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1-Introducao

» Métodos de otimizacao discreta

— enumeracao
— relaxacao

— busca

* Problemas praticos: maioria requer uso de heuristicas

= Busca: deterministica e estocastica
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Exemplo: enumeracao

Enumeracao total: resolve problemas de otimizacao discreta verificando
a factibilidade e comparando todos os valores possiveis das variaveis de
decisao (combinacdes dos valores discretos das variaveis de decisao).

solucdo

objetivo

max 7%, +4xX, +19x, 0,0.0)

sa X +tX<1 (0,0, 1)

X, + X3 <1 (0,1,0)
(0,1,1)
X, X5, X3=00ul (1,0, 0)
(1,0, 1)
(1, 1, 0)
(1,1,1)

0

19

4
infactivel

7
infactivel

11
infactivel

solucao
otima
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" Problema com a enumeracao total
— explosao combinatorial
— k variaveis de decisdo (binarias) — 2k solucdes !
" k=100 — 2100=7030
= Computador: se verifica 1 trilhdo de solucdes/segundo = 102

103° / 1012 = 10*® segundos

108 segundos = 400 milhdes de séculos !!
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Relaxacao de modelos discretos

" Modelo P é uma relaxacao (de restricdes) do modelo P se toda
solucao factivel de P também é uma solucao factivel de P e ambos
modelos possuem a mesma funcao objetivo

= RelaxacOes devem ser significativamente mais trataveis que modelos

originais.

max 20x;, +30x, —550y; — 720y,

sa 15x +4x, <300 X1D =200 x5=0
< 200y
NG yr=1 yz=0
X, < 13Y, -
Xy, Xo = 0 v—=3450

Y1, ¥ {01}
6
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RestricOes revisadas Observacao
1.5% +4x, <600 « dobra capacidades
% <400y, étimo: x, = 400,x,= 0,y, = 1,y,= 0
X, =150y, v = 7450
X, X, 20
vi, v, 0{01} * ndo é significativamente mais tratavel
X < 200y, * elimina primeira restri¢ao
X, < 75Y, otimo: X, = 200,x,=75,y,=1,y,=1
X, Xy > 0 v =4980
Y1, Yo LHOL} * eliminacao desacopla restricoes
1.5% +4x%, <300 _
<20 * relaxa para modelo linear
% <200y, 6timo: x, = 200,x,= 0,y, = 1,y, = 0
Xp < 13Y, v = 3450
X, X, 20
v, Y, 0[0]] e Relaxacao PL
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Solucdes de relaxacao

solucoes factiveis modelo relaxado

Solucdes otimas de relaxacoes

— max: limitante superior

solugdes factiveis modelo original o S
— min : limitante inferior

® oOtimo

= Se a solucao 6tima do problema relaxado é factivel para o problema
original, entdo ela é também a solucao 6tima do problema original

= Se 0 modelo relaxado é infactivel, o modelo original também é
8
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Arredondamento de solucdes de relaxacao

| x | = menor inteiro maior ou igual a X

| x | = maior inteiro menor ou igual a X

max: solucao factivel (inteira) — limitante inferior para o valor da funcao objetivo
min: solucao factivel (inteira) — limitante superior para o valor da funcao objetivo

restricoes de igualdade criam problemas para arredondamento

max 40x, +2 X, +18x, X=(1 0, %) v=4771 limitante superior
sa 2% +1Ix,+ 7% <5 X=(1 0, 0) v=40 limitante inferior
X +X, +X3 <2

X, Xo, X3 {01}
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3-Relaxacao forte

= Se relaxacao é uma boa aproximacao do modelo original, entao
— detecta infactibilidade rapidamente
— obtém limitantes mais precisos
— tem maior chance de fornecer a solucao 6tima

— arredondamento mais facil

= Relaxacao é forte se

— valor 6timo é mais proximo do valor 6timo do modelo original

— solucdo 6tima é mais proxima da solucao 6tima do modelo original
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Exemplo

max X, +X, + X max X + X, + Xg
sa X +X<1 sa  xtX=l
(1) %+Xsl (2) X+ %=1

X, + X <1 X, + X3 <1

X1, %, % ({01} G

X3, Xp, X3 {01}

solugdes factiveis (paraambos): x=(1,0,0), (0,1,0), (0,0,1)
solucdes modelos relaxados: xt=(1/2,1/2,1/2), %=(1,0,0}
limitantes modelos relaxados: vi=3/2 eve=1

relaxacao 2 mais forte
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Desigualdades validas

= desigualdade é valida para um modelo de otimizacao discreta se
ela é satisfeita para todas solucdes factiveis (inteiras) do modelo

= para obter uma relaxacao forte, uma desigualdade valida deve
“cortar” (tornar infactiveis) algumas solucdes factiveis do modelo
relaxado que nao sao factiveis para o modelo original

max 3%, +14x, +18x,
sa 3%+ 5%, + 6X;<10
X1, X5, X3 {01}

4

X = (O,g 1) solucdo relaxada 1 )

fortalece

e X2+X3néoé£1 e ~
relaxacao

X, + X3 <1 desigualdade L
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Relaxacdo Lagrangeana

L =fungaoobjetivooriginal + --- + v, (q =28 X; ] +..
J

maximizaca: Se ) a;x;zh - v, <0
j

Se Y ax;sh - v =0
J

minimizac®: Se ) g;x; 2b - v =0
j

Se Y ax;sh - v <0
J

Restricoes a dualizar sao escolhidas para tornar o modelo
relaxado ainda discreto, mas com estrutura mais tratavel
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Exemplo

max 20x; +30x, —550y; — 720y,
sa 15x +4x, <300
X < 200y,
X, < 75Y,
X, X, 20

Y1, Y> {01}
max 20x, +30x, =550y, — 720y, +V; (0— X%, +200y,) +Vv,{0— X, +75Y,)
sa 1.5x +4x, <300
X, %20
Y1, Y {01}

Vi, Vo 20

solucao otima de relaxacao Lagrangeana € um limitante
superior para maximizacao e inferior para minimizacao 14
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4-Algoritmo branch and bound

Exemplo 1
Gerador
1 2 3 4
custo de operacao 7 12 5 14
poténcia 300 600 500 1600

X

1 geradorj é usado
0 casocontrario

min 7x +12x, +5x; +14x,
sa 300x, +600x, +500x; +1600x, = 700
Xps %o, X3, X, [H{O1}

solucao otima: usar 1 e 3
custo: $ 12.000
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Arvore de busca

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

— variaveis livres denotadas por #

X = (1,#, 0,#) solugdo parcial com Xx; = 1 e X; = Ofixos, X, e X, livres

= Completamento de solucao parcial

— solucoes completas consistentes com a solucao parcial
— todas as componentes fixadas

x=(1,##0 - (1,0,0,0, (1,0,1,0), (2,1,0,0), (A110)

— _/
—~

factiveis
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" No6s:  solucdes parciais

m Arcos: indicam como as variaveis sao fixadas nas

solucdes parciais
= Raiz:  solugdo parcial xO = (#, ...., #

= Nos ativos: solucdes parciais nao analisadas

17



branch and bound

1-termina solugdes parciais quando ou identifica um melhor
complementamento, ou nao pode produzir a solucao

otima para o modelo

2-se uma solucao parcial nao pode ser terminada, ela é ramificada
(branch) criando duas novas solucdes parciais a partir da solucao

parcial atual e as variaveis livres que ela contém

3- para: guando todas solucdes parciais foram terminadas ou ramificadas

18
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= Estratégias de busca

— profundidade (depth first), a mais simples
— primeiro melhor (best first)

— depth forward best back

= Solucao incumbente

— melhor (valor da funcao objetivo) solucao factivel conhecida até entao

N

- X,V

19



= Se branch and bound para com

— todas as solucdes parciais terminadas ou ramificadas
— entdo a solucao incumbente final € um 6timo global (se existir)

— caso contrario o modelo é infactivel

" Problema candidato associado a uma solucao parcial

— versao restrita do modelo

— obtida quando as variaveis sao fixadas como na solucao parcial

20
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Exemplo

* Problema candidato associado a solucdo parcial X = #, 1,#, 0)

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

sa 300x, +600x, +500x; +1600x, = 700
X, X5, {01}
X, =1 %X, =0

= Completamentos factiveis de solucdes parciais sao as solucdes factiveis
do problema candidato correspondente

= Valor da funcao objetivo do melhor completamento factivel é o valor
otimo do problema candidato
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Terminando solucoes

1-se uma relaxacao de um problema candidato é infactivel, entao a
solucao parcial associada pode ser terminada porque nao existem

completamentos factiveis

2-se uma relaxacao de um problema candidato possui valor da funcao
objetivo pior do que o valor da solucao incumbente, entao a solucao
parcial pode ser terminada porque nehum complementamento factivel

tera valor melhor do que o da solucdo incumbente

3-se uma solucao 6tima de uma relaxacao do problema candidato é
factivel para o modelo original, entao ela € o melhor completamento
associado a solucao parcial

4-esta solucao, apds comparacao com outra, se existir, pode ser terminada
22
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Algoritmo branch and bound PLI (0,1)

Passo O Inicializacdo: com solugdo parcial X0 = (#,...,#, t « 0;
ou com solugao incumbente (X, V) se disponivel;

Passo 1 Parada: se [Isolucdo partial, selecionar uma delas Xt; ir para Passo 2;
senao, se [1solucdao incumbente, ela é 6tima; senao modelo
infactivel

Passo 2 Relaxacdo: resolver relaxacdo PL problema candidado Xt

Passo 3 Termina por infactibilidade: se relaxacao PL infactivel, nao [
complementamentos factiveis para Xt ; terminar, t « t+ 1;
ir para Passo 1;

Passo 4 Termina por limite: solugao 6tima PL relaxado tem valor pior do que a
solucdo incumbente corrente, entdao terminar; t=t+ 1;
ir para Passo 1;

Passo 5 Termina por solucao: solucao otima PL relaxado satisfaz restricoes
binarias modelo original -» melhor complementamento factivel de Xt
nova solucdo incumbente; termina Xt; t =t + 1, ir para Passo 1;

Passo 6 Ramificacao: escolher variavel livre fracionaria no PL relaxado 6timo;

criar dois novos arcos; t =t + 1, ir para Passo 1; 23
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Exemplo 1
x© = (0,00,044

x@ = (0,03310)
V=9

X,=1
x® = (01,020
V=13

por solucao
©® = (067,01,0)

=9.67

<1t X

X3=0

x® = 1010

v=12
por solucdo infactivel 24
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Exemplo 2

Problema de maximizagao, Xy, X,, X3=00u } x,=0

s

X X, Xy X \ X, X Xy X v

# # # (0.2,1,0,0)  82.80 0 0 ] Infeasible —
# # () (0.2,1,0,0) 82.80 0 1 #  (0.1,0.67.0) 80.67
# i 1 (0. 0.8, 1,0) 79.40) 0 1 (0 T 2 28.00
# 0 # (0.7.0,0,0)  81.80 0 1 1 (.1, 1,0.5) 77.00
# 0 0 (0.7.0,0,0)  81.80 1 # # (1,0,0,0) 74.00
# () 1 (0.4.0,1,0) 78.60 ] # 0 (1,0, 0,0) 74.00
# I # (0.2, 1,0, 0) 82.80 ] # 1 (1,0,1,0) 63.00
# I () (0.2, 1,0, 0) 82.80 ] 0 # (1,0,0,0) 74.00
# I | (0,1, 1,0.5) 77.00 | 0 () (1,0, Q) 74.00
() # # (0,1,0.67,0) 80.67 | 0 1 0140 1,0) 63.00
() # () B0 T b2 28.00 1 I # 4 62.00
0 # 1 (0, 0.8, 1, 0) 79.40 1 1 () (1,1, 0,0) 62.00
0 () i Infeasible — | I I (L, 1, 1,0) 51.00
() () () Infeasible —

25
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3 =(0.2,0.1,0,0), ¥ =828

M = (1,0,0,0), V=74 . X = (0,1,0.67,0), ¥ = 80.67

por solucao

W =(0,1,1,0.59),
V=77

V=97 infactivel

por solucao
26
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5-Detalhes do algoritmo para PLI

= uso de arrendondamento

= [imitantes superiores proporcionados por nos pais
" sequéncia de enumeracao: estratégias de busca

" parada prematura

= uso de desigualdades validas

or
e filho filho

— arvore busca

27
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max 200k +3x, +20%, +50x, +70% +20% +5%, +10%  Eyx@am plo 3
+200xg +150x,, +18%,; +8x, +300x,3 +185x,

sa  6X +2X, +3X; +1X; + 4%y + 5%, <10 (2000-2009
3X, +5X3 +5Xs + 8%, +5X5 +8X g+ TX, +1X 3 +4%, <12 (2005-2009
8% +1Xg + 4X o + 2%, + 4% 3+ 5%, <14 (2010-20149
BXg +9Xg + 7% +1X 5+ 3%, <14 (2015-2020

10x, +4xg +1X 53+ 3%, <14 (2020-20249
X, +X% <1
+ X, <
Xty <1 exclusdo mutua
Xgtx,<s1
X1 S X%
X, < Xg
X5 S Xg
Xg S Xg dependéncia
X, < Xg

X3,y X4 U{0, 1} 28
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= Arredondamento de solucdes relaxadas parciais

— quando aplicavel, ajuda a encontrar incumbentes
— arredondamento feito antes de ramificar

— pode fornecer 6timo aproximado

=" Arredondamento nao garante obtencao de novas incumbentes
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Exemplo 3

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

X10 = 1 X10 = 0
V = 798.750; X14 = 0.75, Vv =793.171,%; = 0.78,
round = 660 A_ round =510
x4=1 X14=0 =1 x3=0
v =780, %y = 0.60, V = 791.250, %y = 0.25, Vv =7135
< - round = 660 round = 540
by bound by bound
xg=1 Xg=0 x9=1 x9=0
’
5 Vo - ¥ =787, %, = 0.60,
v=Tl4 @ V=704 round =725, V =725
infeasible by bound by bound
x,=1 x3=0
¥ =7705, %, = 00, =757
round =755, ¥ =755 % = 0.40,
round =725
x2=1 x2=0 x5=1 XS=0
v =766.905,
x7 = 0.09, \
¥ = 700.167 round = 765, Q
by bound V= 76‘5\‘ by parent by bound
after 15 -
X7 = 1 X7 = 0

¥ = 766.600, ¥, = 0.20,
round =765

infeasible

xp=1 X1 =0

30
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Exemplo 3

Relax Relaxation Round

t Value Solution” Value Action

0 826.250 (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

3 793.171 (1,0, 0.780, 0.463, 0.537, 0.780, 0, 1, 0.415, 0, 0, 0, 1, 0.585) 510 Branch on x4

4  791.250 (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 % «

(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 780000 (1,0,0,0,0,0,0,1,0600,1,0,0,1,0) 660 Branch on x,
9 Infeasible None — Terminate by infeasible
10 713500 (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 757000 (1,0,1,0,0.400,1,0,0.400,0,0,0,0,1,1) 725 Branch on x;
13 732000 (1,0462,1,0,0,0.846,0,0.077,0,0,0,0.462,0,1,1) — Terminate by bound
14 714000  (1,0,0.600, 0.600, 0,0.600,0,0,1,0,1,0,0,1,0) — Terminate by bound
15 766909  (1,0,1,1,0,0,0.091,1,0,0,0,0.182,1, 1) 765 New incumbent X «

(1,0,1,1,0,0,0,1,0,0,0,0,1,1)
branch on x,

16 766.600 (1,0,1,1,0,0,0,1,0,0,0,0.200,1,1) 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 174667  (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.



" NOs pai fornecem limitantes
— valor 6timo da relaxacao associado a nds pai de solucdes parciais
— limitante superior para problemas de maximizacao

— limitante inferior para problemas de minimizacao

= Sempre que branch and bound acha nova solucao incumbente
!
qgualguer solucao parcial ativa cujo limitante fornecido pelo
no pai nao € melhor que o valor da nova solucao pode ser

terminada

32
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Parada prematura

= Maximizacao: maximo dos valores 6timos das relaxacdes de nés pais de

solucoes parciais sempre fornece limitante superior para o

valor 6timo do problema original

=" Minimizacao: minimo dos valores 6timos das relaxacdes de nds pais de

solucdes parciais sempre fornece limitante inferior para o

valor 6timo do problema original

33
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Exemplo

Nés ativos apds exploracdo doné 6, exemplo 2:  {8,10,11,12, 7, 15}
Paisde {8,10,11,12, 7, 15} - {1, 3,4, 5, 6}

Melhor possivel: max {798, 75, 793,17, 791,25, 787,,00, 770,50 98,75
melhor solucao incumbente até entao : né 6, valor v= 755

Erro aproximacgdo: ( 798.75-755) /755 =0.58. 5,8 %

34



6-Estratégias de busca e de desempate

= Estratégias de busca
— primeiro em profundidade (depth fist)
* maior numero componentes solucao parcial fixos
— primeiro melhor (best first)
e solucao ativa com melhor limitante estabelecido pelo pai
— depth forward best back
e proceder em profundidade; decidir pelo melhor quando

terminar uma solucao parcial

= Estratégias de desempate
—optar peloarcoxXx = 1(oux =0)

— decidir pelo filho mais proximo
35
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Exemplo 3

x0=1

V = 798.750, xi4 = 0.75,
round = 660

x14=0

¥ = 780, %, = 0.60,

G round = 660
by bound
x9 = 1 XQ = 0
¥ = 714, % = 0.60,
round = 660_
infeasible

infeasible

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

X190 =0 ¥ =793.171, %; = 0.78,
round = 510
X3 = ]. 'x3 = 0

v = 791.250, %5 = 0.25,
round = 540

x9=0

(a) Depth first
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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
37



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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7-Algoritmo branch and cut PLI (0,1)

Passo 0 Inicializacdo: com solugdo parcial X0 = (#,...,#, t — 0O;
ou com solugao incumbente (X, V) se disponivel;

Passo 1 Parada: se [solucdo partial, selecionar uma delas Xt; ir para Passo 2;
senao, se [Isolucdao incumbente, ela é 6tima; sendao modelo infactivel

Passo 2 Relaxacdo: resolver relaxacao PL problema candidado Xt

Passo 3 Termina por infactibilidade:  idem branch and bound basico;

Passo 4 Termina por limite: idem branch and bound basico;

Passo 5 Termina por solucao:idem branch and bound basico;

Passo 6 Desigualdade valida: verificar se podemos identificar uma restricao de
desigualdade valida para o problema original que é violada pela
solucao 6tima corrente do problema relaxado; sucesso: incluir
restricao no modelo original; t =t + 1; ir para Passo 2;

Passo 6 Ramificacao: idem branch and bound basico;
39
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Exemplo 1 =« (o) X'=000048  Brgnch and cut

vV =6.12¢

X X, +X3+X, 21

Xx® = (0,0,0.8180.182
V =6.63€

X3=0

@ Xx® = (1,0,0,05) X® = (0,0,1,0.125
por limite
Xp+ Xy +Xg+2X, 22
Xx® = (0,0,,05)

V=12

Xx“ = (0,011 Xx® = 1,010 v=12
v =19 v=12
por solucao por solucao 40



8-Algoritmos heuristicos

Passo O Inicializacdo: solucdo factivel X9, t — O;

Passo 1 Otimo local: se nenhuma direcdo AX de M melhora a funcdo objetivo ou n3o é
factivel em X!, entdo parar; Xt é 6timo local;

Passo 2 Move: escolher direcdo factivel que melhora funcdo objetivo AX 1M - A xt+;

Passo 3 Atualiza; xt*1 — xt+ A xt+L

Passo 4 Incrementa: t =t + 1; ir para Passo 1;
= Eficiéncia depende de como se determina M

= Busca + inicializacdes multiplas
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Exemplo

max 18x; +25xy +11xg +14xy
sa 2X1+ 2X2+ X3+ X4S3
X1, X2, X3, X4 {01}

= VVizinhanca
— complemento simples da melhor solucao em t
(trocar valor de uma Unica componente 0 « 1)

= Se mais de um elemento de M é factivel, selecionar o melhor

x°= (1, 0, 0, 0)

42



x°=(1, 0, 0, 0),f (x°) =18
M={,0,0,0),(1,0,1,0),(1,0,0,1)f=0, f=29, f=32)
xt=(1,0,0,1),f(x}) =32
M={(0,0,0,1),(1,0,0,0}=14,f=18)
nao melhora; algoritmo para com

x*=x1=(1,0,0,1)

f(x") = 32
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10 10 10

min > > > dj Yii Vi distancia total
k=Li=1 j=1
10
sa > V=1 UK ordem perfuragao
i=1
10 _
2 Yq=1 L todos furos
k=1
Vi {01}  [k,i

1 se k-ésimaperfuracacé a doi—ésimofuro
y .= .
“ 10 caso contrario

1 3
° >Q »® 6
20
N
M : {pares (Kk, |) de trocasde posicdes k, | } 4 5
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= Alternativa quando nao existem solucdes factiveis qgue melhoram
o valor da funcao objetivo é permitir movimentos ao longo de
direcoes nao factiveis para “escapar” de 6timos locais

" Problema: movimentos nao factiveis causam ciclagem

= Busca tabu: proibe temporariamente a consideracao de direcoes
gue levam a solucdes recentemente visitadas

lista tabu
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Busca tabu

Passo 0 Inicializagdo: com solugdo factivel X% ndmero maximo iteragdes t .,

solucdo incumbente X" — X9 nenhuma direcdo é tabu; t « O;
Passo 1 Parada: se nenhuma direcao nao tabu AX de M leva a um vizinho de Xt

factivel, out=1 entdo parar; solucdo incumbente X" é 6tima

aproximada;

max’

Passo 2 Move: escolher direcdofactivel ndotabu AXxOM - Axt*L

Passo 3 Atualiza;: xt*1 — xt+ A xt+L

Passo 4 Solucdo incumbente: se valor funcdo objetivo para xt*1 é melhor que a solugdo
incumbente X", entdo xt*1 é solucdo incumbente corrente;

Passo 5 Lista tabu: remover direcoes da lista que ja estao ha um numero de iteracoes;
acrescentar direcdes que levam xt*1 devoltaa Xt

Passo 6 Incrementa: t=1t+ 1;ir para Passo 1;
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Busca estocastica: simulated annealing

Passo O Inicializagdo: com solugdo factivel X% nimero maximo iteragées t, ..
solucdo incumbente X" — X0, temperatura > 0grande; t — O;

Passo 1 Parada: se nenhuma direcdo AX de M leva a um vizinho de X! factivel, ou se
t =t ., entdo parar; solugdo incumbente X" é 6tima aproximada;

Passo 2 Move: escolher aleatoriamente direcdo factivel AXOM - A x™1L calcular
variacdo Aobj ao mover de X! para xt*! (Aobj ndo positivo = piora);

Passo 3 Aceita: Se ou X'*1 melhora ou se Aobj < 0 com probabilidade e*/d | entdo
aceitar e atualizar xt*1 — xt+ A xt*1; caso contrario ir para o Passo 2;

Passo 4 Solucdo incumbente: se valor funcdo objetivo para xt*1 é melhor que para solucdo
incumbente X", entdo xt*1 é solucdo incumbente corrente;

Passo 5 Reducao temperatura: apds um numero suficiente de iteracdes depois da ultima
mudancga de temperatura, reduzir temperatura (;

Passo 6 Incrementa: t=t+ 1, ir para Passo 1;
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Busca estocastica: algoritmos genéticos

P(t) : populacdo de solugdes candidatas (xt, x2, ......, ®) no passo t
algoritmoGenético

inicio
t « O;
inicializar P(t);
enquantot<t_ . fazer
inicio
avaliar P(t) ;
selecionar pares de solucdes de acordo com funcao objetivo;
produzir filhos de acordo com operadores genéticos;
atualizar populacao;
t=t+1;
fim;
fim;
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= AG: algoritmo de busca inspirado nos mecanismos de selecao
natural e da genética
= Combina melhores individuos de uma populacao através de um
mecanismo estruturado, mas aleatorio, de troca de informacdes
para fornecer novas solucoes
= Métodos de otimizacao
— calculo: diretos e indiretos
— enumeracao
— estocasticos

= AG é um algoritmo de busca estocastico
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= Algoritmos genéticos X métodos classicos de otimizacao
— AG usa codificacao e nao as variaveis de decisao diretamente
— AG realiza busca utilizando populacao ao invés de um ponto
— AG usa valores da funcao e nao dependem de derivadas

— AG usa regras de transicao probabilisticas
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" Analogia entre genética natural e AG

— cromosoma
—gen

—alelo
—locus

— genodtipo

— fendtipo

— epistasis

— fitness

cadeias (strings)
elemento de uma cadeia
valor do gen

posicao na cadeia
estrutura cromossdmica
solucao

nao linearidade

funcao objetivo
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= Codificacao
— binaria
— alfanumeérica
— real
— Grey
= Operadores genéticos
— selecao
— produzir filhos (recombinacao, crossover)

— mutacgao
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Exemplo

Menor caminho ?7??
Cromossoma=[ABCED]

Comprimento caminho = fitness
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[ABCED] individuo
Caminho fitness

Menor caminho ?7?7

Operadores Basicos

Pais Offspring
[ABCDE] -» [CBADE]
t o
pontos mutacdo mutacgao
[ABCDE]
-» [ABCED]
[CBAED]

X-over

54




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
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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?

Populacao 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

10011

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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Heuristica construtiva

Passo 0 Inicializagcdo: com solugdo parcial X°= (#,....#) t « O;

Passo 1 Parada: se todas componentes de X! estdo fixas, entdo parar; X" — X
X" solucao 6tima aproximada;

Passo 2 Avanca:  escolher uma componente livre X, da solucdo parcial Xt e um
valor para ela que sugira completamentos factiveis plausiveis;

avancar para solucdo parcial Xt *1 identica a X! exceto em X5

Passo 3 Incrementa: t =t + 1; ir para Passo 1;
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Observacao

Este material refere-se as notas de aula do curso EA 044 Planejamento e
Analise de Sistemas de Producao da Faculdade de Engenharia Elétrica e de
Computacdao da Unicamp. Nao substitui o livro texto, as referéncias
recomendadas e nem as aulas expositivas. Este material nao pode ser
reproduzido sem autorizacao prévia dos autores. Quando autorizado, seu
uso é exclusivo para atividades de ensino e pesquisa em instituicoes sem
fins lucrativos.
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