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RESUMO

Neste trabalho lidamos com o Problema da Sequéncia mais Proxima (PSMP). Foram
implementadas e analisadas, para instancias existentes na literatura, trés heuristicas de construcdo, uma de
busca local baseada na metaheuristica VNS e uma heuristica de reconexdo de caminhos. Além disso, sdo
feitas algumas comparagOes das solugfes obtidas pelo algoritmo exato de Branch and Cut com as das
heuristicas propostas, com objetivo de avaliar a qualidade das solugdes obtidas. Como conclusdo obtemos
que as melhores solugdes heuristicas foram obtidas pelo método ndo-deterministico guloso, seguido de uma
busca local baseada no método VNS e com a aplicacdo da heuristica de religacdo de caminhos, ambas
adaptadas para 0 PSMP. Comparando as solucGes obtidas por essa combinacdo de métodos com o método
exato, vimos que as solugdes possuem excelente qualidade, com erros de no maximo 0,03%.

PALAVARAS CHAVE. Otimiza¢do Combinatéria, Biologia Computacional, Heuristicas.

Otimizacdo Combinatéria (OC), Outras Aplicacfes em Pesquisa Operacional(OA).

ABSTRACT

In this work we deal with the Closest String Problem (CSP). We implement and analyze
three construction heuristics, one local search based on the VNS metaheuristic and a path
relinking method, for existent instances in the literature. Besides, we compare exact solutions
with the ones obtained by the methods proposed to evaluate the quality of our solutions. We
conclude that the best solutions were obtained by the greedy non-deterministic heuristic, followed
by the local search based on the metaheuristic VNS and the application of the Path Relinking
heuristic. When comparing the solutions obtained by this combination of methods with the exact
one, we realize that our methods return high quality solutions, with maximum errors of 0.03%.
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Combinatorial Optimization, Other Applications in Operational Research.
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1. Introducéo

Em muitos problemas de biologia molecular deseja-se comparar e encontrar
regiBes comuns ou que sejam préximas a um conjunto de sequéncias de DNA, RNA ou proteinas.
Esses problemas possuem varias aplicacdes como: busca de regifes conservadas em sequéncias
ndo alinhadas, identificacdo de drogas genéticas, formulacdo de sondas (probes) genéticas, entre
outras, veja: Hertz (1995), Stormo (1990). No Problema da Sequéncia Mais Proxima (PSMP),
também conhecido na literatura como Closest String Problem (CSP), deseja-se determinar a
sequéncia que mais se aproxima, segundo alguma métrica, de um dado conjunto de sequéncias.

A principal motivacéo para a escolha do PSMP como tema deste trabalho se deve ao fato
dele ser classificado como NP-dificil. Em Lanctot (1999) foi mostrado inicialmente, que o
Problema da 3-SAT (NP-completo) é redutivel ao Problema da Sequéncia Mais Distante na
versdo de decisdo (PSMD - decisdo) e que 0 PSMD - decisao é redutivel ao PSMP - decisdo.

Nesse trabalho serdo apresentados primeiramente a definicdo do problema e alguns
conceitos basicos necessarios, secdo 2. Posteriormente, na se¢do 3, apresenta-se alguns dos
trabalhos existentes na literatura para 0 PSMP. Na secdo 4, serdo apresentadas algumas
heuristicas existentes na literatura e as propostas neste trabalhos, que foram implementadas para
0 PSMP. Dentre elas, temos heuristicas de construcdo, de busca local e uma de reconexdo de
caminhos. Além disso, também apresentamos a formulacdo matematica usada para obtencdo das
solucBes exatas. Na secdo 5, apresentamos o0s resultados computacionais obtidos e finalmente, na
secdo 6, as conclusdes e trabalhos futuros

2. Definicédo do Problema e Conceitos Béasicos

Sejam s e t duas sequéncias de mesmo tamanho, i.e., [s| = |t| e du(s, t) a distncia de
Hamming entre elas, onde dy(s, t) € definido como o nimero de posi¢des diferentes entre s e t.
Por exemplo, se s = ACT et = CCA, entdo dy(s, t) = 2.

Como entrada de dados para o0 PSMP tem-se: um conjunto finito S, = { s*, 5% ..., s"} de n
sequéncias, todas de tamanho m sobre um alfabeto 2. Como objetivo deseja-se encontrar uma
sequéncia x de tamanho m sobre X' minimizando d. de modo que para toda sequéncia
s' € S, du(x, s') <d..

Exemplo: Seja S, = {ACGT, TTAC, CCGC, GGGG}. Logo, x = TCGC é a sequéncia
mais proxima a cada uma das sequéncias de S, e 0 menor valor de d. é 3.

3. Trabalhos Relacionados

Em Ben-dor (1997) é apresentado um algoritmo aproximativo, utilizando a técnica de
arredondamento randémico, com razdo de performance préximo do valor 6timo para d
suficientemente grande, onde d representa a maior distdncia a ser minimizada. Ainda, neste
trabalho, é sugerida uma técnica de derandomizacgao para o algoritmo proposto.

Em Lanctot (1999) é apresentado outro algoritmo aproximativo, obtido através de
pequenas adaptacBes ao algoritmo de Ben-dor (1997). Os autores exibem um fator de
aproximacdo constante independente de n, m e d.. Basicamente, na estratégia adotada pelos
autores, considera-se as k posi¢des ndo coincidentes (k < n) entre as duas piores sequéncia de S.
Esse problema ainda possui um esquema de aproximacdo polinomial, que foi mostrado em Li
(2002).

Para uma visdo mais geral dos algoritmos aproximativos existentes na literatura, ver
Yamamoto (2004), onde é apresentado um levantamento sobre estes algoritmos e ainda a
estratégia de derandomizac&o sugerida em Ben-dor (1997) é desenvolvida.

Em Ma (2008) sdo desenvolvidos algoritmos de pardmetros fixos, cuja complexidade é
o(n|):|°<d)), onde raio d é o pardmetro e 2 é o alfabeto. Como resultado tem-se um algoritmo de
tempo polinomial para d = O(log n) e X de tamanho constante. Além disso, em Ma (2008)
também é apresentado um Esquema de Aproximacdo de Tempo Polinomial, cuja complexidade é
0(nPE™),

Em Meneses (2004) sdo propostos trés formulacBes de programacdo inteira e uma
heuristica, que é utilizada para gerar limites superiores para a solucdo Otima. Ainda séo
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apresentados 0s resultados computacionais de um algoritmo branch-and-bound baseado em uma
das formulacdes e na heuristica apresentada, executado sobre um conjunto de instancias geradas
aleatoriamente. Os resultados mostraram que ndo é possivel resolver exatamente instancias de
tamanho moderado.

Em Gomes (2004) é descrito e implementado um algoritmo paralelo para encontrar
solugdes aproximadas para 0 PSMP. Os resultados foram comparados com o 6timo comprovando
a qualidade das solucdes encontradas.

4. Métodos propostos para o PSMP

Nesta secdo serdo apresentadas trés heuristicas de construcdo, uma heuristica de busca
local e o algoritmo de reconexdo de caminhos propostos neste trabalho. Além da formulagdo
usada para gerar as solucdes exatas.

Essas trés técnicas sdo aplicadas da seguinte forma: primeiramente, uma solucdo viavel é
construida, por um algoritmo de construcdo. Em seguida, aplica-se o algoritmo de busca local
para tentar melhorar a qualidade da solucdo obtida na fase anterior. Se a primeira fase € ndo-
deterministica, pode-se gerar varias solucdes iniciais e aplicar a busca local ap6s cada uma delas,
com a expectativa de que em alguma iteracdo uma solugdo melhor seja encontrada. Como as
solucdes geradas de maneira ndo-deterministica sdo diferentes umas das outras, faz sentido
guardar um pool com as melhores soluc@es e aplicar um algoritmo de reconexao de caminhos em
algumas iteracfes. Dessa maneira, espera-se encontrar uma solucdo de melhor qualidade entre
uma solucdo que saiu da busca local e uma pertencente ao pool de solucdes.

4.1. Algoritmos de Construcdo

Nesta secdo serdo apresentados os trés algoritmos de construcdo para o PSMP utilizados
neste trabalho. Esses algoritmos sdo utilizados na construcdo de uma solucéo viavel.

4.1.1. Algoritmo 2-aproximado natural

Esse algoritmos foi proposto em Yamamoto (2004). Considere um conjunto S = {s, 52,

, "} de sequéncias, todas de tamanho m, sobre um alfabeto ~. Seja s*® € >™ uma solucéo 6tima
e dopt a distancia 6tima para 0 PSMP.

Nessa heuristica, seleciona-se uma sequéncia s qualquer do conjunto de entrada S como
solucdo do problema. Desta forma, pode-se garantir que du(s, s') < 2dopt para i = 1 .. n. Esse
resultado pode ser provado pela desigualdade triangular: du(s, s') < du(s, s°) + dy(s' s°pt) Como
para qualquer s' € S, dy(s', s”) < dopt pode se garantir que para qualquer sequéncia s' € S, dy(s,
s') < 2dop , Sendo s € S uma sequéncia escolhida arbitrariamente como solucéo do problema.

A complexidade deste algoritmo é O(1) para escolher a sequéncia e O(n) para carrega-la
na memoria. Logo, a complexidade total do algoritmo é de O(n).

4.1.2. Algoritmo proposto

Nesta secdo, é apresentado o algoritmo de construcdo proposto neste trabalho.

Inicialmente, foi usada a estratégia de verificar cada uma das posi¢Ges nas sequéncias de
entrada e atribuir @ mesma posicdo da sequéncia de saida o caractere que tivesse mais incidéncias
nas respectivas posicdes das sequéncias do conjunto de entrada.

Posteriormente, um segundo algoritmo foi gerado, baseado no anterior. Neste algoritmo,
ao invés de se escolher deterministicamente o caractere mais popular de determinada posicéo, ele
apenas recebe uma chance maior de ser escolhido. Um esquema de escolha aleatdria foi criado
com o objetivo de que todos os caracteres tenham chance de serem escolhidos, entretanto, o mais
popular naquela posicédo vai ter uma chance maior de entrar. Esse esquema é baseado no sistema
de roleta russa dos Algoritmos Genéticos, ver Michalewicsj (1996). O parametro associado a
chance do caractere mais popular ser escolhido ainda deve passar por mais testes.

A complexidade tanto do algoritmo deterministico quanto do ndo deterministico € O(mn).
O(m) para percorrer cada uma das n colunas do conjunto S.
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4.2. Algoritmos de Busca Local propostos

Os métodos de busca local visam encontrar solugdes melhores na vizinhanca das
solucdes geradas pelas heuristicas de construcdo. Em outras palavras, visam encontrar 6timos
locais nessas vizinhancas.

4.2.1. Busca Local VNS

Baseado na metaheuristica VNS (Variable Neighbourhood Search) proposta por Hansen
(1997), que consiste basicamente em uma sistematica troca de vizinhanca associada a um
algoritmo randdmico de busca local, desenvolvemos nosso algoritmo de busca.

Contrariamente a outras metaheuristicas baseadas em métodos de busca local, a VNS néo
segue uma trajetdria, mas explora incrementalmente vizinhancas distantes da solucdo corrente. O
VNS utiliza um conjunto pré-definido de estruturas de vizinhanca Ny, (k = 1, ..., Knax), sendo Ny 0
conjunto de solugdes na k-ésima vizinhanca de s, onde s é solucdo na qual a busca local esta
sendo realizada.

A cada iteracdo da busca local, o algoritmo vai checar se houve melhora na qualidade da
solucdo. Em caso afirmativo, o algoritmo continuard explorando a mesma vizinhanga, caso
contrario, ele passara a explorar a préxima vizinhanca, até que o critério de parada esteja
satisfeito.

No caso desse problema especificamente, foram utilizadas 20 estruturas de vizinhanga,
ou seja, é possivel se trocar até 20 posicdes diferentes de uma solucéo inicial. Nesse caso, as
posicBes sdo escolhidas de maneira aleatéria, assim como o simbolo do alfabeto que ira substituir
0 caractere corrente.

DVeja 0 Algoritmo 1 onde é apresentado um algoritmo basico da busca local VNS.

1. Algoritmo BL-VNS: Heuristica de Busca Local VNS

2. s=s"//s éasolugo corrente

3. s =s"//séamelhor solucdo até o momento

4. f(s) =f(s°) 1/ f(s") é custo de s”

5. Enquanto ( critério de parada ) Faca

6. k=1

7. Enquanto (K = knax ) Faga

8. Gerar aleatoriamente uma solugdo s* na vizinhanca de Ni(s")
9. Aplicar busca local a partir de s* obtendo a solugéo s
10. Se ( (s for melhor do que f(s) ) entdo

11. s =¢°

12. s=¢°

13. f(s") = f(s?)

14. k=1

15. Senéo

16. k=k+1

Algoritmo 1. Algoritmo de Busca Local baseado na Metaheuristica VNS.

4.2.2. Reconexdo de Caminhos (RC)

A Reconexdo de Caminhos (RC) é um método que vem sendo cada vez mais aplicado na
literatura, cuja ideia basica é que entre duas solucdes de boa qualidade pode haver uma melhor
ainda.

A técnica consiste em explorar trajetérias que conectam solugdes de alta qualidade,
comecando de uma solucé@o base e gerando um caminho na vizinhanca dessa solucdo na direcao
de outra solugdo, chamada de solugdo alvo, ver Figura 1. Esse caminho é gerado selecionando-se
movimentos que introduzam atributos da solucdo alvo na solugdo base. A cada passo, todos os
movimentos que incorporam atributos da solucdo alvo sdo analisados e o melhor movimento é
escolhido.
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Maiores detalhes desta técnica podem ser encontrados em Glover (2000) onde é
apresentado um levantamento sobre reconexao de caminhos.

solucdo base solucdo alvo

. Caminho na vizinhanga das solugoes
O @
—0—C

Figura 1. Reconexdo de Caminhos: exploracdo de trajet6rias que conectam solucBes de alta
qualidade.

No Algoritmo 2, exibimos um esquema de uma RC para um problema de minimizacao.
Note, na linha 2 as defini¢cGes das solucdo base (xs) e da solucdo alvo (x;). Na linha 3, temos a
definicdo do conjunto A( Xs, X¢), 0 conjunto dos movimentos necessarios para se atingir x; partindo
de xs. Na linha 4, definimos o melhor valor da funcdo objetivo (f*) como sendo o menor valor
entre os valores das funcdes objetivos de xs e X;. O algoritmo vai seguir executando as linhas 7 a
12 até que ndo haja mais movimentos possiveis em A( Xs, X;). Na linha 7, o melhor movimento de
A( s, X;) € selecionado. Na linha 8, retiramos de A( X5, X)) 0 movimento selecionado. Na linha 9,
realizamos o movimento na solucdo parcial. Na linha 10, verificamos se este movimento gera
alguma melhora no valor da funcéo objetivo, em caso positivo, nas linhas 11 e 12, atualizamos os
valores da funcdo objetivo e da melhor solucéo, respectivamente.

Algoritmo PR: HEURISTICA DE RECONEXAO DE CAMINHOS
Sejam x; a solugdo base e z; a solucao alvo
Seja A(zs,x:) o conjunto dos movimentos necessarios para se atingir x; partindo de
fr=min{f(xs), f(z:)}
T =T,
enquanto A(z,zt) # () faga
m* = selecione o melhor movimento de A(zs, z¢);
Azs, ) = Alzs, z)\{m"}
realiza 0 movimento m* em x
se f(z) < f* entao
fr=flx);

¥ =ux;

© ® NS oW

— =
N = O

Algoritmo 2. Algoritmo de Reconexdo de Caminhos.

Neste trabalho, a reconexdo de caminhos ¢ feita sempre da melhor solucéo (solucédo base)
para a solucdo de pior qualidade (solucdo alvo). Uma vez que, esta estratégia é a que tem se
mostrado mais atraente na literatura. Uma solucdo sempre vem da busca local e a outra solugéo
pertence ao pool de solugdes. A cada iteracdo que o método julga ser conveniente a aplicacdo da
RC, a reconexdo vai ser feita entre uma solugcdo que veio da busca local e todas as demais
pertencentes ao pool. E claro que a reconexdo sé tem sentido de ser aplicada ser for em solucdes
com um certo percentual de distingdo, em solu¢bes muito parecidas ela ndo surte o efeito
esperado.

Além disso, a RC ndo é realizada nas primeiras iteracdes dos métodos propostos, pois
nesses casos é provavel que pool ainda ndo esteja com solugbes de muito boa qualidade. Logo,
ndo ha justificativa para o emprego da RC.
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4.3. Composicédo dos métodos analisados

Para realizar os testes computacionais, as heuristicas de construgdo, busca local e RC,
foram combinadas resultando nos seguintes métodos.

No Algoritmo 3, apresenta-se 0 método composto pela Heuristica 2-aproximada e pela
Busca Local VNS. O critério de parada utilizado foi 0 nimero de iteragdes.

No Algoritmo 4, tem-se 0 método 2, composto pela heuristica deterministica e pela busca
local VNS. Observe que este método € executado apenas uma vez.

No Algoritmo 5, observa-se 0 método 3, que consiste da heuristica ndo - deterministica
seguida da busca local VNS. Como as solucdes geradas na fase de construcdo sdo distintas umas
das outras, este procedimento se repete enquanto o critério de parada ndo for satisfeito, que nesse
caso, é baseado no nimero de iteraces.

O método 4, é obtido acrescentando-se 0 modulo de reconexdo de caminhos, apos a fase
de busca local do método 3. E importante lembrar que o médulo de RC n#o € aplicado em todas
as iteracoes.

Método 1: HEURISTICA 2-APROXIMADA + BUSCA LocAL
Enquanto (critério de parada) faga

1
2
3. Escolher uma seqiiéncia aleatériamente do conjunto de entrada S
4 Realizar a busca local VNS sobre a seqiiéncia escolhida

5

Guardar a melhor solucao;

Algoritmo 3. Método 1: Heuristica 2-aproximada + Busca Local VNS

Meétodo 2: HEURISTICA DETERMINISTICO + BUSCA LOCAL
Determinar a seqiiéncia como no algoritmo deterministico proposto
Realizar a busca local VNS sobre a seqiiéncia determinada

Ll o

Retonar a seqiiéncia de saida;

Algoritmo 4. Método 2: Heuristica Deterministica + Busca Local VNS

Método 3: HEURISTICA NAO DETERMINISTICA PROPOSTA + Busca LocCAL
Enquanto (critério de parada) faga
Montar uma seqiiéncia da maneira proposta
Realizar a busca local VNS sobre a seqiiéncia montada

U W

Guardar a melhor solugéo;

Algoritmo 5. Método 3: Heuristica ndo Deterministica + Busca Local VNS

4.4. Formulagdo matematica

Nessa subsecdo, apresentamos a formulagdo usada no algoritmos de Branch and Cut
implementado. Essa formulacdo foi usada em Ben-dor (1997), com objetivo de resolver o0 modelo
de relaxacdo linear e utilizar suas componentes como probabilidades em seu algoritmo de
arredondamento randémico.
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d,, =mind (4.1)
N xj,=Lj=1.m (4.2)
oEY

sa i3 x; dy(0,sljh)=di=1.n  (43)
j=1 o€,

X, €{0,1},j=1.mo EY (4.4)

No modelo anterior, (4.1) representa a funcdo objetivo que se deseja minimizar. As
restricdes (4.2) asseguram que somente um simbolo ¢ € X sera selecionado em cada posicao da

solucdo 6tima. As desigualdades (4.3) especificam que a distancia entre cada sequéncia de S do
conjunto de entrada e a solugdo 6tima, deve ser menor ou igual a doy. As desigualdades (4.4)
indicam que somente valores 0 ou 1 podem ser atribuidos as variaveis X;, . Foi utilizado o
software XPRESS-MP, da Dash Optimization, para implementar o algoritmo de Branch and Cut.

5. Experimentos Computacionais

Os algoritmos foram testados para um conjunto de 39 instancias. O alfabeto utilizado foi
0 mesmo para todas elas: A, C, T, G. Cada heuristica foi executada trés vezes, inclusive a com a
fase de construcdo deterministica, que por ser seguida de uma busca local ndo deterministica
pode gerar resultados diferentes a cada execucao.

A Tabela 1 mostra as médias dos resultados obtidos apds trés execucdes de cada um dos
métodos (1, 2, 3 e 4). As colunas Instancia, Dist., Temp. e lter. representam as instancias testadas,
a disténcia de Hamming, tempo de execucdo em segundos e a iteracdo onde a melhor solucéo foi
encontrada, respectivamente.

Para gerar as instancias de n10m300tail a n10m500tail foi utilizado o gerador e o script
disponiveis em http://grove.ufl.edu/~claudio. O mesmo utilizado para gerar as instancias em
Meneses (2004). Ja as instancias de n10m1000tail a n20m5000tai3 sdo instancias existentes na
literatura que formam gentilmente cedidas pelo professor Valdisio ( www.lia.ufc.br/ ~valdisio).

Para efeito de testes o0 nimero de execucOes dos 4 métodos foi de 1.000 iteracdes. Como
estes métodos sdo heuristicos, a expectativa é de que aumentando-se o nimero de iteracdes a
qualidade das solucGes também sejam melhores.

Na Tabela 1 o algoritmo que retornou as melhores solugdes foi o quarto método
proposto. Exceto na instancia n10m400tai2, em que ele empata com o algoritmo 3. Note também
que o método do algoritmo 4 é mais caro computacionalmente e isto se deve ao médulo de
Reconexdo de Caminhos (RC), que investiga todas as trocas de bases possiveis antes de tomar
uma decisdo. Por outro lado, repare que as médias das iteracGes onde este algoritmo encontra sua
melhor solucdo é menor do que as médias das iteragfes dos demais algoritmos, com excecéo do
método 2, que tem somente uma iteracdo devido a sua fase de construcao ser deterministica.

Repare nos Graficos 1, 2 e 3 os contrastes entre a qualidade das solucdes geradas pelos
algoritmos propostos e 0s seus respectivos tempos de execucdo. No grafico da Figura 1.A, por
exemplo, tem-se uma comparacdo com as médias das solucbes obtidas para a instancia
n10m1000tail. O Algoritmo 1 gera as solucdes de pior qualidade. No Gréafico 1.B pode se
observar 0 comportamento em relacdo ao tempo dos algoritmos estudados, para a instancia
n10m1000tail. Naturalmente, o algoritmo que demanda menor tempo computacional é o exibido
no Algoritmo 2, que por ter uma fase de construcdo deterministica é executado uma Unica vez.
Em contra partida, o algoritmo mais lento e também o que gera as melhores solucdes é o
Algoritmo 4. Esse algoritmo €, sem davida, o mais lento devido ao médulo de Reconexdo de
Caminhos. Um comportamento parecido ocorre para as demais instancias.

Na Tabela 2 apresenta-se os melhores resultados encontrados pelos algoritmos testados.
Essa tabela possui resultados ligeiramente melhores do que a tabela anterior (Tabela 1) pois a
anterior se comparam as médias de trés solucdes obtidas pelos algoritmos.
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2APRO + BL PROPD+ BL PROPND+ BL |PROPND+BL + PR

Instancia Dist. Temp lter. | Dist. Temp lter.| Dist. Temp lter.| Dist. Temp lter.
n10m300tait 221 1 419| 190 0 1 | 186 1 218| 184 0 136
n10m300tai2 220 1 433 | 191 0 1 | 184 1 465| 180 1 290
n10m300tai3 221 1 684| 188 0 1 183 1 264| 180 0 336
n10m400tail 296 2 239 | 247 0 1 241 1 606 240 0 166
n10m400tai2 295 2 255 238 0 1 | 236 1 152 236 0 93
n10m400tai3 296 2 156 | 255 0 1 250 1 518 245 1 173
n10m500tait 370 2 405| 302 0 1 | 299 1 218| 297 1 190
n10m500tai2 369 2 583| 300 0 1 | 296 1 430 293 1 203
n10m500tai3 369 2 142 299 0 1 295 1 482 293 1 186
n10m1000tai1 743 5 201 | 604 0 1 | 600 3 329| 593 4 166
n10m1000tai2 743 4 379 | 603 0 1 | 594 3 406 585 4 200
n10m1000tai3 740 4 444 | 610 0 1 | 602 3 35| 592 6 416
n10m2000tait 1491 9 7911192 0 1 (1189 6 489| 1180 17 280
n10m2000tai2 1489 11 707 | 1203 0 1 | 1197 6 440 | 1187 24 273
n10m2000tai3 1489 9 410 | 1195 0 1 | 1186 6 490 | 1174 24 110
n10m3000taii | 2235 14 659 [ 1766 0 1 [1764 9 409 | 1756 39 253
n10m3000tai2 2243 16 675 | 1777 0 1 | 1772 9 444 | 1762 45 263
n10m3000tai3 | 2237 13 624 [ 1772 0 1 (1768 8 401 | 1757 62 303
n10m4000tai1 2991 18 126 | 2348 0 1 | 2341 8 637 | 2328 127 196
n10m4000tai2 2982 22 277| 2375 0 1 | 2361 11 285 2333 204 230
n10m4000tai3 | 2991 21 485|2368 0 1 [2361 11 600 | 2344 130 233
n10m5000taii | 3736 23 177 (299 0 1 12959 11 606 | 2933 257 250
n10m5000tai2 | 3743 25 350 | 2931 0 1 12927 14 542 2909 228 206
n10m5000tai3 | 3741 26 4432938 0 1 12933 14 601| 2920 261 216
n20m1000tail | 749 8 574 | 656 0 1 | 650 5 418 643 26 193
n20m1000tai2 [ 753 9 363 | 666 0 1 | 656 5 524 646 52 196
n20m1000tai3 [ 752 9 185 | 674 0 1 | 662 5 190| 645 122 296
n20m2000tai1 | 1502 20 336 | 1295 0 1 (1290 11 210| 1279 150 320
n20m2000tai2 [ 1500 20 436| 1304 0O 1 1292 11 790 | 1280 204 343
n20m2000tai3 [ 1506 18 255| 1295 0O 1 (1289 11 306 | 1280 131 370
n20m3000tai1 [ 2251 28 5241935 0 1 11930 17 498 | 1913 519 156
n20m3000tai2 [ 2250 32 664 | 1955 0O 1 (1940 17 127 | 1906 893 196
n20m3000tai3 [ 2255 27 3002 1968 0 1 |1954 17 389 | 1922 2540 246
n20m4000tai1 [ 3003 37 311|2560 O 1 | 2555 22 2572 2540 819 256
n20m4000tai2 [ 3002 40 302 | 2584 0 1 (2572 22 689 | 2548 1162 300
n20m4000tai3 [ 3007 41 4721|2588 0O 1 (2582 22 319 2561 1084 183
n20m5000tai1 | 3755 47 337 | 3217 0 1 (3205 28 500| 3182 1833 210
n20m5000tai2 | 3762 46 7433193 0 1 [3190 28 549| 3176 1853 203

Tabela 1: Resultados gerados pelos algoritmos implementados nesse trabalho.

A tabela 3 mostra a comparacdo entre os melhores valores obtidos com os algoritmos
propostos e o valor da solucdo 6tima, para as instancias cujo 6timo é conhecido. O algoritmo
utilizado para encontrar a solugdo 6tima foi o branch-and-bound do Xpress-MP versdo 2004-c.
Na primeira coluna tem-se o nome da instancia. Na segunda coluna tem-se o Best Bound
encontrado, i.e., o valor dado pela heuristica. Na terceira coluna é apresentado o valor da solucédo
otima e finalmente, na Gltima coluna tem-se a distancia entre as solucBes heuristica e 6tima,
respectivamente. Observe que a tabela 3 ndo possui resultados para todas as 39 instancias, pois o
algoritmo exato ndo foi capaz de encontra-los. Por esse motivo em trabalhos futuros novas
formulacdes deverao ser testadas.
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Dist. Temp lter.
n10m300tail 184 1.15 90
n10m300tai2 180 1.15 330
n10m300tai3 180 0.7 470
n10m400tail 240 0.94 140
n10m400tai2 236 0.85 100
n10m400tai3 243 1.58 250
n10m500taii 297 1.28 300
n10m500tai2 293 1.07 340
n10m500tai3 293 1.32 280
n10m1000taii 592 3.83 480
n10m1000tai2 584 7.18 270
n10m1000tai3 592 6.15 490
n10m2000tait 1180 18.38 260
n10m2000tai2 1187 21.62 350
n10m2000tai3 1174 24.63 120
n10m3000tail 1756 46.86 260
n10m3000tai2 1762 39.97 270
n10m3000tai3 1757 55.02 380
n10m4000tait 2328 95.3 90
n10m4000tai2 2332 208.66 310
n10m4000tai3 2343 111.32 250
n10m5000tail 2932 236.91 440
n10m5000tai2 2909 291.75 140
n10m5000tai3 2919 286.89 420
n20m1000tail 642 28.1 310
n20m1000tai2 644 57.22 200
n20m1000tai3 644 119.08 310
n20m2000tail 1276 166.91 400
n20m2000tai2 1279 229.48 220
n20m2000tai3 1279 229.48 440
n20m3000tait 1912 649.3 270
n20m3000tai2 1904 974.42 210
n20m3000tai3 1921 640.53 330
n20m4000tait 2540 725.21 240
n20m4000tai2 2547 969.66 490
n20m4000tai3 2557 1202.49 180
N20m5000tail 3181 1611.01 230
n20m5000tai2 3175 1793.84 270
n20m5000tai3 3181 2284.85 210

September 24-28, 2012
Rio de Janeiro, Brazil

Tabela 2: Melhores resultados encontrados, tempo de execucdo e iteracdo do melhor resultado.

Instancia BB | Otimo | %

n10m400tail 240 | 233 0,03
n10m400tai3 243 | 236 0,03
n10m500tail 297 | 292 0,02
n10m500tai2 293 | 289 0,01

Tabela 3: Comparando a melhor solugédo obtida pela heuristica com o étimo global obtido pelo

Software Xperss.
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Graéfico 1: Os graficos A e B (C e D) mostram os contrastes entre a qualidade das solugdes obtidas e o
tempo de execucdo obtidos pelos algoritmos propostos para a instancia n10m21000tail

(n10m2000tail).
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Graéfico 2: Os graficos A e B (C e D) mostram os contrastes entre a qualidade das solugdes obtidas e o
tempo de execugdo obtidos pelos algoritmos propostos para a instdncia n10m5000tail

(n20m2000tai?2).
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Graéfico 3: Os graficos A e B (C e D) mostram os contrastes entre as qualidades das solu¢des obtidas e

0 tempo de execugdo obtidas pelos algoritmos propostos para a instdncia n20m3000tai2
(n20m5000tai3).

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Através dos resultados computacionais realizados observa-se que a heuristica 2-
aproximada ndo gerou bons resultados perdendo sempre para as propostas. Dentre as propostas a
que gerou melhor resultado foi a ndo-deterministica. Pode-se observar também que o
procedimento de busca local sempre melhora as solugdes construidas e que além disso a
aplicacdo da RC gerou resultados ainda melhores. Dessa maneira, a heuristica que gerou o
melhores resultados foi o método 4 (ndo-deterministica, com busca local e reconexdo de
caminhos). Pela comparacédo dos resultados heuristicos com os valores 6timos, das instancias em
gue o 6timo é conhecido, podemos concluir que ao menos para as instancias de médio porte, a
melhor heuristica proposta neste trabalho encontra resultados muito préximos dos valores 6timos.

Como trabalhos futuros existem o melhor ajuste dos parametros das heuristicas (nimero
de iteracGes dos algoritmos, tamanho do conjunto elite da RC, direcdo da RC, tamanho e
estrutura das vizinhancas da busca local, a "chance" de cada simbolo ser escolhido no algoritmo
de construcdo proposto, entre outros) que deve ser feito através de testes, a paralelizacdo dos
algoritmos propostos, desenvolvimento de outras formulagfes matematicas, implementacdo de
algoritmos exatos para o PSMP, como Branch and Bound, Branch and Cut ou Relax and Cut.
Além de implementacdo dos algoritmos aproximativos existentes na literatura, que ainda nao
foram testados na pratica.
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