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SUMO
O Problema do Corte Maximo (Max-Cut) consiste em dividir os vértices de um grafo

em dois conjuntos de forma que o somatério dos pesos das arestas entre esses dois conjuntos seja
o maior possivel. O problema ¢ NP-Dificil e no melhor do nosso conhecimento ainda ndo existe
um método ou trabalho na literatura que tenha conseguido obter o valor 6timo de instdncias com
tamanhos grandes. Neste trabalho, propomos uma nova heuristica que € dada pela combinagao de
uma busca local, guiada pelos potenciais internos e externos dos vértices, com o uso de probabili-
dade para criar uma solugdo inicial. Apresentamos experimentos computacionais em 54 instancias
conhecidas da literatura e outras instincias criadas. Os resultados obtidos sdo comparados com um
trabalho da literatura que € considerado o melhor dentre aqueles que também usam probabilidade
para compor um método de resolucio para o max-cut.

PALAVRAS CHAVE. Problema do Corte Maximo, Heuristica probabilistica, Potencial do
vértice.

Metaheuristicas (MH), Teoria e Algoritmos em Grafos (TAG), Estatistica e Modelos Probabi-
listicos (EST&MP)

. ABSTRACT .
The Max Cut Problem consists of dividing the vertices of a graph into two sets so that the

sum of the edge weights between these two sets is as high as possible. The problem is NP-Hard and
to the best of our knowledge there is still no method or work in the literature that has managed to
obtain the optimal value of instances with large sizes. In this work we propose a new heuristic that
is given by combining a local search, guided by the internal and external potentials of the vertices,
with the use of probability to create an initial solution. We present computational experiments on 54
instances known from the literature and other created instances. The results obtained are compared
with a work in the literature that is considered the best among those that also use probability to
compose a resolution method for the max cut.

KEYWORDS. Max Cut Problem, Probabilistic heuristic, Vertex potential.

Metaheuristics (MH), Graphs algorithms and theory (GAT), Statistics and probabilistic mo-
dels (ST&PM)



J0R0PESSOA
LIl Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional W a
Jodo Pessoa - PB, 3 a 5 de novembro de 2021 - SB PU_J

1. Introducio
De acordo com Soares [2018], o problema do corte maximo (Max-Cut) pode ser descrito

utilizando um grafo néo direcionado G = (V, E), com |V| = n vértices e |E| = m arestas ponde-
radas. Seja ¢;; = ¢;; 0 peso de cada aresta {i,j} € E, ¢;; = Opara{i,j} ¢ E, e ¢;; = 0, para todo
1 < i < n. Qualquer parti¢io (S, S := V\S) dos vértices de V define um corte de G, qual seja, o
subconjunto de arestas com uma extremidade em S e a outra em S, onde S ou S pode ser vazio. O
problema do Max-Cut consiste entdo em encontrar (S, S) tal que a soma dos pesos das arestas do
corte seja maximo. E importante destacar que, tomando c¢ij = 0 para {i,j} ¢ E, pode-se sempre
admitir que o grafo G é completo.

O desenvolvimento de algoritmos voltados para o Max-Cut tem sua necessidade, pois sdo
muitas as aplicagdes préticas e problemas mateméticos que sdo modelados como Max-Cut, tais
como o fisica estatistica, segmentacdo de imagens, fluxos em redes e entre outras demais aplicacdes
[Barahona et al., 1988; Boykov e Jolly, 2001; Liers et al., 2011].

Sendo classificado como um problema NP-Dificil [Karp, 1972], torna-se um desafio com-
putacional obter o valor do corte maximo até mesmo para instdncias de tamanho intermedidrias,
grafos com aproximadamente 150 vértices [Krislock et al., 2014]. Portanto, para instancias maio-
res, € necessdario utilizar abordagens que fornecam solu¢des com boa qualidade em tempo aceitavel.

Dentre as abordagens mais recentes aplicadas ao Max-Cut, destacam-se as meta-heuristicas
baseadas em populacao, como algoritmos genéticos [Kim et al., 2019], baseadas em memoria adap-
tativa em tabu search [Kochenberger et al., 2013], baseadas em simulated annealing [Myklebust,
2015], baseadas em busca local [Benlic e Hao, 2013], baseados em algoritmos probabilisticos
[Wang et al., 2013] e versdes hibridas que mesclam estas e outras abordagens [Arrdiz e Olivo,
2009; Bouhmala, 2019].

Esse trabalho apresenta uma heuristica para o Max-Cut que combina probabilidade, busca
local e atribuicdo dos vértices aos conjuntos S ou S com base no potencial interno e externo que
um vértice possui. A ideia do potencial foi elaborada com base em condi¢des de otimalidade para
fixacdo de varidveis em um branch-and-bound desenvolvido em Soares [2018].

Para avaliar o desempenho e a competitividade da heuristica em termos de qualidade e
eficiéncia da solucdo, realizamos experimentos computacionais em 54 instancias da literatura e
comparamos os resultados com o trabalho de Wang et al. [2013] que é o melhor trabalho para o
Max-Cut que também € baseado em probabilidade. O restante desse trabalho estd organizado da
seguinte forma. A secdo 2 descreve a ideia principal dos potencias dos vértices. A secdo 3 mostra
como a ideia dos potenciais foi usada através do pseudocddigo da heuristica. A se¢do 4 € dedicada
aos experimentos e resultados computacionais. E finalmente na se¢io 5 as consideragdes e direcdes
futuras serdo apresentadas.

2. Definicoes Preliminares
Na secao 2.1 serd definido os potenciais totais, internos e externos de um vértice. Na secio

3 serd mostrado o algoritmo em forma de pseudocddigo da heuristica informando como a ideia do
potencial foi utilizada como critério de guiar a busca local e onde aplicamos o ndo determinismos
da heuristica.

2.1. Potencias do vértice
Seja G = (V, E), um grafo ndo direcionado com |V| = n vértices e |E| = m arestas

ponderadas, tal que ¢;; = c;; é o peso de cada aresta {i,j} € E, paratodo 1 <1i < j < n.

Definicao 1 Seja k € V, o potencial total do vértice k é dado por

Ch=)_ ok )
jev
Jj#k
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Defini¢io 2 Seja (S, S) uma particdo dos vértices de V e sejam k € S e p € S. Os potencias
interno dos vértices k e p sdo dados por

CiMt=> "oy, CIM=>" ¢ )

jes j€S
I7k J#p

Defini¢io 3 Seja (S, S) uma particdo dos vértices de V e sejam k € S e p € S. Os potencias
externo dos vértices k e p sdo dados por

ext ext
Ck: = E Ckj, Cp = E Cpj- (3)
jes jES
j#k Jj#p

A Figura 1 a) apresenta um grafo G = (V, E) ndo direcionado com 6 vértices e 8 arestas
ponderadas. A Figura 1 b) mostra um exemplo de uma possivel particdo dos vértices de V' em
S =1{1,3,5} e S = {2,4,6}, onde as arestas pontilhadas representam as arestas que fazem parte
do corte gerado por (.S, ?). Os potenciais do vértice 1 sdo dados por C7 = c12 + ¢13 + ¢15 =
2+14+3=6, C’%”t =ci3+tecis =1+3=4eCf = cj5 = 2. A Tabela | sumariza os potenciais
totais, internos e externos dos vértices levando em consideracio a parti¢io (S, S) da Figura 1 b).

Tabela 1: Potencias totais, internos e externos levando em consideragao a parti¢do (S, S) da Figura 1 b)
Vértice C C"™ (et
1 6 4 2

2 4 1 3
3 4 3 1
4 5 0 )
) 10 ) )
6 1 1 0

0o NG

a) b)

)

Figura 1: a) Grafo ndo direcionado com |V | = 6, |E| = 8 e b) Parti¢do do vérticesde V em S = {1, 3,5}
e S ={2,4,6}
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3. Heuristica Probabilistica

O algoritmo mostrado a seguir descreve a forma de aplica¢do das principais ideias do uso
dos potenciais dos vértices na busca local e do ndo determinismo. O algoritmo recebe como entrada
o conjunto de vértices do grafo e como safda temos uma parti¢do dos vértices de V em (S, S).
Inicialmente os conjuntos .S e S iniciam vazios, linha 3. Na linha 4 um vértice de V é escolhido de
forma aleatéria e na linha 5 o vértice escolhido é atribuido ao conjunto S, sendo os outros n — 1
vértices de V atribuidos ao conjunto S. Na linha 6 sdo calculados os valores de C{"' e C£*' Vk € V
de acordo com as defini¢des 2 e 3. Entre as linhas 8 e 14 iremos selecionar o maior valor de Ay,
ou seja, a maior diferenca entre C,i"t e C¢" Vk € V. Da mesma forma serd armazenado em ¢ o
vértice k que resultou no maior valor de A. Note que, um valor de A, > 0 significa que o vértice k
ird contribuir com o aumento do valor do corte ao ser trocado do conjunto S para S ou vice-versa.
Portanto caso exista algum vértice com valor A > 0, o vértice em questdo serd permutado entre os
conjuntos, o que ird gerar um aumento no valor do corte e uma nova parti¢io (.9, S), essas operagdes
sdo realizadas entre as linhas linhas 15 e 22. Finalmente na linha 23 serd recalculado os valores de
Cint e O£t Yk € V apés a permuta do vértice que tinha o maior valor de A.

Algorithm 1 Heuristica probabilistica guida pelos potenciais

1: Entrada: V

2: Saida: (S, S)

38«0 S«

4: a < vértice de V escolhido aleatoriamente
5: S« Sufa} S+ V\{a}

6: Calcular Ci" e C*t k€ V

7: repeat

8: max < 0 i< a

9: for k< 1,...,|V]do

10: Ay + Ot — Ot

11: if A, > max then

12: max < A, i+ k
13: end if

14: end for

15: if max > 0 then

16: ifi € S then

17: S+ Su{i}

18: S g\{l}

19: else
20: S« Su{i}
21: S« S\{i}
22: end if
23: Atualizar C,i"t e C’,ﬁ” VkeV
24: end if

25: until max > 0

Nota-se que a cada nova execugdo da heuristica, uma nova parti¢do inicial de (S, S) pode
ser gerada, com probabilidade de %, de acordo com o vértice sorteado no inicio para ser atribuido a
S. Vale notar que a quantidade méxima de particdes (S, S) diferentes é dada por 2(n=1) ‘onde n é a
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quantidade de vértices. Esse fato ocorre devido a termos particdes espelhadas que geram o mesmo
valor de corte. Ao observar a Figura 1 b) nota-se que ao trocarmos todos os vértices de S pelos
vértices de S e vice-versa ainda terfamos o mesmo valor de corte.

4. Experimentos e resultados computacionais

Na subsecao 4.1 sdo descritas dois conjuntos de instancias utilizadas nos experimentos
computacionais. Ja na subsecao 4.2 serd mostrado os pardmetros utilizados na execucdo da heuris-
tica, assim como a configuracido do ambiente utilizado. As subse¢des 4.3 e 4.4 sdo dedicadas aos
experimentos realizados e resultados obtidos para cada conjunto de instancia.

4.1. Instancias

O primeiro conjunto de instancias utilizado foi criado pelos autores com o intuito de rea-
lizar teste preliminares e assim ajustar os critérios de parada da heuristica com base nos resultados
obtidos. Foram criadas 18 instancias distribuidas nos seguintes tamanhos de vértices 15, 20, 25 e
28 e dividias em trés grupos com quantidades iguais K, R e B. As instancias do tipo K, sdo grafos
completos e com pesos inteiros nas arestas variando entre 1 e 10. As instancias i e B foram criadas
para possuirem pelo menos 60% de densidade com pesos inteiros nas arestas variando entre 1 e 10
para instancias R e valor 0 ou 1 para instincias B.

O segundo conjunto de instincias contém 54 instncias denominadas G, ..., G54 com
tamanho variando entre 800 — 3000 vértices e estd disponivel em https://grafo.etsii.
urjc.es/optsicom/maxcut/. Esse conjunto de instncias é composto de grafos toroidais,
planares e aleatérios com valores de peso variando entre —1, 0 ou 1 e foram criadas por Helmberg
e Rendl [2000] usando um gerador de grafos independente denominado rudy.

4.2. Configuracao do ambiente e parametros de execucao

A heurfstica foi implementada no ambiente de desenvolvimento DEV-C++ utilizando a
linguagem de programacdo C, em uma médquina com processador Intel Core 13-9100F com 8GB de
RAM e sistema operacional Windows 10.

4.3. Experimento 1

Neste experimento utilizamos as instincias K, R e B. A heuristica, foi executada 5 vezes
para cada instincia com os seguintes critérios de parada: duracdo médxima de tempo execugdo em
1800 segundos; um limite de execucdes estabelecido pela quantidade de vértices do grafo adici-
onado de 500 unidades; ou até que nao fosse obtido nenhum valor A > 0, conforme algoritmo
descrito na secdo 3.

A Tabela 2 é composta de 7 colunas. A coluna 1 apresenta o nome da instancia, a coluna
2 informa a quantidade de vértices da instancia, a coluna 3 mostra o valor obtido pela heuristica
H,, a coluna 4 o valor do corte 6timo, referenciado aqui por O,, na coluna 5 mostramos 0 GAP =
O“O;DHU x 100, em porcentagem, entre o valor 6timo e o valor retornado pela heuristica, e nas colunas
6 e 7 o tempo de execugdo da heuristica e do branch-and-bound respectivamente. O valor 6timo
dessas instancias foi obtido através da implementagdo de um branch-and-bound capaz de encontrar
a solucdo 6tima em grafos com até 30 vértices no limite de 1800 segundos.

Os resultados da Tabela 2 mostram que a heuristica foi capaz de encontrar a soluc¢io
6tima de todas as instincias testadas em menos de 0.5s de execucdo. Vale destacar que para as
instancias de tamanho 15, o branch-and-bound encontrou a solugcdo 6tima em menos tempo do
que a heuristica. No entanto, nota-se que a medida que sdo executadas instdncias com tamanhos
maiores, o tempo de execucao do branch-and-bound tende a aumentar obtendo um tempo médio de
44.48 segundos, enquanto que a heuristica tende a manter o mesmo tempo de execucio para esse
conjunto de instancias com média de 0.35 segundos.
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Tabela 2: Comparacio dos resultados obtidos pela heuristica nas instincias K, Re B

Instancia |V| H, O, GAP(%) Tempo H, Tempo Branch-and-Bound

K1 15 292 292 0.00 0.35 0.02
K.2 15 334 334 0.00 0.36 0.02
K.1 25 868 868 0.00 0.35 12.65
K2 25 925 925 0.00 0.37 12.55
K1 28 1113 1113 0.00 0.35 120.84
K2 28 1153 1153 0.00 0.39 120.67
R.1 20 571 571 0.00 0.34 0.28
R.2 20 548 548 0.00 0.35 0.29
R.1 25 809 809 0.00 0.36 12.60
R.2 25 830 830 0.00 0.36 12.55
R 28 969 969 0.00 0.35 120.68
R.2 28 1046 1046 0.00 0.34 120.74
B.1 15 35 35 0.00 0.35 0.03
B.2 15 38 38 0.00 0.35 0.02
B.1 25 89 89 0.00 0.36 12.57
B2 25 100 100 0.00 0.37 12.56
B.1 28 123 123 0.00 0.35 120.67
B2 28 113 113 0.00 0.38 120.81
média 0.35 44.48

4.4. Experimento 2

Neste experimento utilizamos o conjunto de instancias da literatura denominadas de ins-
tancias G. A heuristica, foi executada 5 vezes para cada instdncia com os seguintes critérios de
parada: duragdo maxima de tempo execucdo em 1800 segundos (TL); um limite de execucdes es-
tabelecido pela quantidade de vértices do grafo adicionado de 500 unidades (LE); ou até que ndo
fosse obtido nenhum valor Ay, > 0, conforme algoritmo descrito na se¢do 3.

A Tabela 3 apresenta nas colunas 1 ¢ 2 o nome e o tamanho da instincias, a coluna 3
mostra o melhor valor obtido pela heurfstica dentre as 5 execugdes, as colunas 4 e 5 mostram o
desvio padrdo (o) e a média obtida por insténcia, e as colunas 6 e 7 identificam o tempo médio nas
5 execucdes e qual o critério de parada que mais foi ativado nas execugdes respectivamente. Os trés
melhores valores de o foram obtidos nas instincias Gso, G4g € G49 € 0 pior valor 30.07 foi obtido
pela instancia Gag.

No melhor do nosso conhecimento, ainda ndo existe um método ou trabalho na literatura
que tenha conseguido obter o valor 6timo das instincias G. Dessa forma os resultados obtidos pela
heuristica desenvolvida nesse trabalho foram comparados com o trabalho de Wang et al. [2013]
que é um algoritmo GRASP - Greedy randomized adaptive search procedure combinado com um
procedimento de busca tabu.

A Tabela 4 mostra os resultados obtidos pela heuristica e pelo método de Wang et al.
[2013] nas instincias G. A coluna 1 apresenta o nome da instancia, a coluna 2 informa a quantidade
de vértices da instincia, a coluna 3 mostra o valor obtido pela heuristica H,, a coluna 4 o valor
obtido por Wang et al. [2013], referenciado aqui por GRASP,, e na coluna 5 mostramos 0 GAP =
%PS”ISUH” x 100, em porcentagem, entre os valores H, e os valores GRASP,.

Podemos verificar dos resultados apresentados na Tabela 4 que a nossa heuristica alcangou
0 mesmo valor obtido pelo método GRASP nas instincias G4g, G49 € G50 e nas instincias restantes
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o valor da nossa heuristica ficou abaixo dos valores obtidos pelo método GRASP. Por outro lado,
constatamos que os valores obtidos pela nossa heuristica sdo aproximados, GAP menor que 1%,
aos valores obtidos pelo método GRASP em 35 das 54 instancias executadas, o que representa
64.8% das instincias. Verifica-se que na média o GAP obtido foi de 1.59% para instincias com
800 vértices, 0.58% para instancias com 1000 vértices, 1.93% para instancias com 2000 vértices,
0% para instancias com 3000 vértices e 1.47% para todas as instancias.

Tabela 3: Resultados de H,, nas instincias (=, com total de 5 exe-
cugdes por instancia.

Instancia G~ |V| Melhorvalor ¢  Média Tempo (s) Critério de parada

G 800 11590 9.31 11581 71.00 LE
G2 800 11596 20.23 11578 64.74 LE
G3 800 11611 11.44 11599 70.68 LE
Gy 800 11618 18.19 11592 63.23 LE
Gs 800 11626 16.51 11602 72.59 LE
Ge 800 2159 5.43 2151 92.49 LE
Gr 800 1963 5.90 1954 62.19 LE
Gs 800 1983 18.35 1963 59.20 LE
Gy 800 2037 22.75 2005 60.50 LE
Gio 800 1993 21.22 1977 59.74 LE
G 800 528 2.49 524 49.77 LE
Gi2 800 524 4.10 518 51.58 LE
Gis 800 552 1.88 550 50.15 LE
Gia 800 3038 4.49 3032 63.97 LE
Gis 800 3024 4.64 3017 66.53 LE
Gie 800 3025 5.09 3020 57.56 LE
Gi7 800 3017 4.49 3013 58.14 LE
Gig 800 972 7.13 964 67.13 LE
Gio 800 893 6.59 883 67.13 LE
Goo 800 927 0.94 925 o7.77 LE
Ga1 800 918 2.94 914 61.50 LE
G2 2000 13291 23.31 13274 501.08 LE
Gas 2000 13295 36.3 13253 901.36 LE
Gaa 2000 13297 27.15 13267 900.43 LE
Gos 2000 13299 37.2 13272 1800.43 TL
Gas 2000 13290 30.07 13243  1800.79 TL
Gar 2000 3300 9.89 3286 1800.67 TL
Gag 2000 3252 15.89 3236 1801.60 TL
Gag 2000 3361 11.58 3345 1800.75 TL
G3o 2000 3384 27.36 3350 1800.39 TL
G31 2000 3251 1.00 3250 1800.06 TL
G3o 2000 1304 0.00 1304 1800.00 TL
Ga3 2000 1280 3.00 1277 1800.13 TL
G34 2000 1264 4.71 1260 1655.59 LE
Gss 2000 7589 0.47 7588 1800.75 TL

Gsg 2000 7583 8.48 7577 1800.40 TL
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G37
G3s
G'39
Gao
Gu
G
Gu3
Gas
Gys
G
Gu7
G
G
G's0

Gr2
Gs3
Gsa

2000
2000
2000
2000
2000
2000
1000
1000
1000
1000
1000
3000
3000
3000
1000
1000
1000
1000

7608
7598
2345
2355
2322
2426
6628
6637
6641
6621
6637
6000
6000
5880
3808
3820
3813
3815

9.89
2.35
1.88
0.94
4.71
1.24
3.77
12.25
13.67
4.24
12.25
0.00
0.00
20.78
10.37
9.89
10.84
12.25

7601
7596
2342
2354
2315
2424
6625
6619
6623
6618
6628
6000
6000
5868
3800
3813
3805
3806

Lo

1802.02
1800.64
1801.59
1801.96
1801.15
1800.35
1205.23
1290.27
199.68
1310.77
1335.60
1802.91
1802.04
1800.46
1094.01
1083.17
1057.41
1058.19

TL
TL
TL
TL
TL
TL
LE
LE
LE
LE
LE
TL
TL
TL
LE
LE
LE
LE

JORO PESSOA
202

0

Tabela 4: Comparagdo dos resultados de H, e GRASP, nas ins-

tancias G.

Instancia G |V/| H, GRASP, GAP(%)
G 800 11590 11624 0.29
Go 800 11596 11620 0.21
Gs 800 11611 11620 0.08
Gy 800 11618 11646 0.24
Gs 800 11626 11631 0.04
Gg 800 2159 2178 0.87
Gr 800 1963 2006 2.14
Gy 800 1983 2005 1.10
Gy 800 2037 2054 0.83
Gio 800 1993 2000 0.35
Gn 800 528 564 6.38
Gi2 800 524 556 5.76
Gis 800 552 582 5.15
G4 800 3038 3063 0.82
Gis 800 3024 3050 0.85
G 800 3025 3052 0.88
Gir 800 3017 3047 0.98
Gis 800 972 992 2.02
Gig 800 893 906 1.43
Gao 800 927 941 1.49
Go1 800 918 931 1.40
Gao 2000 13291 13349 0.43
Gas 2000 13295 13332 0.28
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Gaa 2000 13297 13324 0.20
Gos 2000 13299 13326 0.20
Gas 2000 13290 13313 0.17
Gar 2000 3300 3325 0.75
Gag 2000 3252 3287 1.06
Gag 2000 3361 3394 0.97
G3o 2000 3384 3402 0.53
G31 2000 3251 3299 1.45
G3a 2000 1304 1406 7.25
Ga3 2000 1280 1374 6.84
G34 2000 1264 1376 8.14
G35 2000 7589 7661 0.94
G3e 2000 7583 7660 0.83
Gs7 2000 7608 7670 0.81
Gsg 2000 7598 7670 0.94
G39 2000 2345 2397 2.17
Gao 2000 2355 2392 1.55
Ga1 2000 2322 2398 3.17
G2 2000 2426 2474 1.94
Gu3 1000 6628 6660 0.48
Gaa 1000 6637 6649 0.18
Gus 1000 6641 6654 0.20
Gus 1000 6621 6649 0.42
Gy 1000 6637 6656 0.29
Gas 3000 6000 6000 0.00
Gag 3000 6000 6000 0.00
Gxo 3000 5880 5880 0.00
Gs1 1000 3808 3847 1.01
Gsa 1000 3820 3850 0.78
Gs3 1000 3813 3848 0.91
Gs4 1000 3815 3850 0.91

5. Conclusao

Nesse trabalho desenvolvemos uma heuristica que combina probabilidade com uma busca
local guiada para encontrar solucdes para o problema do corte maximo. O desempenho da heuris-
tica foi analisado em comparacdo ao melhor método GRASP que também usa probabilidade em sua
composicao para resolver o corte maximo. Na andlise, foi utilizada uma amostra de 54 instancias
da literatura com tamanhos variando entre 800 — 3000 vértices. Embora o algoritmo implemen-
tado da heuristica tenha sido executado com limitagdes de tempo e nlimero mdximo de execugdes,
observamos nos experimentos realizado que aumentar o tempo limite de execu¢do ou aumentar o
nimero de iteragdes ndo resultou, de maneira significativa, em melhores solu¢des encontradas pela
heuristica.

Na comparacio dos resultados, constatamos que os valores obtidos pela nossa heuristica
sdo proximos aos valores obtidos pelo método GRASP, com um G'AP menor que 1% em 35 das 54
instancias executadas. Na média o GAP da nossa heuristica ficou 1.47% para todas as instancias.
Vale destacar que, na comparagdo foi levando em consideracdo o melhor valor obtido por cada
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método, ndo sendo possivel comparar nos experimentos o tempo de execugao devido a configuracio
de maquinas distintas usadas em cada método.

Apesar dos resultados préximos ao encontrados pelo método GRASP, a heuristica apre-
sentada precisa de atualizacdes para que possa ser mais competitiva em termos de encontrar me-
lhores solugdes. Para trabalhos futuros, pretendemos testar formas diferentes de gerar uma boa
solug¢do inicial para a heuristica, como por exemplo, algoritmos genéticos ou coldnias de formigas.
Além disso, outra atualizacdo que pretendemos investigar é o uso combinado de desigualdades va-
lidas para guiar a busca local e usar busca tabu para armazenar as melhores solugdes aceitas pelas
desigualdades validas.
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