
3Heurístias para o Problema do Torneio om ViagensEspelhadoO problema do Torneio om Viagens (TTP) apresentado na seçãoanterior foi primeiramente de�nido em [20℄ e instânias de teste estãodisponíveis na página web do problema [59℄. Algumas das instânias estãobaseadas na Major League Baseball (MLB) dos Estados Unidos, enquantooutras foram geradas om uma estrutura irular. No momento, mesmoinstânias pequenas do TTP om n = 8 equipes não puderam ser resolvidasde forma exata.O Problema do Torneio om Viagens Espelhado (MTTP) não foitratado na literatura antes desta tese. Alguns algoritmos baseados em meta-heurístias foram propostos para o TTP. Crauwels and Van Oudhuesden [10℄propuseram uma heurístia baseada em ol�nias de formigas, na qual o pro-edimento de onstrução onsiste de uma estratégia de baktraking e umalgoritmo de busa loal, sem obter bons resultados. Cardemil e Durán [7, 8℄desenvolveram um algoritmo de busa tabu om o qual melhoraram assoluções onheidas para algumas instânias de teste no momento de de-senvolvimento desses trabalhos. Anagnostopoulos et al. [2℄ propuseram umalgoritmo de simulated annealing que onseguiu as melhores soluções onhe-idas para muitas das instânias de teste. Os dois últimos algoritmos partemde soluções iniiais geradas aleatoriamente e os tempos de omputação sãoda ordem de vários dias de proessamento.3.1Uma heurístia onstrutiva para o MTTPBoas soluções iniiais podem melhorar o desempenho dos algoritmosbaseados em metaheurístias para problemas de programação de tabelas.Elmohamed et al. [24℄ omprova que quando uma on�guração iniialaleatória é usada para problemas de programação de tabelas, algoritmosbaseados em simulated annealing têm um desempenho muito frao. Há uma
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Otimização em esportes: programação de tabelas e problemas de lassi�ação 25signi�ativa melhoria no desempenho dos algoritmos quando uma etapade preproessamento é empregada para forneer boas soluções de partida.Algoritmos rápidos são importantes para problemas de programação detabelas porque os diferentes (e às vezes ontrários) interesses dos deisoresrequerem uma erta interatividade. Muitas vezes, um dos deisores não vaise sentir satisfeito om a solução obtida e outras soluções terão que serobtidas.Propõe-se a seguir uma heurístia onstrutiva de três etapas parao MTTP. Esta heurístia explora o fato de que um torneio MDRR estáomposto por dois torneios SRR, sendo o segundo igual ao primeiro exetopelos mandos de ampo invertidos. Na primeira etapa onstroi-se uma 1-fatoração ordenada de Kn que representa uma tabela de um torneio SRRentre n equipes abstratas (ada uma delas podendo ser assoiada a umaequipe real). Na segunda etapa, uma equipe real é assoiada a ada equipeabstrata orrespondente a um nó de Kn, determinando-se uma tabela paraum torneio entre as n equipes reais. Na última etapa, atribui-se uma sedea ada jogo, obtendo-se uma 1-fatoração ordenada e orientada de Kn.3.1.1Etapa 1: Construir uma 1-fatoraçãoO onheido método do polígono (ver, por exemplo, [22℄) é usado paraonstruir uma 1-fatoração ordenada de Kn que orresponde a uma tabelapara um torneio SRR om n equipes abstratas, sem atribuir sedes aos jogos.As equipes abstratas 1; : : : ; n � 1 são iniialmente oloadas nosvérties de um polígono regular de n � 1 vérties (hama-se a ada umdesses vérties de nó 1, nó 2, et.): a equipe 1 no nó 1, a equipe 2 no nó 2e assim suessivamente. A equipe abstrata n não é oloada no polígono. Aada rodada k = 1; : : : ; n�1, a equipe abstrata oloada no nó ` = 2; :::; n=2joga ontra a equipe abstrata oloada no nó n+ 1� `. Em ada rodada, aequipe abstrata oloada no nó 1 joga ontra a equipe abstrata n. Após adarodada, ada equipe abstrata 1; : : : ; n�1 é movida no sentido horário para onó seguinte do polígono. A Figura 3.1 ilustra a apliação deste proedimentopara um torneio om n = 6 equipes.Após este proedimento, obtém-se uma 1-fatoração de Kn hamadade an�nia [13℄. A tabela orrespondente à 1-fatoração gerada é dupliadapara se onverter em uma tabela para o torneio DRR espelhado.
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Otimização em esportes: programação de tabelas e problemas de lassi�ação 26

Figura 3.1: Método do polígono para n = 6.3.1.2Etapa 2: Assoiar equipes reais a equipes abstratasA tabela gerada na etapa anterior é usada para gerar uma matrizquadrada de dimensão n hamada de matriz de oponentes onseutivos.Cada entrada (i; j) desta matriz é igual ao número de vezes que as equipesabstratas i e j são oponentes onseutivas de outras equipes durante otorneio. A Figura 3.2 mostra a matriz de oponentes onseutivos da tabelagerada pelo método do polígono para n = 16 equipes abstratas. Esta �guramostra que o método do polígono ria um erto padrão na tabela. Exis-tem vários pares de equipes abstratas que são oponentes onseutivos demuitas outras equipes. Por exemplo, as equipes abstratas 8 e 10 são opo-nentes onseutivos de outras equipes 26 vezes durante o torneio. Equipesabstratas que são enfrentadas onseutivamente provavelmente deveriam serassoiadas om equipes reais om distânias urtas entre as suas idades.Pares de equipes reais om sedes próximas uma da outra idealmentedeveriam ser assoiados a pares de equipes abstratas que são rivais onse-utivas de muitas outras equipes durante o ampeonato. Assoiar equipesabstratas a equipes reais (ou equipes a nós de uma 1-fatoração do grafo Kn)onsiste basiamente em resolver um problema quadrátio de atribuição.Uma heurístia rápida é usada nesta etapa. Primeiramente, os paresde equipes abstratas são ordenados em forma deresente pelas entradasna matriz de oponentes onseutivos. Em seguida, as equipes reais sãoordenados em forma resente pela distânia de sua sede até a de seu rivalmais próximo e são assoiados om as equipes abstratas nessa ordem. Seja

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0210682/CA



Otimização em esportes: programação de tabelas e problemas de lassi�ação 270BBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBB�

0 4 4 4 4 4 4 3 4 4 3 4 4 4 4 44 0 2 25 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 25 24 2 0 2 25 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 254 25 2 0 2 25 0 0 0 0 0 0 0 0 0 04 0 25 2 0 2 25 0 0 0 0 0 0 0 0 04 0 0 25 2 0 2 25 0 0 0 0 0 0 0 04 0 0 0 25 2 0 2 25 0 0 0 0 0 0 03 0 0 0 0 25 2 0 2 26 0 0 0 0 0 04 0 0 0 0 0 25 2 0 1 26 0 0 0 0 04 0 0 0 0 0 0 26 1 0 2 25 0 0 0 03 0 0 0 0 0 0 0 26 2 0 2 25 0 0 04 0 0 0 0 0 0 0 0 25 2 0 2 25 0 04 0 0 0 0 0 0 0 0 0 25 2 0 2 25 04 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 25 2 0 2 254 25 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 25 2 0 24 2 25 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 25 2 0

1CCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCAFigura 3.2: Matriz de oponentes onseutivos para n = 16.t1 a próxima equipe a ser assoiada om uma equipe abstrata e seja t2 aequipe om a sede mais perto da sede de t1:� Se t2 já foi assoiada a uma equipe abstrata, então enontra-se oprimeiro par (a; b) de equipes abstratas tal que a esteja assoiada a t2e b não tenha sido assoiada a uma equipe real. Neste aso, assoia-sea equipe abstrata b à equipe real t1.� Se t2 ainda não foi assoiada a uma equipe abstrata, então enontra-seo primeiro par (a; b) de equipes abstratas tal que nenhuma das duastenha sido assoiada a uma equipe real. Neste aso, assoia-se a equipeabstrata a ou b à equipe real t1.3.1.3Etapa 3: Atribuir sedes aos jogosNa ultima etapa, uma sede é atribuída a ada jogo. Para minimizar adistânia total viajada, dever-se-ia programar a maior quantidade possívelde jogos em ada seqüênia fora de asa, para evitar que as equipes voltem assuas sedes após ada jogo. Propõe-se uma estratégia de dois passos para estaúltima etapa. No primeiro passo, onstrói-se uma tabela viável, enquantoque, no segundo, tenta-se melhorar essa tabela reduzindo a distânia totalviajada usando uma busa loal rápida.As sedes são atribuídas de forma aleatória para os jogos da primeirarodada. A partir da segunda até a rodada n�2, é usada a seguinte estratégia
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Otimização em esportes: programação de tabelas e problemas de lassi�ação 28para atribuir uma sede ao jogo entre um par de equipes t1 e t2. Denota-se por nt1 (resp. nt2) o número de jogos que a equipe t1 (resp. t2) jogouonseutivamente em asa ou fora de asa nas rodadas anteriores.� Caso (1): nt2 > nt1� Se a equipe t2 jogou seu último jogo em asa, então programa-seo jogo para a sede da equipe t1;� aso ontrário, programa-se o jogo para a sede da equipe t2.� Caso (2): nt2 < nt1� Se a equipe t1 jogou seu último jogo em asa, então programa-seo jogo para a sede da equipe t2;� aso ontrário, programa-se o jogo para a sede da equipe t1.� Caso (3): nt2 = nt1� Se a equipe t1 jogou seu último jogo em asa e a equipe t2 jogouseu último jogo fora, então programa-se o jogo para a sede daequipe t2;� se a equipe t2 jogou seu último jogo em asa e a equipe t1 jogouseu último jogo fora, então programa-se o jogo para a sede daequipe t1;� aso ontrário, esolhe-se aleatoriamente uma das duas sedes.A primeira rodada da segunda fase de um torneio MDRR é exatamentea primeira rodada da primeira fase om os mandos de ampo invertidos. Emonseqüênia, a última rodada e a primeira rodada om mandos de amposinvertidos devem ser onsideradas omo rodadas onseutivas. As sedes sãoatribuídas aleatoriamente na última rodada. Se alguma dessas atribuiçõestorna a tabela inviável, o mando de ampo desse jogo é invertido. Se a tabelaresultante é inviável, toda a atribuição de sedes é refeita até que se enontreuma tabela viável. Resultados omputaionais mostraram que esta situaçãoaontee apenas era de 6.3% das vezes em que a heurístia é apliada àsinstânias de teste, sendo que para nenhuma instânia esse valor supera 8%.O passo �nal da etapa de atribuição de sedes onsiste em uma rápidabusa loal usando a tabela anteriormente riada omo solução iniial e avizinhança Troa de An�triões desrita na Seção 3.2.1. O ótimo loal obtidopela busa loal é o resultado da heurístia onstrutiva.
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Otimização em esportes: programação de tabelas e problemas de lassi�ação 293.2VizinhançasDada uma determinada solução para um problema, de�ne-se umavizinhança dessa solução omo o onjunto de soluções que podem seratingidas efetuando-se um determinado tipo de modi�ação dos elementosda solução atual. Cada modi�ação é hamada de um movimento.Quatro estruturas de vizinhanças são de�nidas a seguir. Estas serãousadas pela heurístia baseada em GRASP e ILS desrita na Seção 3.4.3.2.1Vizinhança Troa de An�triõesCada solução na vizinhança Troa de An�triões (TA) é obtidainvertendo-se a sede de um únio jogo. Dado que existam n � (n � 1)=2jogos em ada fase de um torneio DRR, ada solução têm n � (n� 1)=2 vi-zinhas nesta vizinhança. Só as soluções vizinhas viáveis serão visitadas pelabusa loal desrita na Seção 3.3.Quando as soluções do problema são representadas por 1-fatorizaçõesorientadas e ordenadas de Kn, um movimento nesta vizinhança orrespondea inverter a orientação de uma das arestas de um únio 1-fator. A Figura3.3 ilustra um movimento nesta vizinhança para n = 8 equipes.
4

3

2

1

5

6

8

7

4

3

2

1

5

6

8

7

Figura 3.3: Movimento na vizinhança TA para n = 8, onde a sede do jogof3; 7g é mudada.
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Figura 3.4: Movimento na vizinhança TE para n = 6, onde as equipes 1 e 2foram troadas.3.2.2Vizinhança Troa de EquipesCada solução na vizinhança Troa de Equipes (TE) é obtida troando-se os adversários de um par de equipes t1 e t2 em todas as rodadas. Se aequipe t3 joga om t1 em asa (resp. fora) em uma determinada rodada,na solução vizinha jogará ontra a equipe t2 em asa (resp. fora) nessamesma rodada. Dado que t1 �ará om a seqüênia de jogos que a equipet2 tinha e vie-versa, a sede do jogo entre as equipes t1 e t2 tem que serinvertida para garantir uma solução viável. Quando as soluções do problemasão onsideradas omo 1-fatorizações orientadas e ordenadas de Kn, ummovimento nesta vizinhança orresponde a troar dois nós em todos os 1-fatores. A Figura 3.4 ilustra um movimento nesta vizinhança para n = 6equipes.
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Otimização em esportes: programação de tabelas e problemas de lassi�ação 313.2.3Vizinhança Troa Parial de RodadasSejam t1; t2; t3 e t4 quatro equipes e sejam r1 e r2 duas rodadas taisque os jogos ft1; t3g e ft2; t4g aonteem na rodada r1 e os jogos ft1; t4ge ft2; t3g aonteem na rodada r2. Um movimento na vizinhança TroaParial de Rodadas (TPR) onsiste em troar as rodadas onde estes jogosaonteem. Os jogos ft1; t3g e ft2; t4g são programados para a rodada r2e os jogos ft1; t4g e ft2; t3g são programados para a rodada r1. Todas as16 ombinações possíveis de atribuições de sedes para os quatro jogos sãotestadas e a melhor entre as viáveis é a esolhida.Quando as soluções são onsideradas omo 1-fatorizações orientadase ordenadas de Kn, proura-se na 1-fatoração dois 1-fatores tais que exis-tam quatro nós om aros entre eles nesses dois 1-fatores. Os dois arosonetando os quatro nós nos dois 1-fatores podem ser troados de 1-fator.O movimento é ompletado testando-se as 16 possíveis orientações para osquatro aros envolvidos. A Figura 3.5 ilustra um movimento nesta vizi-nhança para n = 8 equipes.As ondições de apliabilidade deste movimento (quatro equipes jo-gando entre elas em duas rodadas) não apareem em tabela alguma omn = 6 equipes, dado que se isso aonteesse duas equipes deveriam se en-frentar duas vezes em ada turno do ampeonato. Essas ondições tam-bém não apareem nas tabelas geradas pelo método do polígono paran = 8; 12; 14; 16; 20 e 24 equipes.3.2.4Vizinhança Rotação de JogosA vizinhança Rotação de Jogos (RJ) é uma generalização da vizi-nhança TPR e onsiste em programar um determinado jogo em uma de-terminada rodada, seguido das modi�ações neessárias para evitar que asequipes joguem mais de um jogo por rodada. As modi�ações que têm queser feitas geram um movimento de adeia de ejeção. As adeias de ejeçãoestão baseadas na idéia de efetuar movimentos pequenos de alguns elemen-tos da solução que obrigam a que outros elementos sejam ejetados de seusestados atuais, posição ou atribuição de valor [29, 30℄.Uma vez mais as soluções são representadas omo 1-fatorizaçõesorientadas e ordenadas de Kn. Primeiramente, são removidas as orientaçõesde todos os aros. Um movimento nesta vizinhança omeça transferindo-se uma aresta (t1; t2) do 1-fator Z onde estava originalmente para um
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Figura 3.5: Movimento na vizinhança TPR para n = 8, onde os oponentesdas equipes 2 e 3 em duas rodadas diferentes são troados.novo 1-fator A. Sejam t3 e t4 os nós originalmente adjaentes a t1 e t2,respetivamente, no 1-fator A. Se a aresta (t1; t2) foi movida para A, aaresta (t3; t4) também ter que ser movida para A, dado que as arestas (t1; t3)e (t2; t4) terão que ser transferidas para outro 1-fator. Seja B o 1-fator queoriginalmente tinha a aresta (t3; t4). Move-se a aresta (t1; t3) de A para B.Se B = Z, a aresta que falta em Z para ser um 1-fator é (t2; t4), a mesmaque sobra em A. Transferindo-se (t2; t4) de A para Z ria-se uma nova 1-fatoração e a adeia de ejeção termina. Se B 6= Z, t4 tem grau 0 e t1 temgrau 2 em B. Seja t0 o nó originalmente adjaente a t1 em B e seja C o1-fator que tem a aresta (t0; t4). Transfere-se (t0; t4) de C para B e (t1; t0)de B para C. Se C = Z, a adeia de ejeção termina transferindo-se (t2; t4)de A para Z. Caso ontrário a adeia de ejeção ontinua até que o 1-fatororrente seja Z.Observe-se que a adeia de ejeção sempre se move do 1-fator ondeoriginalmente está a aresta (t1; x) para o fator onde originalmente está a
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Otimização em esportes: programação de tabelas e problemas de lassi�ação 33aresta (x; t4). Para que um dado 1-fator F 6= A, ontendo as arestas (t1; x)e (y; t4), partiipe da adeia de ejeção, esta deve passar pelo 1-fator ondeestá a aresta (t1; y) no passo imediatamente anterior e pelo 1-fator onde estáa aresta (x; t4) no passo imediatamente seguinte. Então, para todo 1-fatorF que é visitado pela adeia de ejeção, existe um únio 1-fator F 0 pelo quala adeia de ejeção passa imediatamente antes e um únio 1-fator F 00 peloqual a adeia de ejeção passa imediatamente a seguir.Demonstra-se a seguir que a adeia de ejeção anteriormente de�nidatermina depois de visitar (no pior aso) todos os fatores uma únia vez. Oque se pretende mostrar é que se algum fator é visitado duas vezes pelaadeia de ejeção, então esse é o fator A (onde a adeia de ejeção omeça) enesse momento o proedimento termina.Suponha-se que a adeia de ejeção visite mais de uma vez alguns 1-fatores diferentes de A. Então existe um desses 1-fatores que é visitado pelasegunda vez antes de qualquer outro. Seja F esse 1-fator. Considere-se agorao 1-fator F 0 (aquele que é visitado imediatamente antes de F ). Se F 0 6= A,então F 0 tem que ser visitado pela segunda vez antes de F , o que é absurdopela hipótese de que F é o primeiro 1-fator diferente de A que é visitadopela segunda vez. Se F 0 = A, então A tem que ser visitado pela segundavez antes de F . Entretanto, omo a adeia de ejeção termina quando A évisitado pela segunda vez, isto também é um absurdo. Em onseqüênia,todo 1-fator diferente de A é visitado pela adeia de ejeção no máximo umavez e o 1-fator A é visitado duas vezes (uma no omeço e outra no �nal).A atribuição de sedes para ada jogo deve ser refeita depois que aadeia de ejeção termina. Uma opção válida é refazer-se a atribuição desedes por ompleto, utilizando-se a tereira parte da heurístia onstrutiva.Propõe-se aqui uma estratégia mais e�az, prourando aproveitar aatribuição de sedes da tabela à qual foi apliada a adeia de ejeção.Todas as arestas orrespondentes a jogos que não foram afetadospela adeia de ejeção reuperam sua orientação original. A orientação deada aresta afetada pela adeia de ejeção é primeiramente determinadade forma aleatória. Se a orientação atribuída a uma destas arestas tornaa tabela inviável, sua orientação é troada. Se no �nal da atribuição atabela �a inviável, aplia-se uma heurístia simples de busa tabu [31℄ujo objetivo é a minimização do número de inviabilidades. Para adaequipe, onta-se uma inviabilidade por ada jogo onseutivo em asaou fora, aima do limite máximo de três. A heurístia de busa tabufaz uso exlusivamente da vizinhança TA e termina quando o número deinviabilidades hega a zero. Está heurístia é muito rápida, pois a quantidade

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0210682/CA



Otimização em esportes: programação de tabelas e problemas de lassi�ação 34de inviabilidades usualmente observadas depois de feita a atribuição de sedesé muito pequena.Só as vizinhanças TPR e RJ são apazes de mudar a estrutura da1-fatoração onstruída pelo método do polígono. A vizinhança RJ temum papel muito importante na proura de boas soluções para o MTTP.Os movimentos nesta vizinhança são apazes de enontrar soluções quenão podem ser alançadas através das outras vizinhanças. Em partiular,movimentos na vizinhança TPR podem apareer depois de uma movimentode adeias de ejeção em situações onde nenhum movimento TPR existia. Seas adeias de ejeção não fossem usadas, a heurístia poderia �ar presa emtabelas om a estrutura das soluções onstruídas pelo método do polígono.3.3Busa loalUma busa loal é um proedimento que explora sistematiamente oespaço de soluções de um problema, utilizando o oneito de vizinhanças.Começando de uma solução iniial, a busa loal explora a vizinhança naproura de uma solução melhor do que a orrente. A solução orrente mudasuessivamente, até hegar-se a um ótimo loal.Uma busa loal é do tipo melhor aprimorante se perorre sempretoda a vizinhança de uma solução e a solução orrente sempre muda paraa melhor solução vizinha. Uma busa loal é do tipo primeiro aprimorantese a solução orrente muda para a primeira solução vizinha melhor do queela.3.3.1Busa loal para o MTTPQuatro estruturas de vizinhança para o MTTP foram de�nidas naseção anterior. As três primeiras (TA, TE e TPR) são exploradas pela busaloal. A vizinhança RJ, baseada em adeias de ejeção, será explorada apenasem uma estratégia de diversi�ação, através de movimentos apliados ommenor freqüênia na heurístia desrita na próxima seção, devido ao altousto omputaional da geração e avaliação destes movimentos.O algoritmo de busa loal usa uma estratégia do tipo primeiroaprimorante similar à do proedimento VND [33, 43℄. TE é a primeiravizinhança explorada (as soluções a partir das quais a busa loal é apliadasempre são ótimos loais om respeito à vizinhança TA). Uma vez que um
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Otimização em esportes: programação de tabelas e problemas de lassi�ação 35ótimo loal om respeito a esta vizinhança é atingido, uma busa loal rápidana vizinhança TA é exeutada na proura de uma melhor atribuição desedes. Em seguida, a vizinhança PRS é investigada. Como no aso anterior,uma vez que um ótimo loal om respeito a esta vizinhança é enontrado,o algoritmo exeuta uma rápida busa loal na vizinhança TA à proura deuma melhor atribuição de sedes. Este esquema se repete até que um ótimoloal om respeito às três vizinhanças seja obtido. As soluções vizinhas sãovisitadas de forma aleatória dentro de ada vizinhança.3.3.2Reálulo do usto de soluções vizinhasDada uma solução orrente e seu usto (isto é, a distânia viajadapelas equipes), proura-se determinar o usto de uma solução vizinha omo menor esforço omputaional possível. O reálulo e�iente do usto desoluções vizinhas é fundamental no desempenho de algoritmos baseados embusa loal.Para ada equipe, armazena-se na memória a distânia viajada parajogar em ada uma das rodadas e a distânia viajada para voltar à suaidade ao �nal do torneio (funções d, di e df no apítulo anterior). Tambémé armazenada a distânia total viajada por ada equipe.Com estas estruturas, o usto de uma solução vizinha na vizinhançaTA pode ser avaliado em tempo O(1). Sejam t1 e t2 as duas equipesenvolvidas no movimento e seja q a rodada em que elas se enfrentam. Depoisde troar a sede do jogo ft1; t2g, só é preiso realular a distânia viajadapelas duas equipes para jogar as rodadas q e q + 1, nos dois turnos doampeonato.O usto de uma solução vizinha na vizinhança TE pode ser avaliadoem tempo O(n). É preiso reavaliar por ompleto (em tempo O(n)) asdistânias viajadas pelas duas equipes envolvidas no movimento. Para asdemais equipes, é preiso avaliar as distânias viajadas antes e depois dasduas rodadas em que se enfrentam om as equipes envolvidas no movimento(O(1) para ada uma das n� 2 equipes, isto é, O(n)).O usto de uma solução vizinha na vizinhança TPR pode ser avali-ado em tempo O(1). É preiso reavaliar as distânias viajadas pelas quatroequipes envolvidas no movimento, antes e depois das duas rodadas envolvi-das no movimento. Está avaliação é feita 16 vezes (uma vez para adaombinação de atribuição de sedes aos jogos envolvidos no movimento).Considerando-se que a maioria das instânias de teste têm menos de 16
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Otimização em esportes: programação de tabelas e problemas de lassi�ação 36equipes, é normal que na prátia a reavaliação do usto das soluções vizi-nhas na vizinhança TE seja quase sempre mais rápida que na vizinhançaTPR.3.4Heurístia híbrida GRASP om ILSA metaheurístia GRASP (do inglês Greedy Randomized AdaptiveSearh Proedure) [25, 26, 47℄ é um proesso iterativo, no qual ada iteraçãoonsiste em duas fases: onstrução e busa loal. A fase de onstrução riauma solução viável, uja vizinhança é investigada até que um ótimo loalseja enontrado durante a fase de busa loal. A melhor solução obtida éguardada e retornada ao �nal do proesso iterativo. Um extenso survey daliteratura relaionada é apresentado em [27℄.A metaheurístia ILS (do inglês Iterated Loal Searh) [36, 38, 37℄omeça de um ótimo loal. Uma perturbação aleatória é apliada à soluçãoorrente seguida de uma busa loal. Se o ótimo loal obtido após essespassos satisfaz um determinado ritério de aeitação, ele é aeito omoa nova solução orrente, aso ontrário a solução orrente não muda. Amelhor solução enontrada é eventualmente atualizada e os passos aimasão repetidos até que um determinado ritério de parada seja atingido.Propõe-se uma hibridação das metaheurístias GRASP e ILS em umaheurístia para o MTTP. Basiamente, substitui-se a fase de busa loal dametaheurísta GRASP por um proedimento ILS. O fato de haver algumasvizinhanças pequenas e de exploração rápida (para serem usadas em umproedimento de busa loal) e uma vizinhança maior e mais difíil de seravaliada (para ser usada omo perturbação) justi�a a esolha do método.O pseudo-ódigo do Algoritmo 1 resume a heurístia GRILS-MTTP paraenontrar boas soluções viáveis para o problema do torneio om viagensespelhado.O ilo externo no Algoritmo 1 realiza MaxIter iterações GRASP (nosexperimentos omputaionais, o número máximo de iterações foi substituídopor um limite no tempo de proessamento). Cada iteração omeça om aonstrução de uma solução iniial S obtida a partir da heurístia desrita naSeção 3.1, implementada pelo algoritmo Constru~aoGulosaAleatorizada.O ritério guloso utilizado na segunda etapa dessa heurístia (ver Seção3.1.2) é aleatorizado, apliando-se n=8 troas na ordem na qual as equipesreais serão assoiadas às equipes abstratas.
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Otimização em esportes: programação de tabelas e problemas de lassi�ação 37Proedimento GRILS-MTTP();Dados : MaxIterResultado: Solução S�for i = 1; : : : ; MaxIter doS  Constru~aoGulosaAleatorizada();S; S  BusaLoal(S);repeatS 0  Perturba~ao(S);S 0  BusaLoal(S 0);S  Crit�erioDeAeita~ao(S; S 0);S�  AtualizarMelhorSolu~ao(S; S�);S  AtualizarMelhorSolu~aoNaItera~ao(S; S);until Crit�erioDeReiniializa~ao;endAlgoritmo 1: Pseudo-ódigo de uma heurístia híbrida GRASPom ILS para minimização.Em seguida, o algoritmo BusaLoal é apliado à solução iniial, re-tornando uma nova solução orrente S. Esta solução também é usada parainiializar a melhor solução S na iteração GRASP orrente. O proedi-mento de busa loal desrito na Seção 3.3 é implementado pelo algoritmoBusaLoal.O ilo interior omeça om a apliação de uma perturbação na soluçãoorrente S usando o algoritmo Perturba~ao e obtendo a nova solução S 0.Este algoritmo implementa uma movimento aleatório na vizinhança RJ(baseada em adeias de ejeção) desrita na Seção 3.2.4, seguido de umabusa loal na vizinhança TA. O algoritmo BusaLoal é apliado a S 0.A nova solução S 0 é aeita ou não omo a nova solução orrente, depen-dendo do resultado do ritério de aeitação implementado pelo algoritmoCrit�erioDeAeita~ao usando o parâmetro �. Este parâmetro é iniializadoom 0.001 ao omeço de ada iteração GRASP e reiniializado om o mesmovalor ada vez que a solução orrente muda. A solução S 0 é aeita omo anova solução orrente se seu usto é menor do que (1 + �) vezes o usto dasolução orrente S. Se a solução orrente não muda após um determinadonúmero de iterações (usou-se 12n na implementação), o valor de � é dobrado(i. e., o ritério de aeitação é relaxado).A melhor solução obtida S� e a melhor solução na iteração GRASPorrente são eventualmente atualizadas e um novo ilo omeça om umaperturbação da solução orrente, até que o ritério de reiniialização imple-mentado pelo algoritmo Crit�erioDeReiniializa~ao seja atingido. Nesteaso, uma nova iteração GRASP omeça se 50 movimentos não aprimorantes
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Otimização em esportes: programação de tabelas e problemas de lassi�ação 38foram aeitos desde a última vez em que a melhor solução na iteraçãoGRASP foi atualizada. A reiniialização oorre se demasiadas perturbaçõesseguidas de busa loal foram exeutadas sem melhorar a melhor solução naiteração GRASP. Desta forma, proura-se fazer om que a iteração GRASPnão seja interrompida se a solução orrente S ainda está melhorando.3.5Resultados omputaionaisOs algoritmos desritos neste apítulo foram odi�ados em C++ eompilados om a versão 2.96 do ompilador g om a opção de otimização-O3. Os experimentos foram exeutados em um omputador Pentium IVom um relógio de 2.0 GHz e 512 Mbytes de memória RAM.3.5.1Instânias de testeDuas lasses de instânias foram originalmente propostas e desritasem [20℄.A primeira lasse é omposta por instânias irulares, geradas arti-�ialmente para testar se os problemas do torneio om viagens são maisfáeis quando o problema do aixeiro viajante na mesma instânia é trivial.O nome irn é usado para denotar a instânia irular om 4 � n � 20equipes. Os nós são oloados em uma irunferênia de tal forma que adistânia de um nó a seus dois nós vizinhos é igual a 1. Os nós são numera-dos resentemente 0; 1; : : : ; n� 1. Então, a distânia entre os nós i e j omi > j é dada pelo omprimento do aminho mais urto entre eles e é igualao mínimo entre i� j e j � i+ n.A segunda lasse de instânias foi riada usando-se as distânias entreas idades de um sub-onjunto das equipes da National League da MLBdos Estados Unidos. Denota-se nln a instânia da National League om4 � n � 16 equipes. Todas estas instânias estão disponíveis em [59℄. Paraos experimentos, foram desonsideradas as instânias menores, om n = 4e n = 6 equipes.
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Otimização em esportes: programação de tabelas e problemas de lassi�ação 393.5.2Resultados numériosForam exeutados três experimentos omputaionais onernentes àheurístia onstrutiva desrita na Seção 3.1 e à heurístia GRILS-MTTPbaseada em GRASP e ILS.No primeiro experimento, a versão aleatorizada da heurístia onstru-tiva foi exeutada 1000 vezes om diferentes sementes para ada instânia.Os resultados numérios são relatados na Tabela 3.1. A primeira olunamostra o nome da instânia. Na segunda, tereira e quarta olunas, sãorelatados o pior usto, o usto médio e o melhor usto, respetivamente,das soluções obtidas nas 1000 exeuções da heurístia. Na quinta oluna, érelatada a diferença porentual entre o usto da melhor solução obtida pelaheurístia e o usto da melhor solução onheida para a versão não espe-lhada do problema no momento de obtenção destes resultados. Também éforneido o tempo total, em segundos, das 1000 exeuções da heurístia.Instânia Pior Média Melhor Dif. (%) Tempo (s)ir8 214 180 156 18.2 0.16ir10 390 344 306 20.5 0.27ir12 652 573 486 15.7 0.45ir14 1012 892 748 11.6 0.67ir16 1508 1329 1138 16.6 0.94ir18 2086 1880 1584 11.5 1.26ir20 2818 2532 2234 17.1 1.67nl8 59485 50478 44902 13.0 0.18nl10 90530 80103 71092 19.3 0.30nl12 167414 146365 127534 14.6 0.48nl14 293675 266216 241361 27.2 0.71nl16 436137 382032 329990 23.5 1.01Tabela 3.1: Resultados omputaionais obtidos pela heurístia onstrutiva(1000 exeuções).A heurístia onstrutiva é muito rápida. Por exemplo, 1000 exeuçõesda instânia nl16 podem ser feitas em aproximadamente um segundo. Amédia da diferença porentual om respeito à melhor solução onheidapara a versão não espelhada do problema no momento de obtenção destesresultados é 17.4% . A heurístia onstrutiva exeuta em tempos omputa-ionais várias ordens de magnitude inferiores aos de outras heurístias paraa versão não espelhada do problema. As soluções rapidamente obtidas pelaheurístia onstrutiva são, em alguns asos, melhores do que as enontradas
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Otimização em esportes: programação de tabelas e problemas de lassi�ação 40Instânia Não-espelhada Espelhada Dif. (%) Iteração Tempo (s)ir8 132 140 6.1 5 1.4ir10 254 276 8.7 289 276.0ir12 420 456 8.6 7 8.5ir14 670 714 4.7 1 1.1ir16 976 1004 2.9 13 115.3ir18 1420 (*) 1364 -3.9 19 284.2ir20 1908 (*) 1882 -1.4 40 578.3nl8 39721 41928 5.6 1 0.7nl10 59583 63832 7.1 471 643.9nl12 111248 120655 7.4 22 24.0nl14 189766 208086 9.5 30 69.9nl16 267194 285614 6.9 31 514.2(*) Novas melhores soluções onheidas para instânias não-espelhadas.Tabela 3.2: Resultados omputaionais obtidos pela heurístia GRILS-MTTP.após vários dias de proessamento pela heurístia de ol�nia de formigasom baktraking e busa loal de Crauwels e Van Oudheusden [10℄.No segundo experimento, a heurístia GRILS-MTTP foi exeutada umaúnia vez para ada instânia. O tempo máximo de proessamento foi�xado em 15 minutos. Para ada instânia, relata-se na Tabela 3.2 o valorda melhor solução onheida para o TTP não-espelhado no momento deobtenção destes resultados e o valor da solução obtida pela heurístia GRILS-MTTP. Esses valores são seguidos da diferença porentual entre eles. Tambémsão relatados a iteração GRASP em que a melhor solução foi observada e oorrespondente tempo de exeução.A heurístia GRILS-MTTP é muito robusta. A maior diferença por-entual observada entre o valor da solução obtida pela heurístia para oMTTP e a melhor solução onheida para o TTP não neessariamente es-pelhado é de 9.5%. Em partiular, a nova heurístia foi apaz de obtersoluções que melhoram as melhores soluções onheidas para o problemamais relaxado, o TTP não-espelhado, para as instânias ir18 e ir20em 3.9% e 1.4%, respetivamente.Os tempos de proessamento se omparam favoravelmente quandoomparados aos de outras heurístias. Por exemplo, o tempo relatado porAnagnostopoulos et al. [2℄ para obter a melhor solução para a instânia nãoespelhada nl14 é de 418358.2 segundos (quase ino dias) em um proes-sador AMID Athlon a 1544 MHz, enquanto o tempo dado à heurístiaGRILS-MTTP é de 15 minutos em uma máquina similar (i.e., aproximada-mente 0.2 % do tempo gasto em [2℄).
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Otimização em esportes: programação de tabelas e problemas de lassi�ação 41No experimento seguinte o limite de 15 minutos de exeução foisubstituído por um limite de dois dias, om o objetivo de obter-se soluçõesda melhor qualidade possível. A Tabela 3.3 mostra os valores das soluçõesque foram melhoradas exeutando-se o algoritmo om um limite de doisdias de exeução. Apresenta-se também, a nova diferença porentual omrespeito à melhor solução onheida para o TTP não-espelhado.Instânia Melhor espelhada Dif. (% )ir16 990 1.4ir18 1358 -4.4nl16 281161 5.2Tabela 3.3: Melhores resultados obtidos pela heurístia GRILS-MTTP.No último experimento, isola-se e quanti�a-se a melhoria adiionalobtida pela utilização da adeia de ejeção envolvida na vizinhança RJ.Implementou-se uma heurístia GRASP pura usando a mesma busa lo-al usado pela heurístia GRILS-MTTP. Esta busa loal não faz uso da vizi-nhança baseada em adeias de ejeção. O mesmo tempo de proessamento de15 minutos foi dado para os dois algoritmos. Para ada instânia, relata-sena Tabela 3.4 o valor da melhor solução obtida e o tempo de proessamentoneessário para enontrá-la para uma únia exeução de ada heurístia.Instânia GRASP GRILS-MTTPValor Tempo (s) Valor Tempo (s)ir8 154 1.6 140 1.4ir10 282 755.7 276 276.0ir12 458 145.0 456 8.5ir14 714 746.3 714 1.1ir16 1072 107.9 1004 115.3ir18 1446 563.3 1364 284.2ir20 2008 620.2 1882 578.3nl8 43742 8.8 41928 0.7nl10 64515 360.4 63832 643.9nl12 121477 72.3 120655 24.0nl14 215358 637.7 208086 69.9nl16 297004 662.3 285614 514.2Tabela 3.4: GRASP vs. heurístia GRILS-MTTP.A ontribuição da vizinhança baseada em adeias de ejeção é lara.As soluções enontradas pela heurístia GRILS-MTTP são sistematiamentemelhores ou iguais às enontradas pela heurístia GRASP. A diferençaporentual média entre os valores das soluções obtidas é de 4.2 %. Os tempos
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Otimização em esportes: programação de tabelas e problemas de lassi�ação 42de proessamento também se omparam favoravelmente para a heurístiaGRILS-MTTP. Ou seja, a heurístia GRILS-MTTP não apenas obtém soluçõesmelhores, omo também as enontra mais rapidamente do que a versão quenão utiliza adeias de ejeição.Além do artigo publiado om os resultados desritos neste apítuloda tese [51℄, o únio artigo que trata do MTTP foi apresentado por Henz[34℄. Neste trabalho proura-se ombinar busa loal om programaçãopor restrições [39℄. Os resultados apresentados são bastante inferiores aosresultados relatados nesta tese. Para nl8, nl10 e nl12 são enontradassoluções om ustos 42142, 65464 e 135950, respetivamente. Os ustos dassoluções obtidas nesta tese são menores nos três asos. Não são relatadosresultados para outras instânias em [34℄.3.6ConlusõesNeste apítulo investigou-se a versão espelhada do problema do torneioom viagens (MTTP). Essa estrutura de torneio é muito omum na AmériaLatina.A primeira ontribuição deste apítulo é uma heurístia onstrutivarápida para o MTTP, que exeuta em aproximadamente um milésimo desegundo para as maiores instânias de teste em um omputador PentiumIV om 2.0 GHz. Embora os valores das soluções obtidas estejam namédia 17.4% aima das melhores soluções onheidas para o TTP não-espelhado, as melhores tabelas espelhadas enontradas pela heurístia em1000 exeuções são, em algumas oasiões, melhores do que as obtidas poroutras heurístias para o TTP não-espelhado em vários dias de exeução.A heurístia onstrutiva é uma ferramenta e�iente para onstruir soluçõesiniiais para algoritmos mais omplexos.A segunda ontribuição é a vizinhança Rotação de Jogos, baseada emadeias de ejeção. Está vizinhança é essenial na busa de boas soluçõespara o MTTP, sendo apaz de levar à obtenção de soluções não atingíveisapenas om estruturas de vizinhanças mais simples. Esta importânia foiomprovada por experimentos omputaionais.Finalmente, a tereira ontribuição deste apítulo onsistiu em umaheurístia híbrida para o MTTP, baseada nas metaheurístias GRASP eILS. A heurístia GRILS-MTTP obteve soluções muito boas para o MTTP.Para duas instânias de teste, a nova heurístia obteve soluções melhoresdo que as previamente onheidas para a versão mais relaxada do TTP na
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Otimização em esportes: programação de tabelas e problemas de lassi�ação 43qual as tabelas podem ou não ser espelhadas. Os tempos de proessamentoda nova heurístia são bem menores que os de outros algoritmos para oTTP não-espelhado. A heurístia GRILS-MTTP é muito mais rápida do queo algoritmo simulated annealing onsiderado atualmente omo o melhoralgoritmo para o TTP não-espelhado. Por exemplo, a nova heurístiaexeuta aproximadamente 500 vezes mais rápida para a instânia nl14.Como onseqüênia do trabalho desenvolvido neste apítulo da teseforam publiados os artigos [51, 49℄.
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