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1. Introdugdo

Por fim, transformagdes podem ser tteis caso podemos resolver sub-
problemas restritos do problema eficientemente.

Exemplo 1.7 (Sequenciamento em maquinas paralelas) (= WP -G

Uma solugdo direta do problema-de sequenciamento em maquinas
paralel@s ndo relacionadas R Ié uma atribuigéo das tarefas

j tempo
de processamento ponderado ndo-decrescent€ p; /wiy< J- - < p .

Prova. Supde uma sequencia 6tima com p;i/wj ;
contribui¢do das duas tarefas a fungao objetivo é w = w; Ci +wi 41 C1+1
Trocando as duas tarefas a contribui¢do das restantes tarefas nao
muda, e a contribui¢do das duas tarefas é

Wit1(Cip1 —pi) +WilCi +Piv1) =W+ WiPit1 — Wit 1Pi-

Logo a fungdo objetivo muda por A = wipi1 —Wi41pi, mas pela
hipétese A < 0. |
Logo a ordem 6tima de uma maquina pode ser computada em tempo
O(nlogn), e uma representacdo reduzida mantém somente a distri-
buicdo das tarefas a maquinas. O

As diferentes representacdes compactas podem ser combinadas.

Exemplo 1.8 (Simple assembly line balancing)

No “simple assembly line balacing problem” do tipo 2 temos que
atribuir n tarefas, restritas por precedéncias, a m de esta¢des de tra-
balho. Cada tarefa possui um tempo de execucdo ti, e o tempo de
estagiio é o tempo total das tarefas atribuidas a uma estacdo. O obje-
tivo é minimizar o maior tempo de estacao.

Uma representacgdo direta é uma atribuicdo de tarefas a estagdes, mas
muitas atribui¢des sdo invalidas por ndo satisfazer as precedéncias
entre as tarefas. Uma representacdo mais compacta atribui chaves
aleatérias as tarefas. Com isso, uma ordem global das tarefas é defi-
nida: elas sdo ordenadas topologicamente, usando as chaves aleato-
rias como critério de desempate, caso duas tarefas concorram para a
proxima posigdo. Por fim, para uma dada ordem de tarefas, a solu-
¢do 6tima do problema pode ser obtida via programacdo dinamica.
Seja C(i, k) o menor tempo de ciclo para tarefas i,...,n em k maqui-
nas, a solugéo 6tima é C(1, m) e C satisfaz

as mdquinas, junto com a ordem das éarefas em cada maquina.
wa Gt oy G
Troemars | 56 b, el

“Asoltucao otima de 1 || 3~ w; Cj € uma sequenci
m[azu

minj<j<n max{zl<l,<) L,CH+1,k+1)} parai<n, k>0

C(i,k) =<0 parai>n

oo parai<nek=

e logo a solugdo 6tima pode ser obtida em tempo e espago O(nm)
(pré-calculando as somas parciais).

Essa observagdo é o motivo para o
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1.3. Estratégia de busca: Diversificagdo e intensificacio

Principio de projeto 1.3 (Subproblemas)

Identifica os subproblemas mais dificeis que podem ser resolvidos
em tempo polinomial e considera uma representacdo que contém
somente a informacao necessdria para definir os subproblemas.

1.3. Estratégia de busca: Diversificacao e
intensificacao

Uma heuristica tem que balancear duas estratégias antagonistas: a

[iSEISIfiGAgAS o busca e a [MBHSHHEARED e busca. A diversificacao da
busca (ingl. FiGiSifieaion or BXIGMEOE) procura garantir uma boa

cobertura do espago de busca, evitando que as solugdes analisadas
fiquem confinadas a uma pequena regido do espaco total. A diversi-
ficacdo ideal é um algoritmo que repetidamente gera solugdes alea-
torias. Em contraste a intensificagio (ingl. intensification or ERplONAHON)
procura melhorar a solucdo atual o mais possivel. Um exemplo de
uma intensificacdo seria analisar todas solugdes dentro uma certa
distancia da solugéo atual.

O tema de intensificacdo e diversificacdo se encontra na discussdo da
heuristicas individuais na sec¢des 2 a 4; um procedimento genérico
de intensificagdo e diversificacdo é apresentado na sec¢do 4.9.

1.4. Notas

Mais informagdes sobre os teoremas NFL se encontram no artigo
original de Wolpert e Macready (1997) e em Burke e Kendall (2005,
cap. 11) e Rothlauf (2011, cap. 3.4.4). Para um critica ver p.ex. Hut-
ter (2010). Talbi (2009, cdp. 1.4.1) discute outras representacdes de
solugoes.
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2. Busca por modificacao de solucoes

T:ln]— D]
2.1. Vizinhancas WZ(/{'Z 3} ; 17(4/74, 7()=0, T3>
Uma busca local procura melhorar uma solugdo de uma instancia de -
um problema aplicando uma pequena modificagdo, chamada movi- Wl )=¢ f C'ﬁ) ™Y (}5”“"
mento. O conjunto de solugdes que resultam de uma pequena modi- D(x)

ficagdo formam os vizinhos da solugéo.

Uma GiSifiligs de u nstancia x de um problema de otimizacéo
IT é uma funcédo — Para uma solucao s, os elementos
N(s) sdo os de s. Os vizinhos melhores de s sdo B(s) = {s’ €
N(s) | @(s") < ¢(s)}. Uma vizinhanga ¢é [illlgligl, caso para s’ € N(s) s - g ——
temos s € N(s'). —_—

Para uma dada vizinhan¢a um minimo local é uma solugéo s, tal que &’0()
@(s) < @(s’) para s’ € N(s) e um mdximo local caso @(s) > ¢(s’) ?@;&W&
para s’ € N(s). Caso uma solugdo é estritamente menor ou maior (
que os seus vizinhos, o 6timo local é estrito. Uma vizinhanca é exata, waﬂ"’ :
caso cada 6timo local também é um 6timo global.

Definic¢ao 2.2 (Grafo de vizinhanca) D ﬁ.
O grafo de vizinhanga G = (V, E) para uma instanci e um problema @9

de otimizagdo T com vizinhanga N possui vértice {y!l(x,y) € P}

e arcos (s,s’) para s, s’ € S(x), s’ € N(s). Para uma vizinhanga si-

métrica, o grafo de vizinhanca é efetivamente ndo-direcionado. Uma

solugdo s’ é alcangével a partir da solucdo s, caso existe um caminho

de s para s’ em G. Caso todo vértice é alcangédvel a partir de qualquer

outro, G ¢é [Ofigalag. Neste caso o [iliiflgg de G ¢ o comprimento do

maior caminho mais curto entre dois vértices em G. O gr%fj G é

e NEHIEICONEeHa 250 a partir de cada solucaq sjuma

solucdo 6tima é alcancgavel.

Uma vizinhanga é suficiente para definir uma busca local genérica.

0% |
Ela seleciona um vizinho de ac com uma distribuicig PJ sobre a_— Ps " S (04
_ N(s) = @J . Para uma distribui¢ao @ obre 1
N(s), a extensdo padrdo para a vizinhanga fechada é definida por QA2
'\/ c st 9.

Ps(s’), caso contréario. - %1

Algoritmo 2.1 (LocalSearch)
Entrada Solugéo inicial s, vizinhanga N, distribuigéo Ps.

Saida Uma solugdo com valor no méaximo @(s).
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2. Busca por modificagdo de solucoes —
Gt (g
e -
WA

until (critério de parada satisfeito
return

end

g , A complexidade de uma busca local depende da complexidade da

—1 , selecdo e do namero de iteragdes. A complexidade da sele¢do muitas
N vezes é proporcional ao tamanho da vizinhanga |N(s)].
{ w\ Duas estratégias basicas para uma busca local sdo
1

Ef) Caminhada aleatdria (ingl. random walk) Par, define P;(s)
1/IN(s)]. '

17 Amostragem aleatoéria (ingl. random picking) Uma [iiifliaciayale-
B8R com N(s) = S(x) para todo s € S(x).

z/MeIhor vizinho Para B(s) £4&Z

= {s’ € B(s) | @(s") =
para s’ € B*(s). Essa

tem que ser modificado por uma das técnicas discutidas em
2.3, mas supera plateaus.

Exemplo 2.1 (Politopos e o método Simplex)

O método Simplex define uma vizinhanca entre os vértices do po-
litopo de um programa linear: cada par varidvel entrante e sainte
admissivel define um vizinho. Essa vizinhanca é simétrica, conec-
tada, fracamente otimamente conectada e exata. Logo uma busca
local com a estratégia “melhor vizinho” resolve o problema da pro-
gramagdo linear. O

Exemplo 2.2 (k-exchange para o PCV)
Uma vizinhanga para o PCV é k-exchange Croe (195 : 0s vizinhos
de um ciclo sdo obtidos removendo k arcos, e conectando os k ca-
minhos resultantes de outra forma. Para qualquer k fixo, essa vi-
zinhanga é simétrica, conectadd, tracamente otimamente > a,
maginexata (por qué?). O tamanho da vizinhanga é O kK

(n imn cidades e k fixo.

¢

Exemplo 2.3 .
(@) problem dec1d1r se existe uma atrlbulg@ que
\_/ satisfaz uma férmula ¢(x) da légica proposicional em forma normal
conjuntiva com k literais por cldusula.
Figura 2.1.. Um movimento na vizi- Seja [x —yli = Zicn)[xi # yil a distdncia Hamming entre dois ve-

h 3-exch PCV. .. . .
fhanea srexchange para © tores x,y € {0, 1}™. Uma vizinhanga conhecida para SAT flip: os
vizinhos de uma solugdo sdo todas solugdes de distincia Hamming

MH-2-5%0 ¢ 0 Ll el B
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2.1. Vizinhangas

k A vizinhanga é s1metr1ca, fracaLn_emte_oiLmamente conectada para
= 1, mas inexata. O tamanho da vizinhanca é O(nk).

O

Observacgao 2.1 (Calculo eficiente da funcao objetivo)
Frequentemente é mais eficiente avaliar a diferenca A(s,s’) = @(s') —
@(s) para determinar o valor da fui ;éio objetivo de um vizinho. No

exemplo 2.2 avaliar @(s) custa mas avaliar A(s,s’) custa O(1).

Logo, determing¥ e méfhor vizinho na vizinhanga 2-exchange,. por /"éﬁ

exemplo, cus vﬁ a abordagem ingénua, mas é possivel em ‘.F( kﬂ ( )
0(n?) avalian1ferengas. ) ) %

Em alguns casos a avaliagdo da diferenca das diferencas é ainda mais P~—
eficiente. Um exemplo é a programacio quadrdtica bindria com funcéo Eficiéncia:

objetivo Geracéo eficiente de vizinhos

Calculo eficiente do valor da
f.o. de um vizinho.

Lo,

com x; € {O 1le Coef1c1entes snnetrlcos Q= Q ). Avahar

= Z Guexi(e =%+ Y Qi (X —x)%5 + qua (g8 —

tem\fkF— j€mI\{x}

~

(=0 —2xk)(qkm (b
ek O W )

custa somente (O
Atualizando um bit | por x{ = 1 —x; obtemos novas diferencas

casol =k 2.1) chl

caso contrarip.

Dado os Valoresmmos encontrar o melR6T vizinho em tempo
O(n). Passando para o melhor vizinho, podemos atualizar todos va-
lores Ay em tempo O(n) usando (2.1). Logo, o custo de encontrar

o melhor vizinho é @(n3) avaliando solug Qmpletas, somente
©(n?) calculando as diferencas, e somentualizando dife-
rengas. Q O

Principio de projeto 2.1 (Vizinhangas)
Procura o método mais eficiente de avaliar os vizinhos de uma solu-
cdo e encontrar um dos melhores vizinhos.

2.1.1. Vizinhancas reduzidas

Uma técnica comum para melhorar o desempenho de buscas locais é
reduzir a vizinhanga heuristicamente, excluindo vizinhos com carac-
teristicas que com baixa probabilidade se encontram em solugdes de
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Eficiência:
1) Geração eficiente de vizinhos
2) Cálculo eficiente do valor da f.o. de um vizinho.
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