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1-Introducao

= Metodos de otimizacao discreta
— enumeracao
— relaxacao
— busca

= Maioria dos problemas praticos requer uso de hexass

= Busca: deterministica e estocastica
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Enumeracao

= Enumeracéao total

— compara e verifica a factibilidade de todas as coagdes

dos valores (discretos) das variaveis de decisao

solucéao objetivo
(0, 0, 0) 0
max 7xq +4Xo +19x3 (0,0, 1) 19
s.a. X +txz<l 0,1,0) : 4
0,1,1) infactivel
Xo + X3 <1 (1,0, 0) 7
X1, X2,X3=00uU1l (1,0,1) infactivel
(1,1,0) 11
(1,1, 1) infactivel

ProfFernandoGomide

solucao
otima
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* Problema com a enumeracao total:
— exploséo combinatorial
—k variaveis de decisao (binarias) 2% solucdes !

= k=100 - 2100= 7100
= Computador que verifique 1 trilhdo de soluctes/sdgu= 102

— 1%/ 10*? = 10'® segundos
— 108 segundos: 400 milhdes de séculos !!
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Relaxacao de modelos discretos

= Modelo P_é uma relaxacéao (de restricbes) do modelo
— toda solucao factivel de@também € uma solucéo factivellle
—ambos modelos possuem a mesma funcao objetivo

* Relaxacoes
— devem ser (significativamente) mais trataveis qadeatos originais

max 20xq +30x, —550y; — 720y-

S.da. 1.5X1 + 4X2 < 300 X]_D — 200, X2|:| =0
X1 <20
1= 2000 =1 y5=0
X2 < 75y2 ]
X1, X5 2 0 v—=3450

Y1, Y2 U{0O1}
5
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RestricOes revisadas

Comentario

1.5X1 + 4X2 <600

 dobra capacidades

X = 400y 6timo:x, = 400,x,=0,y, =1,y,=0
X =1350y7 v = 7450
X1, X220
y1, Yo 0{01} * NA0 e significativamente mais tratavel
% < 200y, e elimina primeira restricao
X, < 13Y, 6timo:x; = 200,x,=75,y, = 1,y,=1
X, % =0 v =4980
AR (S

 eliminacao desacopla restricées

1.5X1 + 4X2 <300

X1 < 200y1
X9 < 75y2
X1, X220

1. Y2 U[0]]

* relaxa modelo linear
otimo:x, = 200,x,=0,y,=1,y,=0
v = 3450

* relaxacao PL
6
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Solucoes de relaxacao

Solucbes factiveis modelo original

® Otimo

Solucodes factiveis modelo relaxlido

Solucbes otimas de relaxacoes
— maximizacao: limitante superior
— minimizacao: limitante inferior

= solucéo otima do problema relaxado factivel pgoeoblema
original = solucéo 6tima para problema original

= modelo relaxado infactiveb modelo original infactivel

ProfFernandoGomide
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Pro

Arredondamento de solucoes de relaxacao

| x] = menor inteiro maior ou iguaba
| x] = maior inteiro menor ou iguaba

= maximizacao:

— solucao factivel (inteira) limitante inferior (valor da funcao obijetivo)
" minimizacao

— solucao factivel (inteira)> limitante superior (valor da funcao objetivo)

= restricOes de igualdade
— criam dificuldades
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Arredondamento: exemplo

max 40x, +2 X, +18x,

s.a. 2% t+1IX,+ 7X3<5
X +X, +X3 <2
Xy, Xp, X3 U{01}

- 3

X=(10, ?) v=4771

X=(10,0) v=40

ProfFernandoGomide

limitante superior

limitante inferior

9

ODCA-FEEC-Unicamp



Relaxacao forte

= Se relaxacéo é uma boa aproximacao do modelo akigntéo:
— detecta infactibilidade rapidamente
— obtém limitantes mais precisos
— tem maior chance de fornecer a solucao 6tima
— arredondamento mais facil

*Relaxacao é forte se:

— valor otimo € mais proximo do valor 6timo do madetiginal
— solucao 6tima é mais proxima da solucao 6tima odeto original
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Exemplo

max X +Xo + X3 max X;+Xo +X3

s.a. X +Xp<l s.a. X t+txp<l
X| + X3 <1 X +X3=l I
Xy + X3 <1 X2 +X3s1

X1+ Xo +X3 <1

X1, X2, X3 U{01} X1, X2, X LJ{O1}
1) A2+ A3

solucdes factiveis (para ambos): x=(1,0,0), (0,1,0), (0,0,1)
solucdes modelos relaxados:  xt=(1/2,1/2,1/2),x*=(1,0,0)

limitantes modelos relaxados: V! =3/2 ev=1

relaxacadl mais forte "
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Desigualdades validas

= Desigualdade é valida para um modelo de otimizdstreta se
ela é satisfeita para todas solucOes factiveisi@s) do modelo

= Para obter uma relaxacéao forte, uma desigualdddia vieve

“cortar” (tornar infactiveis) algumas solucdes fhaeis do modelo
relaxado que néo séao factiveis para o modelo aiigin

ProfFernandoGomide
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Exemplo

max 3x; +14x, +18x3
S.a. 3X1 + 5X2 + 6X3 <10
X1, X2, X3 U{01}

X = (O,g,l) solucaorelaxada M )

fortalece

e Xo + X3 naoe <1 > ~
relaxacao

desigualdde: X, +Xx3 <1
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Relaxacao Lagrangeana
L =fungaoobjetivo original + ---+Vi£bI —Zaij X; j +...
J

maximizacé: Se ) a;x,2h - v <0
j

Se Y ax, <h - v 20

j

minimizac®: Se Y a;x; 2h - v, 20
j

Se Y ax, <sb - v <0
J

RestricOes a dualizar s&o escolhidas para tormardzlo
relaxado ainda discreto, mas com estrutura netisveel

ProfFernandoGomide
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Pro

Exemplo

max 20x; +30x, —550y; —720y-»
s.a. 15x +4x, <300

X1 < 200y

Xo < 79Y5

X1, X220

y1. Y2 U{01}

fFernandoGomide
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max 20x; +30x, —550y; — 720y, + Vv (0= X +200y4) + V{0 — X, + 75y>)
s.a. 15x +4x, <300
X1, X2 >0

Y1, Y2 U{01}

Vi, Vo >0

= Solucao otima de relaxacao Lagrangeana é
— limitante superior para maximizacao
— limitante inferior para minimizacao
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Algoritmo (busca)ranch and bound

Exemplo 1
Gerador]
1 2 3 4
Custo de operacao 7 12 5 14
Poténcia 300 600 500 1600

‘. = 1 segeradorj e ligado
o casocontrario

min 7X; +12X5 + 5X3 +14x%4 . .
solucéo otima
s.a. 300x +600x; +500x3 +1600x4 = 700 geradores:1 e 3

X1, X2, X3, X4 {01} custo: $12.000
17
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Arvore de busca

= Solucdes parciais
— possuem algumas das variaveis fixas, outras livres

— variaveis livres denotadas pbr

Xx=(1,# 0,#) =solucao parcial com, = 1 ex; = 0 fixos, x, e X, livres

= Completamento de uma solucéao parcial
— solucOes completas consistentes com a solucaialparc
— todas as componentes fixadas

x=(1,#,#0)- (1,0,0,0), (1,0,2,0), (1,1,0,0(1,12,1,0)

N _
—

factiveis
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= NOs: solucdes parciais
= Arcos: iIndicam as variaveis fixadas nas solucoesga
= Raiz: solucao parciax© = (#, ....,#)

= NOs ativos: solucbes parciais néo analisadas

19
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= Algoritmo branch and bound

1-terminasolucdes parciais quando ou identifica um melhor
complementamento, ou nao pode produzir a solucao
Otima para o modelo

2—se uma solucéao parcial ndo pode ser terminaala, el
ramificada branch criando duas novas solucdes parciais
a partir da solucéo parcial atual e as variaveissique
ela contém

20



= Branch and boung@ara
— quando todas solucdes parciais sao terminadasaficadas.

= Estratégia de busca
— em profundidadedgepth firs), a mais simples

= Solucao incumbent&(v = f (X))
— & a melhor (valor da funcéo objetivo) solucéo Y&tttonhecida

sebranch and boungéara com todas as soluc¢des parciais terminadas
ou ramificadas, a solucao incumbente final € umaotlobal (se esta
existir), caso contrario o modelo é infactivel

21
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= Problema candidato associado a uma solucéo parcial

— € uma versao restrita do modelo
— obtida quando as variaveis sao fixadas como ng&wolparcial

Exemplo

Problema candidato associado a solucao parcrl( #, 1,#, 0)

min 7%, +12x, +5X; +14x,

s.a. 300x; +600x, +500x; +1600x, = 700
X1, X3, LHO}
X, =1 X, =0

rnandoGomide
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= Completamentos factiveis de solucdes parciais s&olasdes
factiveis do problema candidato correspondente

= Valor da funcédo objetivo do melhor completamentiitel € o
valor 6timo do problema candidato

23



Propriedades

1 — Se uma relaxacao de um problema candidato &@ivéh entéo
a solucao parcial associada pode ser terminada@od@p existem
completamentos factiveis

2 — Se uma relaxacao de um problema candidato pessuida funcao
objetivo pior do que o valor da solucao incumbeai¢do a solucao
parcial pode ser terminada porque nehum complememnita factivel
tera valor melhor do que o da solucdo incumbente

3 — Se uma solucéao otima de uma relaxacao do pralandidato
factivel para o modelo original, entdo ela é o mettompletamento
associado a solucao parcial

4 — Esta solucao, apds comparacao com outra, $&,asle ser terminada

24
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Algoritmo branch and boun®Ll {0,1} basico

Passo O Inicializar: com solucdo parcidl= (#,...,#, t « O;
ou com solucdo incumbente ¥) se disponivel;
Passo 1 Parar: $§ésolucao partial, selecionar uma detggr para Passo 2;
senao, sélsolucao incumbente, ela € 6tima; senao modelo in&ct
Passo 2 Relaxar: resolver relaxacao PL probtamdidadod,
Passo 3 Terminar por infactibilidade: se relaxd@Ganfactivel, nad]
complementamentos factiveis pataerminar,t — t+ 1;
Ir para Passo 1,

Passo 4 Terminar por limite: solucéo otima PLxa&dt tem valor pior do que a
solucao incumbente corrente, entdo terminarf + 1; ir para Passo 1;

Passo 5 Terminar por solucao: solucéao otima Rixaelo satisfaz restricbes
binarias modelo original melhor complementamento factivelxie
nova solucao incumbente; termixiat =t + 1; ir para Passo 1,

Passo 6 Ramificar: escolher variavel livre fracraméao PL relaxado 6timo;
criar dois novos arcos=t + 1; ir para Passo 1,

25
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Exemplo 1 %O = (00,0044

x? = (0,033,1,0)
V=9

x® = (01,020)
V =13

x® = (067,01,0)
V =9.67

X% = (0110) x® = (033,1,0,0) X" = (1,0,08,0)

v =17 v =14.33 v=11
por limite por limite infactivel
x® = (1,010)
v =12
por solucéo infactivel 26
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Exemplo 2

Problema de maximizagag, X,, X;=0ou 1 ;x,=0

-

XX Xy X V X X, Xy X %

i i # (0.2,1,0,0) 32.80 0 0 1 Infeasible —
# i 0 (0.2, 1,:0,0) 82.30 () ] #  (0,1,067.0) 80.67
# # ] (0,0.8,1,0) 79.40 () 1 0 (0.1,0,2) 28.00
& () # (0.7, 0,0, 0) 81.80 0 ] ] (0, 1.1, 0.5) 77.00
# () 0 (0.7, 0,0, 0) 81.80 1 i it (1,0,0,0) 74.00
H () ] (0.4.0,1,0) 78.60 ] # () (1,0,0,0) 74.00
# I # (0.2,1,0,0) 82.8(0) ] # 1 (1,0,1.0) 63.00
- I () (0.2.1,0,0) 82.8(0) ] () # (1,0,0,0) 74.00
i | | (0,1, 1,0.5) 77.00 | () () (1,0,0,0) 74.00
() - # 0 (0,1,0.67,0) 80.67 ] () ] (1,0,1,0) 63.00
() # () (0,1,0,2) 28.00 ] 1 # 1 0 L 62.00
0 # ] (0,0.8,1,0) 79.4(0) ] ] () (1,1, 0,9) 62.00
() () 4 Infeasible — I I E (Ll 1000 51.00
0 (0 () Infeasible —
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3 =(0.2,0.1,0,0), ¥ =828

XD = (1,0,0,0), V=74 %2 = (0,1, 0.67,0), V = 80.67
por solucdo )

por limite

W =(0,1,1,0.59),
V=77
por solucéo

6= 77 infactivel
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Pro

Algoritmo branch and bounéLI: detalhes

» Uso de arrendondamento

 Limitantes superiores proporcionados por nos pais
e Sequéncia de enumeracao. estratégias de busca
e Parada prematura

» Uso de desigualdades validas

29
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Arvore busca

o

filho filho
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Exemplo 3

max 200x;, +3X, +20%; +50x, + 70X5 + 20X + 5%, + 10X,
+200xg +150x; +18%;; +8X;, +300x% 53 +185x,

S.a. 66X +2X, +3X3 +1X; + 4%y + 5%, <10 (2000-20049
3X, +5%5 +5X5 +8X%; +5Xg +8X g+ 7%, +IX 5+ 4%, <12 (2005-2009
8Xs +1xg +4Xx g+ 2% + 4% 3+ 5%, <14 (2010-20149
8Xg +5%g + 7% +1X 3+ 3%, <14 (2015-2020

10x, +4Xg +1X 53+ 3%, <14 (2020- 20249
X, +% <1

Xg+ X%, <1 exclusdomutua
X+ X4 =1

X1 S X%

X, < Xg

Xs < Xg dependénei
X6 S X3

X7 < Xg

X+, %, 0{0, 1} >
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= Arredondamento de solucoes relaxadas parciais
— quando aplicavel, ajuda a encontrar incumbentes
— arredondamento feito antes de ramificar
— pode fornecer 6timo aproximado

= Arredondamento nao garante novas incumbentes
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Exemplo 3

7 = 826.250, % = 0.875, round = 695, ¥ = 695

X10=1 x10=0

V = 798.750; %14 = 0.75, Vv =1793.171,%; = 0.78,

round = 660 round =510
x4=1 x14=0 x3=1 x3=0
v = 780, %y = 0.60, v = 791.250, %5 = 0.25, V=T7135
round = 660 round = 540
by bound
x9=0 . x9=1 xX9=0
i

7 = 787, %, = 0.60,

il V=714 ; round = 725, v =725
infeasible by bound by bound
x=1 x4 =10
¥ = 7705,%, = 0.50, G =757
round =755, ¥ =755 %5 = 0.40,
round = 725
Xy =1 x=0 xs=1 %5=0
v =766.905,
- X7 = 0‘09,
) ¥=700167 (15) round =765, V=732
by bound V= 76\5\ by parent by bound
after 15 -
X7 = 1 X7 = 0
¥ = 766.600, %;, = 0.20,
round = 765
infeasible
X3 = 1 X1y = 0

by bound by bound

33



Exemplo 3

Relax Relaxation Round
t Value Solution® Value Action
826.250 (1,0,0,0,0,0,0,1,0,0.875,0,0,1, 1) 695 First incumbent X «
(1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,1,1}
branch on x,,
1 798.750 (1,0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0,0,1, 0.750) 660 Branch on x;,
2 545.000 (1,0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,0,0,1) — Terminate by bound
3 793171 (1,0,0.780, 0.463, 0.537, 0.780, 0, 1, 0.415, 0, 0, 0, 1, 0.585) 510 Branch on x,
4 791250 (1, 0, 1, 0.650, 350, 1, 0, 0.550, 0.250, 0, 0, 1, 0.750) 540 Branch on x,
5 787.000 (1,0,1,0.600,0400,1,0,0.400,0,0,0,0,1,1) 725 New incumbent X «
(1,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,1)
branch on x,
6 770.500 (1,0.500,1,1,0,0,0,0.500,0,0,0.500,0,1, 1) 755 New incumbent X «
(1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1, 1)
‘ branch on x,
7 700.167 (0.833,1,1,1,0.188,0,0,0,0,1, 0, 1, 0.750) — Terminate by bound
8 780.000 (1,0,0,0,0,0,0,1,0.600,1,0,0,1,0) 660 Branch on x,
9 Infeasible None — Terminate by infeasible
10 713.500 (1,1,0,0,0,0,0,0,0.500,0, 1,0, 1, 0.500) — Terminate by bound
11 704.000 (0.500, 0, 1, 0.800, 0,200, 1,0,1,1.0,0,0, 1,0) — Terminate by bound
12 757.000 (1,0,1,0,0.400,1,0,0400,0,0,0,0,1,1) 725 Branch on x;
13 732.000 (1,0.462,1,0,0,0.846,0,0.077,0,0,0,0462,0,1, 1) — Terminate by bound
14  714.000 (1, 0, 0.600, 0.600, 0, 0.600,0,0,1,0,1,0,0,1,0) — Terminate by bound
15 766.909 (1,0,1,1,0,0,0.091,1,0,0,0,0.182,1, 1) 765 New incumbent X «
(1,0,1,1,0,06,0,1,0,0,0,0,1,1)
branch on x,
16  766.600 (1,0,1,1,0,0,0,1,0,0,0,0200,1,1) 765 Branch on x,,
17 765000  (1,0,1,1,0,0,0,1,0,0,0,0,1,1) — Terminate by bound
18 Infeasible None — Terminate by infeasible
19  174.667 (0.333,0,1,1,0,1,0,1,0,0,0,1,0,0) — Terminate by bound

¢ Underlined values are fixed in the partial solution.
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= NOs pai fornecem limitantes
— valor 6timo da relaxacao associado a nos pai ded@es parciais
— limitante superior para problemas de maximizacao
— limitante inferior para problemas de minimizacéao

= Sempre quéranch and boundcha nova solucao incumbente
!
qgualquer solucao parcial ativa cujo limitante faide pelo né pai
nao € melhor que o valor da nova solucao podesarnada

35
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Parada prematura

= Maximizacao
maximo dos valores 6timos das relaxacfes de néslipai
solucdes parciais sempre fornece limitante suppaca o
valor 6timo do problema original

= Minimizacao
minimo dos valores otimos das relaxacoes de ngdpai
solucdes parciais sempre fornece limitante infqraoa o
valor 6timo do problema original

36
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Exemplo

nos ativos apos exploracéo do n6 6 (Exemplo B; 19, 11, 12, 7, 15}

pais de {8, 10,11, 12,7, 15}-» {1, 3,4,5, 6}

melhor possivel: max {798.75, 793.17, 791.25, (8,/770.50} = 798.75
N

melhor solucao incumbente até entdo : n6 6, wedor55

erro aproximacao: ( 798.75 —-755) / 755 = 0.585,8 %
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Pro

Estratégias de busca e de desempate

* Primeiro em profundidadel€pth fis}
— maior numero componentes solucéo parcial fixos
* Primeiro melhorl§est firsj
— solucao ativa com melhor limitante estabelecido pai
= Depth forward best back
— procede em profundidade
— quando termina uma solucao parcial, decide petogaro melhor
= Desempate
— decide pelo filho mais préximo

38
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Exemplo 3

x10=1

£

D V = 798.750, xi4 = 0.75,
"X  round =660

X14 = 1 X4 = 0
b ~ ~
=545 (3) V=780% =060,
y 72 round = 660
by bound
X9 =1 Xg=0

infeasible

13‘= 1

infeasible -

¥ =714, % = 0.60,
round = 660

¥ = 826.250, % = 0.875, round = 695, ¥ =695~

x19 =0 ¥ =793.171, % = 0.78,
round = 510
X3 =1 X3 = 0

v = 791.250, Xy = 0.25,
round = 540

XQ=1 .XQ=0

(a) Depth first



Exemplo 3

7 = 826.250, %, = 0.875, round = 695, 9 = 695

=1 X10=0
V = 798.750, %14 = 0.75, ¥V =793.171, %, = 0.78,
round = 660 round = 510
Xy = x14=0 X3=1 x3=0

¥ = 780, %, = 0.60,

vV = 791.250, %, = 0.25,
round = 660

round = 540

V =T713.5, xy = 0.50,
round = 538

— =1 =0 P
x9_0 *9 9 JC9=1 & XQ=0

¥ =787, %, = 0.25,

round = 725
v=1725 by parent by parent
x,=0 after 7 after 7

v =757,%, = 040,
round = 725

x5=1 x5=0

(b) Best first
40



Exemplo 3

¥ = 826.250, %), = 0.875, round = 695, ¥ = 695

xl(} = 1 xl(] = 0
v = 798.750, X4 = 0.75, Vv =793171,%; = 0.78,
round = 660 round =/510
x14=1 x14=0 x3=1 . x3=0
v = 780, %y = 0.60, ' = 791.250, Xy = 0.25,
round = 660 round = 540

v =787,%, = 0.25,
round = 725, V =725

infeasible
X4 = 1 X4 = 0

v =17705,%, = 0.50,
round = 755, V =755

x2=1 x2=0

v = 770167
by bound
(c) Depth forward best back
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Algoritmo branch and cuPLI {0,1}

Passo O Inicializar: solucado parcig = (#,...,#, t « O;
ou com solucao incumbente {#,se disponivel;

Passo 1 Parar: §ésolucao partial, selecionar uma detgar para Passo 2;
senao, sélsolucao incumbente, ela € 6tima; senao modelo in&ct

Passo 2 Relaxar.  resolver relaxacao PL prableandidado de,;

Passo 3 Terminar por infactibilidade: idenanch and boundasico;

Passo 4 Terminar por limite: iddmnanch and bountasico;

Passo 5 Terminar por solucao: idbranch and boundasico;

Passo 6 Desigualdade valigerificar se podemos identificar uma restricao de
desigualdade valida para o problema original queléada pela
solucao otima corrente do problema relaxado; socasduir
restricdo no modelo original=t + 1; ir para Passo 2;

Passo 6 Ramificar: idebranch and boundasico;
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Exemplo 1

V =00
branch and cut

X X, +X3+X, 21

<:> Xx® = (1,0,0,05)
v=14

por limite

@ Xx© = (0,0,0,0.438

Xp + Xy +Xg+2X, 22

vV =6.12¢

Xx® = (0,0,0.8180.182

X% = (0,011)
v =18
por solucao

X?® = (0,01,0.125
V=6.75

v=12
por solucéo

x® = (1,01,0)
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Algoritmos heuristicos

Passo 0 Inicializar: solucao factivél, t — O;

Passo 1 Otimo local: se nenhuma direfi8deM melhora a funcdo objetivo ou nio é
factivel emxt, entdo paramt é 6timo local,;

Passo 2 Mover: escolher direcao factivel que malfvmcao objetiviax O M - Axt+l,
Passo 3 Atualizarxt! — xt+ Axt*1;

Passo 4 Incrementar=t + 1; ir para Passo 1,

= Eficiéncia depende de como se deterniha
= Busca + inicializacoes multiplas
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Exemplo

min 18x, +25x, +11x, +14x,
s.a. 2x+ 2x,+ X+ X, <3
X1 X5 X5, X, [LHOL}

* Vizinhanca: complemento simples da melhor solwegas
(troca valor de uma unica componente- ()

«x°=(1,0,0,0)

* Se mais de um elemento Blieg factivel, selecionar o melhor
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x°=(1, 0,0, 0),f(x°) =18
*M={0,0,0,0),(1,0,1,0),(1,0,0,1)f£0, f=29, f=32
ex'=(1,0,0, 1),f(x}) =32
*M={(,0,0, 1), (1,0, 0, 0)}{= 14, f=18)
* n&o melhora e algoritmo para com

x*=xl=(1,0,0,1)

f(x7) = 32
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10 10 10

min > > > di Yii Yis; distancia total
k=1i=1j=1
10

sa. > Vv.=1 [k ordem de perfuracéo
=1
10 _
DV =1 O todosfuros
k=1

Y {01}  Ok,i
_ |1 se k-ésimaperfuragae a do i —esimofuro
Yd =) 0 caso contrario

1 3
0 >® »® 6
20
»
M : { pares Kk, |) de trocasde posicoksl } 4, .vs
e o % 10
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= Alternativa quando néo existem solucdes factiveesmelhoram
o valor da funcao objetivo é permitir movimentod@wgo de
direcOes nao factiveis para “escapar” de otimecaiso

= Problema: movimentos nao factiveis causam ciclagem
!
= Busca Tabu: proibe temporariamente a considerag@irecoes
gue levam a solucbes recentemente visitadas

l
lista tabu
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Busca Tabu

Passo O Inicializar: com solucéo factivé] nimero maximo iteracoes,,;
solucéao incumbente — . nenhuma direcdo é talu;- O;

Passo 1 Parar: se nenhuma direcao naataldeM leva a um vizinho ded
factivel, out = t__, entdo parar; solugdo incumbehte x é 6tima
aproximada,;

Passo 2 Mover: escolher direcaofactivel nédo tAkll M — Axti;

Passo 3 Atualizarxt*l — xt + Axt+1;

Passo 4 Solucéo incumbente: se valor funcao wbjparaxt+! € melhor que a solucao
incumbent&, entdoxt! é solucao incumbente corrente;

Passo 5 Lista tabu: remover direcdes da listgajestdo ha um namero de iteragoes;
acrescentar direcdes que levaimt de volta ax

Passo 6 Incrementart =t + 1; ir para Passo 1;
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Busca estocasticaimulated annealing

Passo 0 Inicializar: com solugéo factivé] nimero maximo iteragoes. .,
solucdo incumbente — x% temperatura@ > 0 grande; t — O

Passo 1 Parar: se nenhuma dires&de M leva a um vizinho dec factivel, ou se
t = t__, entdo parar; solugio incumbeRte 6tima aproximada;

Passo 2 Mover: escolher aleatoriamente direcaové@cix 1M - Axt*l; calcular
variacaaAobjao mover det para xt*1 (Aobj n&o positivo= piora);

Passo 3 Aceitar:  se offl melhora ou s@obj < 0 com probabilidade?®/a, entdo aceitar
e atualizaxt*! — xt+ Axt*1; caso contrario ir para o Passo 2;

Passo 4 Solucéo incumbente: se valor funcdo wbjptiraxt*1 € melhor que para solucéo
incumbent&, entaax*! é solucéo incumbente corrente;

Passo 5 Reduzir temperatura: apos um numeroesticde iteracdes depois da ultima
mudanca de temperatura, reduzir temperatura

Passo 6 Incrementart =t + 1; ir para Passo 1;
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Pro

Busca estocastica: algoritmos genéticos

P(t) : populacao de solucdes candidaigs( ......x") no passad

algoritmoGenético
inicio
t O,
Inicializar P(t);
enquanta<t_. fazer
Inicio
avaliarP(t);

selecionar pares de solucOes de acordo com furigatvo;
produzir filhos de acordo com operadores genéticos;
atualizar populacao;
t — t+1;
fim;
fim
51
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* AG é um algoritmo de busca inspirado nos mecarssacselecao
natural e da genética.

» Combina melhores individuos de uma populacao esrde um
mecanismo estruturado, mas aleatorio, de trocafdemacoes
para fornecer novas solucoes.

* Métodos de otimizacao

— calculo: diretos e indiretos
— enumeracao
— estocasticos

* AG € um algoritmo de busca estocastico
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= Algoritmos genéticos metodos classicos de otimizacao
— AG usa codificacao e nao as variaveis de decisé@mohente
— AG realiza busca utilizando populacao ao invésrdgponto
— AG usa valores da funcao e nao dependem de dasivad

— AG usa regras de transicao probabilisticas

-
A Y

1000 ] Y A

5001

500

-500 500

-100 100
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= Analogia entre genética natural e AG

— cromossoma
—gen

—alelo

—locus

— genotipo

— fenotipo

— epistasis

— fithess

cadeiastiingy
elemento de uma cadeia
valor do gen
posicao na cadeia
estrutura cromossomica
solucao

nao linearidade

funcao objetivo
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= Codificacao
— binaria
— alfanumeérica
— real
— Grey
= Operadores genéticos
— selecao
— recombinacaocfossovey

— mutacao
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=xemplo

Menor caminho ???
Cromossomo=[ABCED]

Comprimento caminho #itness
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Exemplo

[ABCED] individuo
Caminho fithess

Menor caminho ?77?7?

Operadores basicos

Pais Filhos

[ABCDE] —» [CBADE]

ot
pontos mutacao mutacao
[ABCDE]

- [ABCED]
[CBAED]

X-over
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Exemplo

maxf (X) = x?

x0S ={0, 1, 2, ..., 31}

1200+
1000+
800
f(x) 600-
400 -

200 -

© 0O ~NO O~ wWNEF O

WWNDNNDNNDNNNNNRPRPRPRPRPEPRPRPEPRPERPRRRE
P O OWONOOODOUIS, WNPEFPOOWONOO O WNEO

O M~ O

16

25

36

49

64

81
100
121
144
169
196
225
256
289
324
361
400
441
484
529
576
625
676
729
784
841
900
961
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Codificacao: numero binario de 5 bits

Fitness f(X) =x?

Populacéo inicial:

No Cadeia f(x) % Total
1 01101 169 14
2 11000 576 49
3 01000 64 6
4 10011 361 31
Total 1170 100

14%

49%
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Pais

Crossover

11/000 -

10/011

Filhos

11011

10000

Antes

11011

Mutacao

—

Depois

10011
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String No Populacéo Inicial = Valor x f(x) fi /1=fi fi /T Contagem Real Roleta
1 01101 13 169 0.14 0.58 1
2 11000 24 576 0.49 1.97 2
3 01000 8 64 0.06 0.22 0
4 10011 19 361 0.31 1.23 1
Soma 1770 1.00 4.00 4.00
Média 293 0.25 1.00 1.00
Max 576 0.49 1.97 2.00
Populacéo Par Posicao x-over | Nova Populagdo = Valor x f(x) f(x)
0110/1 2 4 01100 12 144 1
1100/0 1 4 11001 25 625 2
11|000 4 2 11011 27 729 0
10/011 3 2 10000 16 256 1
Soma 1754.00
Média 439.00
Max 729.00
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Busca heuristica construtiva

Passo O Inicializar: com solucao parcél= (#,...,#), t < 0;

Passo 1 Parar: se todas componenteSaktao fixas, entao para’x\(; « X
X solucéo otima aproximada,;

Passo 2 Avancar:  escolher uma componentefjyi@ solucao parciat e um
valor para ela que sugira completamentos factplaissiveis;
avancar para solucao parciéf identica ax' exceto enx;

Passo 3 Incrementdr=t + 1; ir para Passo 1,
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Observacao

Este material refere-se as notas de aula do cur#2Q Teoria de Sistemas
e Otimizacao Fuzzy: Introducao e Aplicacdes da Fkcld de Engenharia
Elétrica e de Computacdo da Unicamp e do Centrergede Educacéao
Tecnoldgica do Estado de Minas Gerais. Nao subgiitlivro texto, as
referéncias recomendadas e nem as aulas expaststasmaterial ndo pode
ser reproduzido sem autorizacao prévia dos autQuesndo autorizado, seu
uso é exclusivo para atividades de ensino e p&Esaum instituicdes sem
fins lucrativos.
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