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Abstract. This work applies the Golden Ball metaheuristic to the Maximum Cut
Problem in graphs, modeling solutions as players organized into teams that
evolve to identify vertex partitions that maximize the sum of the weights of the
cut edges.A total of 120 instances from the Big Mac Library were evaluated, and
the experiments showed that Golden Ball produces satisfactory solutions, with
an average deviation of 37% on the Be set in 10 seconds and only 1.4% in 1200
seconds. As an evolutionary method, its results improve with more execution
time. The approach was compared to the Big Mac Library solver, a benchmark
in the field, which ran for up to 10800 seconds.

Resumo. Este trabalho aplica a meta-heuristica Golden Ball ao Problema do
Corte Mdximo em grafos, modelando solug¢oes como jogadores organizados em
times que evoluem, visando identificar particoes dos vértices que maximizem a
soma dos pesos das arestas cortadas. Foram avaliadas 120 instdncias da Biq
Mac Library, e os experimentos mostraram que o Golden Ball gera solugées sa-
tisfatorias, com desvio médio de 37% no conjunto Be em 10 segundos e apenas
1.4% em 1200 segundos. Como método evolutivo, seus resultados melhoram
com mais tempo de execucdo. A abordagem foi comparada ao solver Big Mac
Library, referéncia na drea, que operou por até 10800 segundos.

1. Introducao

Os problemas de otimizagdo combinatdria abrangem uma ampla gama de desa-
fios voltados a buscam por solu¢des que maximizam a eficiéncia e o aproveitamento
dos recursos, reduzindo o tempo de execucao das operacdes e, a0 mesmo tempo, equi-
librando ganhos e perdas [Miyazawa and de Souza 2015]. Entre esses problemas, o Pro-
blema do Corte Médximo se destaca por ser NP-dificil [Karp 1972], com uma ampla gama
de aplicagdes em dominios como redes sociais [Agrawal et al. 2003], agrupamento de da-
dos [Otterbach et al. 2017], segmentacdo de imagens [de Sousa et al. 2013] e projeto de
Chips VLSI (Very Large Scale Integrated) [Liers et al. 2011].

Dado que problemas NP-dificeis ndo possuem, até o momento, algoritmos exa-
tos eficientes que os resolvam em tempo polinomial, pois o crescimento exponencial
do espaco de solucdes inviabiliza métodos exatos em instancias de grande porte. Nesse
cendrio, algoritmos aproximados surgem como alternativa vidvel, ainda que sem garantia
de encontrar a solu¢do 6tima [Blum and Roli 2003]. Neste trabalho, emprega-se a meta-
heuristica Golden Ball, inspirada em conceitos do futebol, na qual solucdes sdo modela-
das como jogadores e times, evoluindo por meio de treinamento, disputas e transferéncia
[Osaba et al. 2014], para abordar o Problema do Corte Méximo.



2. Definicao formal do problema e abordagem proposta

O Problema do Corte Méaximo busca por um subconjunto S C V' de um grafo G' =
(V, E), de modo que o corte definido pela separagdo dos vértices V' em dois subconjuntos
disjuntos S e S maximize a soma dos pesos das arestas que tém exatamente um extremo
em S e o outro em S. Assim, o corte é o conjunto de arestas {(u,v) € E |u € S,v € S},
sendo o objetivo principal, identificar o subconjunto S tal que a soma dos pesos dessas
arestas seja a maior possivel, ou seja, maximizar Z(W) cp W(u,v), onde w(u,v) é o peso
da aresta (u,v) que conectau € S ev € S [Boros and Hammer 1991].

2.1. Meta-Heuristica Golden Ball: conceitos Originais e adaptacao

A meta-heuristica Golden Ball, proposta originalmente por [Osaba et al. 2014],
inspira-se em conceitos do futebol para guiar a evolucido de solucdes em abordagens
genéticas. No modelo original, as solu¢des sao interpretadas como jogadores organi-
zados em times (subpopulacdes), formando conjunto de solucdes, e o algoritmo baseia-se
em trés mecanismos principais:

* Treinamento Local: cada jogador aprimora sua solucdo por meio de novas
solucdes geradas a partir do proprio individuo, adotando a mudancga se esta apre-
sentar desempenho superior;

* Disputas (Matchdays): dois times competem em partidas, nas quais os jogadores
sdo confrontados; ou seja, sdo comparadas as qualidades das solugdes dos times,
e pontos sdo acumulados conforme os resultados;

* Transferéncia: ao final de um ciclo (temporada), os jogadores com pior desem-
penho, nas equipes que ndo lideram, sdo substituidos por novos jogadores gerados
por operadores de cruzamento, 0s quais combinam caracteristicas de solugdes de
alto desempenho (por exemplo, a melhor solucdo da equipe campea).

Na adaptacdo para o Problema do Corte Médximo, cada solu¢do € representada
por um vetor bindrio x € {0,1}" e a func@o objetivo f(x) corresponde a soma dos
pesos das arestas que cortam a parti¢ao definida por x. Assim, o treinamento local visa
melhorar f(x) explorando a vizinhanga da solugdo, enquanto os processos de disputa
e transferéncia organizam e refinam as solu¢des em equipes, direcionando a busca para
regides promissoras do espaco de solugdes.

2.2. Aplicacao da Meta-Heuristica Golden Ball ao Problema do Corte Maximo

Inicialmente, uma populacdo de solucdes € gerada de forma aleatdria, onde cada
solug@o é um vetor bindrio x € {0, 1}" que representa uma possivel parti¢do dos vértices
do grafo G = (V, E). Essas solugdes sdo distribuidas entre um nimero predefinido de
equipes, simulando a formagdo de times. Assim, cada jogador (solucdo), passa por um
processo iterativo de treinamento local. Neste procedimento, uma mutagdo ocorre na
solugdo, isto €, a inversdo de um bit aleatdrio € aplicada para gerar uma solugdo candidata
x(. Desta forma, se f(xV) > f(x), onde
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a solucdo atual € substituida pela candidata. Esse processo se repete até que um critério
de término, como um nimero fixo de iteragdes sem melhoria seja alcancado.



Em seguida, as equipes disputam entre si em formato round-robin. Desta forma
em cada partida, os jogadores de dois times opostos sdo separados em pares € sao compa-
rados, o jogador que possuir um valor de corte maior que o outro marca um gol para sua
equipe. Assim, o time que possuir mais gol ganha 3 pontos e no caso de empate, ambos os
times recebem 1 ponto. Esse mecanismo competitivo ndo sé avalia a eficicia das solugdes
de forma relativa, mas também incentiva a diversificagcdo e a evolugdo das subpopulagdes.
No fim, com base nesses pontos, as equipes serdo ranqueadas.

O fim da disputa entre as equipes marca o término de uma temporada e da inicio
ao periodo de transferéncia. Durante essa fase, os jogadores com o pior desempenho
das equipes que nao lideram o ranking sdo substituidos por novos jogadores gerados por
operadores de cruzamento. Este cruzamento combina partes das solu¢des dos jogado-
res de baixo desempenho com a melhor solu¢do da equipe vencedora, promovendo a
disseminacdo de caracteristicas favoraveis.

Para exemplificar esse cruzamento, considere duas solugdes x e y em {0, 1}".

n

O operador de cruzamento implementado divide as solu¢des na posi¢dao bj, conforme
descrito a seguir:

7 = (Il,...,ZBL%J,yL%J+1,...,yn>.

Essa operacdo visa combinar caracteristicas promissoras de ambas as solucgdes,
permitindo a propagacdo de componentes de alta qualidade entre as equipes.

De modo geral, o algoritmo itera por diversas temporadas, onde cada temporada
contém ao todo, dois dias de jogos, ambos seguidos pela fase de transferéncia. O processo
global € interrompido quando sdo atendidos critérios preestabelecidos, como um limite
maximo de tempo de execucdo ou a auséncia de melhorias apds um determinado nimero
de temporadas. Ao final, a melhor solugdo obtida é considerada uma aproximacao eficaz
para o Problema do Corte Maximo.

3. Resultados Computacionais

Os experimentos foram conduzidos em uma maquina equipada com Intel(R)
Core(TM) 15-12450H, 16 GB de RAM e Windows 11 Home. O algoritmo foi imple-
mentado em Python, utilizando as bibliotecas random, pandas e time, e desenvolvido em
Jupyter Notebooks. Além disso, foram adotados os seguintes critérios de parada: tempo
limite e execucdo de 200 temporadas sem melhoria. Para o tempo limite, foi realizado
teste com 10 segundos e 1200 segundos.

Os testes foram realizados com instancias da Big Mac Library [Wiegele 2007],
amplamente utilizadas na literatura para avaliacdo de algoritmos aplicados ao Problema
do Corte Maximo. As instancias selecionadas pertencem aos conjuntos Be, Beasly e gka,
totalizando 120 instancias, com grafos variando de 20 a 500 vértices. Adicionalmente,
a fim de comparagdo dos valores de corte obtidos, essas instancias foram submetidas ao
solver Big Mac, com um limite de tempo de até 3 horas. Esse algoritmo exato se baseia no
método Branch & Bound e utiliza Programagao Semi-Definida (SDP) [Rendl et al. 2010].

A meta-heuristica Golden Ball apresentou resultados promissores no contexto
do Problema do Corte Maximo, especialmente quando comparada ao solver Big Mac,
destacando-se principalmente pela reducdo significativa no tempo de execucao em relacao



ao solver exato. Na Tabela 1, sdo apresentados de forma resumida os resultados de de-
sempenho, com base na média de tempo para ambos os métodos.

Tabela 1. Resumo de desempenho do Golden Ball

Conjunto de Instancia Tempo do solver (s) Golden Ball (10s) Golden Ball (1200s)
Desvio Médio (%) Tempo (s) Desvio Médio (%) Tempo (s)
Be 9181.61 37.0% 10.0 1.4% 1044.62
Beasly 5422.26 28.7% 10.0 4.2% 620.56
Gka 3005.21 15.6% 10.0 3.3% 412.33

A primeira observacao consiste na eficiéncia do Golden Ball, no que diz respeito
ao tempo de execugdo. Note que ao ser executado com um limite méximo de 10 segundos,
apesar da margem de desvio médio ter sido relativamente alta, especialmente no conjunto
Be (37.0%), o que € esperado dado o tempo reduzido de execucao, o algoritmo ainda con-
seguiu encontrar solu¢des dentro de desvio médio toleravel. Isso evidencia a capacidade
dessa meta-heuristica de fornecer solucdes rapidas, embora ndo 6timas, em problemas de
grande escala.

Note que a medida que o tempo de execugdo é aumentado para 1200 segundos,
a margem de erro diminui consideravelmente. No conjunto Be por exemplo, a margem
de erro cai para 1.4%, implicando que, com mais tempo, o Golden Ball se aproxima das
solucdes 6timas ou de alta qualidade, se comparado com o solver Big Mac. No geral,
esse comportamento € consistente com a natureza das meta-heuristicas, que exploram o
espaco de solugdes de forma progressiva e podem melhorar seu desempenho ao decorrer
das iteracoes.

Ao comparar o Golden Ball com o solver Big Mac, surge um ponto positivo para
o primeiro, que destacou-se por sua capacidade de fornecer resultados rapidos e satis-
fatorios, mesmo com limitacdes de tempo. O solver Big Mac, embora seja preciso, levou
consideravelmente mais tempo para processar as mesmas instancias, com alguns casos
ultrapassando 9000 segundos de execucao, o que demonstra a vantagem de solucdes apro-
ximadas quando o tempo de execugdo € um fator critico.

4. Conclusao

Este trabalho demonstra a viabilidade e eficicia da meta-heuristica Golden Ball
para o Problema do Corte Médximo em grafos. A abordagem mostrou-se eficaz na geracao
de solugdes, e os testes realizados com tempos de execugdo variando de 10 e 1200 segun-
dos indicam que, a medida que o tempo de execug¢do aumenta, o método € capaz de
fornecer solucdes competitivas em relacdo ao solver Big Mac, especialmente para gran-
des instancias. A implementagdo considerou apenas uma abordagem pura do Golden Ball,
porém, espera-se uma melhoria consideravel do algoritmo com a incorporacdo de técnicas
hibridas, capazes de explorar o espago de solucdes de forma mais eficaz.

Ademais, trabalhos futuros poderdo explorar a integracdo dessa meta-heuristica
com propriedades intrinsecas do grafo no qual se busca determinar o valor de corte
6timo. Caracteristicas estruturais, como coeficiente de aglomeracgao, centralidade do grau
e intermediacdo dos vértices, t€ém o potencial de guiar o método na varredura do espago
de solucdes de maneira mais assertiva e eficiente.
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