ deD — {©] s # si,para di = (si,vi),1 € [|d]l}

que mapeia a sequencia atual para a préxima solucdo a ser avaliada

(observe que o algoritmo toma essa decisdo em fung¢do das solugdes

anteriormente visitadas e os seus valores). @iagéo de um al-
(

1.2. Representagio de solugdes

goritmo de otimizac¢do é através uma funcdo(¥(d). Ela pode, por
exemplo, atribuir a d o valor minimo encontrad6 durante a busca.

Teorema 1.2 (Wo @rert e Macready (1997))

Para algoritmos @, um numero de passos()e uma sequenc1a de
Valoreb

DP(v I@@ O M@mw
Vdawn aP“" )

O teorema m ostraque uma busca genérica ndo vai ser melhor que
uma busca aleatéria em média sobre todas funcdes objetivos. Porém,
uma grande fragdo das fungdes possiveis ndo ocorrem na prética
(uma funcdo aleatéria é incompressivel, i.e. podemos especificd-la
somente por tabulagdo, fungdes praticas muitas vezes exibem locali-
dade). Além disso, algoritmos de busca frequentemente aproveitam
a estrutura do problema em questao.

1.2. Representacdo de solucées

A representagdo de solucdes influencia as operacdes aplicaveis e a
sua complexidade. Por isso a escolha de uma representagdo é im-
portante para o desempenho de uma heuristica. A representagdo
também define o tamanho do espaco de busca, e uma representacédo
compacta (e.g. 8 coordenadas versus permutagdes no problema das
8-rainhas) é preferivel. Para problemas com muitas restricdes uma
representagdo implicita que é transformada para uma representacgao
direta por um algoritmo pode ser vantajoso.

Para uma discussdo abstrata usaremos frequentemente duas repre-
sentagdes elementares. Na representagio por conjuntos uma solugdo é
um conjunto S € U de um universo U. Os conjuntos vélidos sdo
dados por uma colecdo V de subconjuntos de U. Na representagio por
varidveis uma instancia é um subconjunto I C U, e uma solugdo é
uma atribuicdo de valores de um universo V aos elementos em 1.

Exemplo 1.1 (Representacao do PCV por conjuntos)

Uma representacéo por conjuntos do PCV sobre um grafo G = (V, A)
é o universo de arestas U = A, com V todos subconjuntos que for-
mam ciclos. O

Exemplo 1.2 (Representacao do PCV por variaveis)

Uma representacdo por varidveis do PCV sobre um grafo G = (V, A)
usa um universo de vértices U. Uma instancia I = V atribui a cada
cidade a préxima cidade no ciclo. Uma representagédo alternativa usa
I = [n] a atribui a cada variavel i € I a i-ésima cidade no ciclo. O
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