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Resumo

A metaheuristica GRASP € um processo iterativo,
cujas iteragdes consistem de duas fases: uma fase de
construgcdo e outra de busca local. O algoritmo
retorna a melhor solugédo encontrada depois de um
determinado nimero de iteragdes. Neste trabalho, a
metaheuristica GRASP é aplicada conjuntamente a
técnica path-relinking a um problema variante da
Arvore Geradora Minima (AGM), denominado
Arvore Geradora de custo Minimo com Grupamentos
(AGMG). O objetivo é reduzr o tempo computacional
e melhorar a qualidade das soluces GRASP atravées
de uma implementacéo paralela desta metaheuristica.
Os resultados obtidos mostraram speedup linear para
esta implementacao.

1. Introducao

Os problemas de otimizacdo combinatdria possuem
alta complexidade em sua solugdo, sendo em gerd
NP-Difices. Assim sendo, ndo € interessante a
aplicacdo de técnicas exatas para solugdo de todos os
problemas de ctimizacdo, principalmente quando se
considera instancias de grandes dimensdes [4]. Assim,
€ comum a utilizacdo de técnicas heuristicas ou
metaheuristicas, tais como Algoritmos Genéticos [6] e
Greedy Randomized Adaptive Search Procedure
(GRASP) [3], pararesolvé-los.

As metaheuristicas consistem em um processo
iterativo ou refinamento de solugdo de problema que
buscam organizar e direcionar heuristicas
subordinadas, pela combinagdo de diferentes

conceitos. Podem manipular uma solugdo completa,
incompl eta ou um conjunto de solucdes tentando evitar
parada prematura, através de mecanismos que
permitam escapar de um 6timo local. Por isso, que a
utilizacdo de metaheuristicas permite obter-se
resultados melhores do que com as heuristicas
tradicionais.

O problema da Arvore Geradora Minina (AGM)
consiste em um grafo ndo direcionado, conectado e
associado a cada arco uma distancia (custo, tempo,
etc) ndo negativa. O objetivo é encontrar o caminho
mais curto de tal maneira que os arcos fornecam um
caminho entre todos os pares de nés. Uma variante
deste problema é a Arvore Geradora de Custo
Minimo com Grupamentos (AGMG). Esta variante
consiste em particionar o conjunto de vértices do
grafo associado em grupamentos diguntos, onde a
arvore geradora resultante ndo deve ligar
necessariamente todos os nés e sm, todos os
conjuntos. Desta forma, pelo menos um no de cada um
dos grupamentos terd umaligacéo.

Existem diversas aplicagdes praticas que podem ser
modeladas como o problema da Arvore Geradora de
Custo Minimo com Grupamentos (AGMG) [2, 11].
Por isso, sua solucéo de forma €ficiente é de grande
importancia. Em busca desta eficiéncia, este trabalho
apresenta a implementac&o paralela da metaheuristica
GRASP com path-relinking para o problema da
AGMG, com o intuito de se encontrar boas solugdes
em um tempo computacional razoave.
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As segles seguintes estdo organizadas da seguinte
forma. A Secdo 2 apresenta detal hes sobre o problema
daAGMG. A Secdo 3 aborda a técnica path-relinking.
A Secdo 4 apresenta a heuristica GRASP. A Secdo 5
apresenta o algoritmo GRASP com path-relinking. A
Secdo 6 aborda os resultados computacionais e a Secao
7 as conclusdes e trabalhos futuros.

2. Problema da Arvore Geradora de Custo
M inimo com Grupamentos

O problema da AGMG é uma variante da AGM. O
problema consiste em particionar o conjunto de
vértices de um grafo em subconjuntos diguntos, onde
a arvore geradora resultante ndo deve ligar
necessariamente todos os vértices e sm todos os
conjuntos.

A AGMG consiste em um grafo G = (V, E) onde V
representa um conjunto de vértices e E € o conjunto de
arestas que ligam os vértices de V. O conjunto de
vértices V é particionado em k grupamentos, onde V =
Vi E L E ... E V. O objetivo da AGMG ¢ ligar pelo
menos um no (vértice) de cada grupamento (conjunto),
de modo que a &rvore geradora possa ligar todos os
grupamentos do grafo com custo minimo, onde o custo
corresponde a soma dos val ores de todas as arestas que
formam a AGMG.

Esta variante da AGM ¢é classificada como NP-
Dificil [2]. Somente para alguns casos particulares,
este problema possui complexidade polinomia [10].
Por exemplo, quando o nimero de grupamentos for
igual a um, a solugéo é formada por um Unico vértice.
Ja, quando houver exatamente dois grupos, a solucdo
serd uma aresta de menor peso conectando estes dois
grupos. Outro caso particular simples de ser resolvido
€ quando cada grupamento possui um Unico el emento,
reduzindo a AGMG ao problema da AGM [10].

Na Figura 1, tem-se um exemplo de uma aplicacdo
para sistemas de irrigacdo em &reas desérticas, onde se
tem uma &ea (representada por um grafo)
particionada em 8 regides (grupamentos) que
necessitam de irrigacdo. O problema consiste em criar
uma rede de irrigacdo de menor caminho que possa
tocar no minimo um vértice de cada regido, onde 0 n6
fonte € onde se localiza a fonte de &gua. Esta rede né&o
pode cruzar as regifes, podendo apenas passar pelas
suas fronteiras (arestas). Assim, este problema da
irrigacdo pode ser modelado com uma AGMG.
Considerando um Grafo G=(V, E), os vértices de V
representam os veértices das fronteiras das regides,
incluindo a fonte e o0 peso de cada aresta de E
corresponde a distancia entre os seus vertices.

Figura 1. Uma aplicacdo para o problema da AGMG.

Na Figura 2, é mostrada uma solugdo para o
sistema de irrigacdo da Figura 1, onde se observa a
AGMG que esta representada por linhas mais grossas,
partindo do né fonte e percorrendo todos os
grupamentos (regides) do grafo, ligando pelo menos
um vértice de cada grupamento, sem cruzar as
fronteiras (arestas) ou formar ciclos.

Fonte 8 -

Figura 2. Solugdo parao grafo da Figura 1.

Na literatura, o trabalho mais relevante em ABMG
foi realizado por Dror et al. [2], onde sdo apresentadas
uma formulagdo matemdtica, trés heuristicas de
construcdo, uma de busca local e um Algoritmo
Genético. A segunda referéncia € o trabalho de Ochi et
al. [10] onde os autores apresentam um Algoritmo
Genético incorporando médulos de busca local.

3. Path-Relinking

O uso de path-relinking (PR) em um procedimento
GRASP como uma estratégia de intensificacéo
aplicada a cada 6timo loca foi primeiramente
proposto por [7]. Esta primeira utilizagdo foi seguida
por diversas extensdes, melhorias e aplicagdes bem
sucedidas [1]. Estratégias de implementacdo sdo
investigadas com detalhes por Resende e Ribeiro [12].
De acordo com [13] as duas estratégias basicas de
aplicacdo de path-relinking em procedimentos GRASP
s80 as seguintes:



- aplicada como uma estratégia de pds-ctimizacdo
entre todos os pares de solucgdes de dlite;

- aplicada como uma estratégia de intensificagdo a
cada 6timo local obtido apos a fase de busca local.

A aplicagdo da técnica de path-relinking como uma
edratégia de intensificagdo a cada étimo local é mais
eficaz do que empregéala como um procedimento de
pos-otimizacdo [13]. Neste contexto, a path-relinking
€ aplicada a pares (x1, X2) de solucfes, onde x; € uma
solugdo locamente dGtima obtida apdés o uso do
procedimento de busca locd e x, € uma solugdo
selecionada aleatoriamente de um conjunto formado
por um ndmero limitado, MaxElite, de solugcdes de
elite encontradas ao longo da execucdo do GRASP.
Este conjunto est4, originamente, vazio. Cada solugdo
obtida pela busca local € considerada como uma
candidata a ser inserida no conjunto de dite, se €la é
diferente de todas as outras soluges que estdo
atual mente neste conjunto [8]. Se o conjunto de eliteja
possui MaxElite solucfes e a candidata é melhor que a
pior solucdo existente no conjunto, entéo a primeira
substitui a Ultima. Se o conjunto de €elite ainda ndo
estd completo, a candidata é simplesmente inserida.

4. GRASP

GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure) é um processo iterativo, onde cada iteracdo
GRASP consiste em duas fases, uma fase de
construc@o e uma fase de busca local [3]. Na Figura 3
€ apresentado o pseudocodigo do algoritmo GRASP.

4.1. Fase de Construcéo

Na fase de construcdo, a solucdo vidve €
iterativamente construida elemento por eemento. A
heuristica é adaptativa porque os beneficios associados
com cada elemento sdo atualizados a cada iteragéo da
fase de construgdo para refletir as mudancas ocorridas
pela sdecéo de elementos anteriores.

Procedimento GRASP
1 f(9-¥;
2 Parakdel até Maxlter faca
X < GulosoAl eatorizado();
X «— Buscalocal (x);
Sef (s') <f(s) entdo
s- s
Fim Se
Fim Para
9 Retornar s;
Fim Procedimento

co~NO Ol W

Figura 3. Algoritmo GRASP.

A parte deatdria corresponde a forma de escolha dos
melhores candidatos da lista Cada iteragdo €
composta por trés subclasses [9]:

- Construcdo da Lista Restrita de Candidatos (LRC), a
qual contém um conjunto reduzido de elementos
candidatos a pertencer a solucao;

- Escolha aleatdria do elemento na LRC e incluséo de
elemento na solugéo;

- Adaptacdo ou recélculo da fungdo gulosa para os
elementos ainda n&o pertencentes a solucao.

A melhor solugdo encontrada ao longo de todas as
iteracbes GRASP redlizadas é retornada como
resultado. Na fase de construgcdo do GRASP, uma
solugdo vidvel € congtruida iterativamente, um
elemento da solugdo por vez, até que a solugdo esteja
completa. Os elementos candidatos que compdem a
solucdo sdo ordenados em uma lista, chamada de lista
de candidatos. Esta lista é ordenada por uma funcdo
gulosa que mede o beneficio que o elemento escolhido
mais recentemente concede a parte da solugdo ja
construida. Um subconjunto LRC é formado pelos
melhores elementos da lista de candidatos.

O tamanho da LRC é controlado por um
pardmetro o, onde para o = 0 tem-s£ um
comportamento puramente guloso do agoritmo e para
a = 1, um comportamento aeatério. A componente
probabilistica do método é devida a escolha aleatdria
de um elemento da LRC. Este procedimento permite
gue diferentes soluces de boa qualidade segjam
geradas.

Desta forma, o principal pardmetro a ser
configurado no GRASP é a cardinaidade da LRC. A
média e a varidncia do valor de fungéo objetivo das
solugdes construidas sdo diretamente afetadas por tal
parémetro [1] e[12].

4.2. Fase de Busca L ocal

Métodos de busca locd em problemas de
otimizacdo constituem uma familia de técnicas
baseadas na nocdo de vizinhanca, ou sgja, sdo métodos
gue percorrem O espaco de pesquisa passando,
iterativamente, de uma solugdo para outra que sga sua
vizinha

A fase de busca locad de GRASP aproveita a
solucdo inicial da fase de construcdo e explora a
vizinhanca a0 redor desta solugdo. Se um
melhoramento é encontrado, a solugéo corrente €
atualizada e novamente a vizinhancga ao redor da nova



solucdo é pesquisada. O processo se repete até nenhum

melhoramento ser encontrado.

E preciso ter cuidado em:

- Escolher uma vizinhanca apropriada;

- Usar estruturas de dados eficientes para acelerar a
busca local;

- Ter umaboa solugdo inicial.

5. Algoritmo GRASP com Path-Relinking
Proposto

A aplicagdo da técnica de path-relinking no
procedimento GRASP tem como objetivo melhorar a
qualidade das solucBes obtidas pelo GRASP, sendo
ilustrado na Figura 4 o pseudocddigo do agoritmo
proposto (denominado GRASP-PR) utilizando a
metaheuristica GRASP com path-relinking. Nele, o
usuario define o nimero de execugdes desgadas para o
algoritmo e o tamanho do conjunto de elite MaxElite.
A partir de entdo, executa-se a fase de construgéo
(linha 3 da Figura 3), que procura construir uma
solugdo viavel e de qualidade. Logo em seguida, é
executada a fase de busca local (linha 4 da Figura 3),
procurando refinar a solucdo inicial. Apos a fase de
construcdo e o refinamento da solucédo (busca local).
Ap6s os métodos de construgdo e busca local, é criado
o conjunto de solugdes de elite, conforme 0s passos no
algoritmo da Figura 4:

- Inicialmente verifica se a quantidade de solugBes
elite € menor que MaxElite (linha 5) e sea solucao y
pertence ao conjunto elite (linha 6).

- Se a solucdo y ndo pertence ao conjunto dlite (linha
7), entdo ay é inserido no conjunto elite (linha 8).

- Se a quantidade de solugdes elite ndo for menor que
MaxElite, € verificado se a solugdo y € melhor do
gue a pior solugéo do ConjElite (linha 12). Caso a
solucdo y sga melhor (linha 13), verificar se a
solucdo y pertence ao ConjElite (linha 14).

- Se a solucdo y ndo pertence ao conjunto dlite (linha
15), entdo ay é inserida no conjunto elite (linha 16).

- Apds a criagdo do conjunto de solucdes de elite é
aplicado o path-relinking a cada 200 iteragcdes do
GRASP (linha 20).

- Finalmente, apds os métodos de construgdo, busca
local e a aplicagdo do path-relinking a melhor
solucdo é retornada (linha 25).

Procedimento GRASP-PR
1 f(9 ~ O; ConjElite™ 0; MaxElite = n;
2 Paraidelaté Maxlter Faca

3 Aplicar o procedimento de construgéo
para obter uma solucdo viavel S;

4 Aplicar busca local em S gerando umanova
soluggo &

5 Se ContElite < MaxElite enté&o

6 Verificar sey I ConjElite;

7 Sey | ConjElite Entdo

8 Inserir y no ConjElite;

9 Fim Se

10 Fim Se

11 Sendo

12 Verificar sey é melhor que o pior

do ConjElite;

13 Sey melhor Entao

14 Verificar sey | ConjElite;

15 Sey | ConjElite Entéo

16 Inserir y no ConjElite;

17 Fim Se

18 Fim Se

19 Fim Senado

20 Aplicar path_relinking a cadan iteractes
21  Secustodef(S") <f(S Entdo

22 so g

23 Fim Se

24 Fim Para

25 Retornar S

Fim Procedimento

Figura 4. Algoritmo GRASP com path-relinking.

5.1. Algoritmo Path-Relinking

O agoritmo de path-relinking unidirecional inicia
determinando o conjunto de movimentos (S, E’) que
serd aplicado a (solugdo inicial) até chegar a E
(solucéo guia).

Cada iteracdo do procedimento de path-relinking
unidirecional possui 0s seguintes passos:

- Sortear uma soluc&o do conjunto de elite (E') (linha
2);

- Verificar e marcar na solugéo E' e na solugdo inicial
obtida (S) as arestas que séo iguais has duas (linha
4,5 e6);

- Se 0 nimero de arestas de S for menor que o de E’,
fazer os testes de troca das arestas de S e E’
diferentes. Apés isto, inserir em S as aredtas de E’
gue faltam. "A cada troca, criar a arvore e fazer o
processo de buscaloca - poda' (linha 10, 11 e 12).

- Se 0 nimero de arestas de S for maior que o de E’,
fazer os testes de troca das arestas de S e E'
diferentes. ApGs isto, retirar de S as arestas que néo



tém em E'. "A cada troca, criar a érvore e fazer o
processo de buscalocal - poda’ (linha 14, 15 e 16).

- SeonUmerode arestasde S for igual ao deE’, fazer
os testes de troca das arestas de S e E’ diferentes.
"A cada troca, criar a &rvore e fazer o processo de
buscalocal - poda’ (linha 18, 19 e 20).

- Atualizar a solugdo corrente S (linha 22).

- Verificar se a solugdo corrente, S é melhor que a
melhor solucgo, S™'" (linha 24). Caso afirmativo,
atualizar aS™" (linha 24).

Uma representacdo do algoritmo path-relinking €

descrita conforme a Figura 5.

5.1.1. Algoritmo GRASP com Path-Relinking
Paralelo (GRASP-PRP)

O principal motivo da paralelizagdo da heuristica
GRASP foi 0 de melhorar o desempenho da técnica e
também pela facilidade de paralelizagdo da mesma. A
heuristica GRASP paralelafoi implementada seguindo
0 modelo mestre-escravo, de acordo com 0s seguintes
passos.

1. O processador mestre recebe 0 nimero de iteragfes
passadas pelo usudrio, para serem executadas pelo
algoritmo.

2. O processador mestre divide o nimero de iteracdes
pelo nimero de processadores escravos mais um.

3. O processador mestre e 0s escravos executam o
mesmo trecho de codigo da heuristica GRASP
seqliencial, com o nimero de iteragdes passado a
cada um deles.

4. O processador mestre € entdo o responsavel por
receber as solugdes dos escravos, 0 mestre
compara todas as solucfes incluindo a sua, e
posteriormente seleciona-se a melhor entre todas.

Em gera, cada processador executa Maxlter/p
iteracBes, onde Maxlter e p sdo, respectivamente, 0
nimero total de iteracbes do GRASP e o nimero de
processadores. Cada processador possui uma copia do
algoritmo seqiiencial, uma copia dos dados do
problema e uma semente independente para gerar sua
propria seqiéncia de nimeros aleatorios. Neste caso,
uma Unica varidve global é necesséria para armazenar
amelhor solugéo dentre aquelas encontradas por todos
0s processadores.

Um dos processadores atua como mestre, lendo e
distribuindo os dados do problema, distribuindo as

iteracBes pel os processadores e coletando a melhor
solugdo obtida por cada um deles.

Procedimento PR;

1 sndlhor_| S.

2 Sortear um solugéo E'

3 Paraidelatén_vafaca

4 SeasaretadeE eS sioiguaisentdo

5 MarcasasaretasdeEeS,

6 Fim Se

7 FimPara

8  Calcular nimeros de movimentos

9 Paraidel aténum movimentosfaca

10 Se S(n_a) menor E’' (n_a) entéo

11 Fazer teste de trocas S(a) 1 E@) ;

12 A cadatrocacriar um arvore e aplicar

buscalocal e poda

13 Fim Se

14 Se S (n_a) maior E'(n_a) entdo

15 Fazer teste de trocas S(a) 1 E@) ;

16 A cadatroca criar um arvore e aplicar
buscaloca e poda;

17 Fim Se

18 SeS(n_a)igual E' (n_a) entdo

19 Fazer teste de trocas S(a) 1 E(a) ;

20 A cadatrocacriar um arvoree aplicar
buscalocal e poda

21 Fim Se

22 S~ solucdo do melhor movimento;
23 SeS<S™™ entdo

24 sndlhor_| S.

25 Fim se

26 Fim Para

27 Retornar S™" ;

Fim Procedimento PR

Figura 5. Pseudo-cddigo do procedimento de path-
relinking.

6. Resultados Computacionais

Os algoritmos foram submetidos as instancias
disponibilizadas por [2] para o problema AGMG.
Cada uma das 20 instancias € um grafo conexo e
particionado em vérios grupamentos, onde o nimero
de grupamentos varia de 4 a 50, o nimero de nés varia
de 25 a 500 e 0 nimero de arestas varia de 50 a
5000. Cada grupamento possui indmeros Vvértices
conectados entre s e acada aresta é atribuido um
peso (custo, valor ou distancia).

O dgoritmo GRASP-PRP foi implementado
utilizando a linguagem C e a biblioteca Message
Passing Interface (MPI) de troca de mensagens [14].
O algoritmo foi executado em um cluster disponivel
no Nucleo de Atendimento em Computacdo de Alto
Desempenho (NACAD) da Coordenagdo dos
Programas de Pés-graduacéo de Engenharia (COPPE)
da Universidade Federal do Rio Janeiro (UFRJ). O



cluster é formado por 16 nés, cada n6 com 2
processadores Pentium 11 de 1 Ghz e 512 Mb de
RAM, interligados por uma rede Gigabit Ethernet e
sistema operacional Linux RedHat 7.3.

Na execucdo das 20 instancias (Gmstl, Gmst2,...,
Gmst20) utilizadas para teste, o algoritmo GRASP-
PRP foi executado utilizando os seguintes parametros:
- Alfa: sorteado aleatoriamente entre 0 e 1 a cada
iteracéo do GRASP,

- Critério de parada do GRASP: 5000 iteragdes;

- O path-relinking foi aplicado a cada 200 iteraces do
GRASP;

- Tamanho do conjunto de elite: 10.

Adiante, serdo feitas andlises e comparagdes dos
resultados obtidos pelo GRASP-B (GRASP sem path-
relinking) e pelo GRASP-PR com outro resultado da
literatura conforme especificado em [16]. Aqui serd
feita uma comparacdo com o Algoritmo Genético
proposto em [2] aqui denominado AG-DROR. Os
resultados sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Desempenho do algoritmo AG-DROR,
GRASP-B e GRASP-PR.

sendo os outros 17 valoresiguais. Contudo, a um custo
computacional maior. Este acréscimo no custo
computacional para o0 GRASP-PR foi gerado pelo
acréscimo da técnica path-relinking ao GRASP-B.
Este fato culminou na paralelizacdo de GRASP-PR.

6.1. Andlise e Comparagdes dos Resultados
Paralelos

Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela
2, onde as instancias variam de Gmst1 a Gmst20, com
tempos de execugdo em segundos de CPU para 1, 2, 4
e 8 processadores (nimero méaximo de processadores
disponives para execugdo exclusiva no momento dos
testes). Os respectivos tempos de execucdo
correspondem a média de 10 execugdes. Ressalta-se
ainda que o GRASP-PRP utilizando um processador
tem o mesmo desempenho que GRASP-PR. Assim,
relacBes entre os resultados das Tabelas 1 e 2 podem
ser feitas.

Uma forma eficiente de reducdo do tempo
computacional para obtencdo das solugdes obtidas pelo
algoritmo GRASP com path-relinking, ¢é a
paralelizagdo do mesmo. Nos gréficos das Figuras 6 a
9, pode-se observar 0 speedup para todas as insténcias
em fungdo do acréscimo de processadores. A Figura 6
apresenta 0 gréfico de speedup para as 5 primeiras
instancias, enquanto que as Figuras 7, 8 e 9
apresentam, respectivamente, 0 speedup para as
instAncias de 6 a 10, de 11 a 15 e de 16 a 20.

Tabela 2. Desempenho do a goritmo GRASP-PRP.

AG-DROR GRASP-B GRASP-PR
Instancias | Solugdo | Tempo | Solugdo | Tempo | Solugdo | Tempo
Gmstl 23 131 23 0,00 23 0,59
Gmst2 41 4,61 41 0,00 41 0,69
Gmst3 36 7,80 36 0,00 36 0,75
Gmst4 18 577 18 0,00 18 2,01
Gmsts 27 2845 27 0,00 27 314
Gmsté 60 25,38 55 0,00 55 5,82
Gmst7 67 60,37 67 6,19 67 5,99
Gmst8 55 132,81 53 0,00 53 797
Gmst9 35 38,66 37 0,00 37 9,08
Gmst10 50 109,20 49 231 48 14,16
Gmst1l 62 86,84 50 2,15 50 22,52
Gmst12 64 101,50 75 13,77 75 25,83
Gmst13 4 107,51 4 8,07 4 49,01
Gmst14 58 600,39 58 10,21 58 52,99
Gmst15 57 201,34 60 11,46 60 74,75
Gmst16 148 310,35 124 3L75 124 133,66
Gmst17 91 1338,96 91 167,45 91 17154
Gmst18 101 1605,90 91 195,65 91 224,52
Gmst19 98 2102,50 A 397,03 R 297,42
Gmst20 141 228359 127 787,62 123 1003,90

Observando-se os resultados da Tabela 1, e
comparando a qualidade das solucBes obtidas por
GRASP-B em relagcdo a AG-DROR, verifica-se que o
GRASP-B obteve em 20 instancias, 8 mehores
resultados, 9 resultados iguais e apenas 3 resultados
inferiores quando comparados aos do AG-DROR,
porém em todos 0s casos em um tempo computacional
consideravelmente menor.

Na sequéncia, sdo apresentadas comparacdes entre
0 GRASP-PR em relagdo ao GRASP-B. Dos 20
resultados obtidos por GRASP-PR, 3 solugbes
apresentaram melhor valor em relacdo ao GRASP-B,

. 5 Tempo de execucdo (seg.
Ingéncia | Solugfo [1proc. | 2procs. | 4procs. |8procs.
Gmstl 23 0,59 0,29 0,15 0,10
Gmst2 41 0,69 0,42 0,21 0,10
Gmst3 36 0,75 0,39 0,21 0,11
Gmst4 18 2,01 0,99 0,52 0,33
Gmsts 27 3,14 151 0,87 0,39
Gmst6 55 5,82 2,97 1,46 0,78
Gmst7 67 5,99 3,08 157 0,78
Gmst8 53 7,97 4,00 2,03 1,05
Gmst9 37 9,08 471 243 1,36
Gmst10 48 14,16 7,09 3,62 191
Gmst1l 50 22,52 11,24 5,70 2,99
Gmst12 75 25,83 12,76 6,49 3,35
Gmst13 44 49,01 24,41 12,36 6,24
Gmst14 58 52,99 28,61 13,87 7,03
Gmst15 60 74,75 37,24 18,99 9,68
Gmst16 124 133,66 67,58 33,81 17,18
Gmstl7 91 171,54 86,42 43,65 22,04
Gmst18 91 224,52 112,91 56,31 28,52
Gmst19 92 297,42 149,36 74,55 37,48
Gmst20 123 1003,90 490,13 244,54 127,78

Nas Figuras de 6 a 9, pode-se observar que o
algoritmo GRASP-PRP proposto apresentou speedup



linear para 2, 4 e 8 processadores, para todas as
instancias, mostrando um bom resultado.

B Gmstl
B Gmst2
B Gmst3
0O Gmst4
B Gmst5

Speedup

Nimero de processadores

Figura 6. Speedup das instancias Gmst1 a Gmst5.

B Gmst6
B Gmst7
8 Gmst8
0 Gmst9
B Gmst10

Speedup

Nimero de processadores

Figura 7. Speedup dasinstancias Gmst6 a Gmst10 .

B Gmstll
B Gmstl12
B Gmst13
0O Gmstl4
£ Gmst15

Nimero de processadores

Figura 8. Speedup das insténcias Gmst11 a Gmst15.

B Gmst16
B Gmst17
B Gmst18
0 Gmst19
B Gmst20

Speedup

NUmero de processadores

Figura9. Speedup das insténcias Gmst16 a Gmst20.

7. Conclusdes e Trabalhos Futur os

Neste trabalho foi apresentado um agoritmo
paraelo para o problema da Arvore Geradora de custo
Minimo com Grupamentos (AGMG). O agoritmo
desenvolvido utilizou a metaheuristica GRASP, a
técnica path-relinking e os recursos de computacéo
paralela para obter resultados em menor tempo de
execucdo, ja que este problema é classificado como
NP-Dificil, o que limita at¢ o momento, 0 uso de
técnicas exatas para encontrar solugdes para instancias
grandes.

O agoritmo GRASP com path-relinking (GRASP-
PR), seqiiencial, melhora as solugdes principa mente
para insténcias de elevadas dimensles, mas apresenta
um tempo computacional ato. Por isso, a heuristica
GRASPfoi paradelizada.

O objetivo deste trabaho € encontrar boas
solugBes em tempo computacional razodvel. O
objetivo foi acangado com a aplicacdo da
metaheuristica GRASP paraledla com path-relinking.
Os resultados obtidos para as ingt@ncias executadas, para
1, 2, 4 e 8 processadores, apresentam speedup linear.

Neste trabalho o path-relinking adicionou ao
algoritmo GRASP uma Unica trgjetdria unidirecional,
comegando de uma solucdo loca mente Gtima e usando
como guia uma solugdo escolhida aleatoriamente
dentre aquelas do conjunto de elite. Como trabalhos
futuros pode-se:

(1) Adicionar ao agoritmo GRASP uma Unica
trgjetoria com path-relinking unidirecional contréria a
proposta neste trabalho, comegando de uma solugdo
escolhida aleatoriamente dentre agquelas do conjunto
de dite e usando como guia uma solucdo local 6tima;



(2) Combinar os dois métodos de forma que se possa
fazer uma trgjetéria bidirecional, executando o path-
relinking nas duas diregdes;

(3) Estudar outras variantes do método GRASP tais
como memoaria e aprendizado proposto por [5], onde
0s mesmos observaram que o procedimento GRASP
bésico ndo usa uma memdria de longo prazo (isto €,
informagdes coletadas de iteracBes prévias) e
propuseram um esquema para tratar esta questdo em
heuristica do tipo multipartida. Uma outra variante
interessante seria 0 uso do Principio da Otimalidade
Progressva (POP), de acordo com [13] uma
implantagdo prética deste principio em conjunto com
GRASP consiste em aplicar um busca loca durante
alguns instantes especificos da fase de construcéo, e
ndo a cada uma de suas iteragdes.
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