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Resumo

Este documento pretende complementar a bibliografia da UC de Otimizagao I oferecida
no 1° semestre do 1° ano, no Doutoramento em Matematica Aplicada e Modelagdo
(DMAM).

Nesta abordagem, depois de uma introdugao aos problemas NP e aos limites inferiores e
superiores de um problema de otimizagdo apresenta-se uma taxonomia das meta-
heuristicas (ME) e uma versao unificadora das meta-heuristicas hibridas.

A taxonomia considera as ME Intensivas que se concentram em regides especificas do
espaco de solucoes e as ME Extensivas que se estendem pelo espago de solugdes.

Sao abordadas as ME intensivas: Simulated Annealing, Procura Tabu, Procura com
Variacdo de Vizinhanca e as ME extensivas: Algoritmos Genéticos, Scatter Search,
Algoritmos Memeéticos, GRASP, Colonias Formigas e Vocabulary Building.

Este trabalho tem como base o capitulo 3 da tese de doutoramento “Meta-heuristicas na
Resolugdo do Problema da Clique Méaxima e Aplica¢do na Determinagdo do Cabaz de
Compras” de Luis Cavique, 2002.



Capitulo 3 da tese de doutoramento “Meta-heuristicas na Resolucdo do Problema da
Cligue Méaxima e Aplicacdo na Determinacdo do Cabaz de Compras” de Luis
Cavique, 2002.

Taxonomia das Meta-heuristicas (ME)

Neste capitulo apresenta-se uma taxonomia para as Meta-heuristica (ME) que
pretende sistematizar um conjunto de ME mais divulgadas. Para cada sub-grupo de
ME sédo detalhados os seus procedimentos. Para sintetizar o conhecimento em meta-

heuristicas desenvolvem-se dois operadores para ME hibridas.

3.1 — Introducéo

3.1.1- Problemas de classe NP

A complexidade temporal de um algoritmo exprime que um algoritmo pode resolver
um determinado problema em tempo O(f(n)), em que n representa a dimensdo do
problema, i.e., 0 numero de elementos de entrada no algoritmo que é dependente de
cada exemplo do problema. A funcdo f(n) representa o numero de vezes que um
determinado processo é executado, como por exemplo, 0 nimero de comparacfes

num algoritmo de ordenag&o.

Um algoritmo eficiente é aquele cuja complexidade é uma funcdo polinomial dos
dados de entrada. Sdo exemplo disso, os algoritmos de busca de dados com
complexidades variaveis como: O(1), O(log(n)), O(n); os algoritmos de ordenagéo de
dados com complexidades: O(n.log(n)), O(n®); ou mesmo algoritmos com

complexidade O(n°) s&o classificados como eficientes.

Por outro lado, complexidades algoritmicas como O(2") ou O(n!) correspondem a
algoritmos néo eficientes. Os algoritmos de complexidade exponencial correspondem

a problemas intrataveis, pois poderiam levar séculos a processar os dados de entrada
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de um problema de dimensdo média ou mesmo mais tempo que a idade do universo

para um problema de grandes dimensdes.

Em Optimizacdo Combinatoria & costume falar-se em problemas “faceis” e
problemas “dificeis”. Para 0S primeiros, também conhecidos como problemas da
classe P, existe um algoritmo eficiente para a sua resolucdo. Para os segundos nédo é
conhecido nenhum algoritmo deterministico eficiente que os resolva em tempo Util,
sendo por isso classificados na classe NP (ndo-determinista em tempo polinomial)
[Garey e Johnson 1979].

Existe outra classe de problemas equivalentes entre si que correspondem aos de
“maior dificuldade” dentro de todos os problemas NP. Os problemas dessa nova
classe sdo denominados de NP-completos. Estes problemas sdo conhecidos como
problemas “faceis de definir e dificeis de resolver”. Os problemas classificados como
NP-completos podem ser transformados (em tempo polinomial) uns nos outros. Se,
para um deles, se encontrar um algoritmo polinomial entéo, € evidente que todos eles

poderdo ser resolvidos em tempo polinomial.

Exemplos de problemas de classe P em optimizacdo combinatéria, sdo o problema do
caminho mais curto, o problema da arvore de suporte de custo minimo ou o problema

do fluxo méaximo.

Como exemplos de problemas da classe NP-completos, podemos referir o problema
da clique maxima, o problema da cobertura por vértices, o problema do conjunto de
independéncia de Vvértices e outros, mais conhecidos, como o problema do caixeiro

viajante ou o problema da mochila.

Existem ainda pares de problemas cuja formulacdo é muito semelhante, no entanto
um deles pertence a classe P e outro a classe NP. Estamos a referir-nos, por exemplo,
ao problema do caminho mais curto que € da classe P sendo o problema do caminho
mais longo da classe NP-completo, ou ao problema da cobertura por vértices que é um

problema NP-completo e o problema da cobertura por arestas que € um problema da
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classe P. Pode parecer uma contradi¢cdo, mas 0 que acontece é que alguns destes
problemas possuem uma estrutura tdo especifica que é possivel encontrar um

algoritmo eficiente para os resolver.
Problemas de deciséo e optimizagdo

Na Teoria da Complexidade existem duas formas de especificar os problemas: 0s

problemas de decisdo e os problemas de optimizacao.

Num problema de decisdo pretende-se encontrar um sub-conjunto de dados que
satisfaca um objectivo especifico. Por exemplo, no caso do Problema da Clique

Maxima, temos:
Dados: Um grafo G e um inteiro k >0
Obijectivo: A cligue maxima possui k vértices?

A resposta a um problema de decisdo ¢ simplesmente “sim” ou “ndo”. Num problema
de optimizacdo pretende-se encontrar, de entre todos os sub-conjuntos de dados,
aquele que satisfaz o objectivo especificado. No mesmo exemplo do Problema da

Clique Méxima, temos:
Dados: Um grafo G
Objectivo: Encontrar em G uma clique méaxima.

O problema de optimizacao diz-se NP-dificil se esta relacionado com um problema de
decisio NP-completo. E usual dizer que “este problema (de optimizagdo) é NP-
completo”, evidentemente o que se estd a querer dizer, apesar da imprecisdo de
linguagem, ¢ que “a versdo de decisao do problema de optimizacao ¢ NP-completo”.
Na pratica, parece preferivel utilizar o termo NP-dificil para descrever o problema de

optimizagéo.
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3.1.2 - Limites superiores e inferiores da solucédo éptima

Para obter a solucdo Optima de um problema os métodos exactos baseiam-se em
técnicas de enumeracdo exaustiva. Sdo denominados por metodos de pesquisa em
arvore, conhecidos por ‘branch-and-bound’ na area de investigagdo operacional e A*
na area de inteligéncia artificial. Estes métodos consideram uma separagdo do
conjunto de solugdes admissiveis do problema inicial e, seguidamente, resolvem cada
um dos problemas parciais obtidos. Cada n6 da arvore corresponde a um atributo do
problema e as ramificacdes correspondem a particbes do conjunto de solucdes
admissiveis. As folhas da arvore, ou nds terminais, irdo corresponder as solucdes

completas.

Os algoritmos exactos, apesar de garantirem a obtencdo da solucdo &ptima,
encontram-se, na maior parte das situacfes reais, associados a um grande esforco

computacional, dado o elevado nimero de solucGes a analisar.

Os algoritmos aproximados foram desenvolvidos para dar resposta a impossibilidade
de resolver uma grande variedade de problemas de optimizacdo. Muito
frequentemente, quando procuramos a resolucdo de um problema, somos
confrontados com o facto do problema ser NP-dificil. Nas palavras de Garey e
Jonhson: ‘Nao consigo encontrar um algoritmo eficiente para este problema, mas

também, nenhum destes ilustres senhores o consegue’ [Garey e Johnson 1979].

Se a solucdo optima é dificil de encontrar, é razodvel sacrificar a optimalidade e
procurar uma boa solugdo que possa ser processada de forma eficiente. Claro que
iremos sacrificar a optimalidade o minimo possivel, ganhando o0 méaximo na
eficiéncia. O balanco entre a optimalidade e a tratabilidade é o paradigma dos

algoritmos aproximados.

O principal tema deste trabalho desenvolve-se a volta dos referidos algoritmos e da
proximidade do optimo alcancado em tempo polinomial. Na figura 9 apresentam-se 0s

limites superiores e inferiores num problema de maximizagdo. A avaliacdo das
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heuristicas de aproximagdo ao Optimo sdo importantes para alcancar os limites
inferiores num problema de maximizagdo. Os limites inferiores apresentados por
ordem crescente de qualidade, i.e., por grau de proximidade da solucdo Optima, séo as
solugdes das heuristicas construtivas, das heuristicas de melhoramento e das meta-

heuristicas.

Limites superiores do problema de maximizacgéo
PL com relaxacdes lineares

PL com relaxac¢des lagrangeanas

PL com cortes

Solugéo Optima

Meta-heuristicas

Heuristicas de melhoramento

Heuristicas construtivas

Limites inferiores do problema de maximizagéo

Figura 1 — Limites inferiores e superiores do problema de maximizagéo

Por outro lado, os métodos que devolvem solugdes ndo admissiveis provenientes da
resolucdo de problemas que sofreram relaxagdes, sdo também conhecidos como

heuristicas de 22 ordem.

A solucdo Optima esta contida no intervalo entre o limite superior e inferior. Para um
problemas de maximizacao, os limites inferiores da solucdo dptima (Opt) sdo dados

por heuristicas (He) e os limites superiores por relaxacées (Rel).

He <= Opt <= Rel
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Para medir a qualidade das solucdo obtidas, sdo utilizados os desvios (“gap”) relativos

percentuais.

gap = [(Rel - Opt)/ Opt ]x 100 e gap = [(Opt - He)/ Opt ]x 100

Em geral, como ndo é conhecida a solucéo dptima para o problema e portanto ndo é
conhecido o valor de Opt, utiliza-se um majorante do erro percentual.

gap = [(Rel - He)/ He ]x 100

Quanto menor for a diferenca entre os limites (“gap”), maior ¢ a qualidade das

solucdes.

Métodos de Aproximacao

O termo Heuristica € usado para referir um conjunto de passos ou um conjunto de
regras préaticas, que tém como objectivo resolver um problema em tempo atil. Uma
Heuristica distingue-se de Algoritmo por ndo garantir a optimalidade nem
eventualmente a admissibilidade. O termo Heuristica tem origem na palavra grega
“heuriskein” que significa encontrar ou descobrir. (Arquimedes terd dito “heureka”

(encontrei / descobri) ao descobrir o principio da impulsdo da agua.)

Nesta fase, pretendemos definir os conceitos de solugdo completa, solucdo parcial e
elementos (ou atributos) de uma solugdo, em problemas de optimizacdo combinatoria.
Uma solucdo é composta por um conjunto de elementos ou atributos; por exemplo no
caso do PCM, uma solucdo corresponde a um conjunto de vértices de um grafo.
Define-se solucdo parcial a solucdo que permite a inclusdo novos elementos através
de um processo heuristico; no caso do PCM, uma clique ndo-maximal € uma solucéo
parcial porque permite a inclusdo de mais vértices. Define-se como solugdo completa
uma solucdo que ndo permite a incluséo de novos elementos; ainda no caso do PMC,

uma clique maximal é uma solucéo completa.
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Os métodos aproximados abrangem uma série de métodos heuristicos em que a
optimalidade ndo é garantida mas o tempo computacional é bastante aceitavel,
permitindo em geral a obtencdo de solucGes admissiveis. Iremos distinguir, em
seguida, as Heuristicas Construtivas, as Heuristicas de Melhoramento e as Meta-

heuristicas.

As Heuristicas Construtivas, também denominadas Greedy ou Gulosas, partem de
uma solucdo vazia e vao sucessivamente inserindo novos atributos de acordo com um
critério de optimizacdo, até que a solucdo se torne completa. Ndo havendo
possibilidade de incluir novos elementos, o procedimento para e devolve a solucéo

completa.

As Heuristicas de Melhoramento partem de uma solucdo admissivel e com base em
alteracdes da solucdo, como, por exemplo, retirar e/ou inserir elementos, procuram
melhorar a qualidade da mesma. Um exemplo bem conhecido das heuristicas de
melhoramentos é a heuristica 2-optimal [Lin 1965] para o problema do caixeiro

viajante.

A principal dificuldade dos algoritmos aproximados reside no facto que a maior parte
dos problemas combinatérios possuirem alguns optimos globais e existirem muitos
Optimos locais ndo tendo as heuristicas capacidade de distinguir um 6ptimo local de

um global.

A partir do inicio dos anos 1980s surgem novos métodos heuristicos, apelidados de
meta-heuristicas por Glover [1986], mas também conhecidos por Heuristicas
Modernas. A rapida divulgacdo destes métodos deve-se a sua capacidade de
adaptacdo a problemas de grande dimens&o, como sdo a maior parte dos problemas
reais. Uma abordagem introdutéria pode ser encontrada em Pirlot [1996]. Em Reeves
[1995] sdo detalhadas algumas das meta-heuristicas mais conhecidas, sem a
preocupacao de as integrar.
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Meta-heuristicas sdo heuristicas de ambito geral que possuem as seguintes
caracteristicas: sdo processos iterativos com uma ou mais solugdes completas com
complexidade algoritmicas baixas, tanto relativamente ao tempo como ao espaco, que
tém em vista 0 melhoramento das solucGes utilizando novas combinacfes no espago
inter e intra-solucgdes, evitando a prisdo em Optimos locais (como acontece com as
heuristicas construtivas e de melhoramento local). As meta-heuristicas distinguem-se
das restantes heuristicas dedicadas a problemas especificos, porque incorporam

estratégias de caracter muito geral que as tornam independentes dos problemas.

Uma tentativa de unificar as meta-heuristicas a Programacdo com Memoria Adaptavel
[Taillard et al. 1998] integra o Simulated Annealing, a Procura Tabu, os Algoritmos

Genéticos, o Scatter Search e o Algoritmo da Colonia de Formigas.

Em seguida apresenta-se um procedimento geral para qualquer meta-heuristica,

baseado no algoritmo de Programacdo com Memoria Adaptavel onde:

- S sub-conjunto, ndo vazio, de solucdes completas
- S” sub-conjunto de solu¢des completas em fase de teste ou provisorias

Procedimento Geral de Meta-heuristicas

1. Iniciar a Memoria;

2. Enquanto ndo encontrar a condigéo de fim
2.1. Como base nas solu¢6es em Memodria, encontrar S;
2.2. Melhorar ou recuperar S obtendo S’;
2.3.Actualizar a Memoria com S’;

3. Fim ciclo;

O procedimento "Meta-meta-heuristico”, é utilizado no conjunto de todas meta-
heuristicas. Dado um conjunto de solugdes S existente em memoria, em cada iteracao
S ¢ transformado num conjunto de solugdes provisérias S’, que ira posteriormente

actualizar a memoria.
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Trabalhar com meta-heuristicas onde é possivel a divisdo do espago de solugdes,
facilita a implementacdo de programas com computacao paralela. A utilizacdo destas
técnicas para problemas que sao utilizados com pouca frequéncia tem uma utilidade
discutivel, contudo para problemas em tempo real, o recurso a implementacdo dos

programas em paralelo torna-se muito adequada.

Em ambientes onde o problema é alterado varias vezes, havendo a necessidade de
desenvolver algoritmos reactivos que apresentem solugdes a qualquer instante
(“anytime algorithms”), as meta-heuristicas tém grande aceitacdo. Ao encontrar
melhor solugbes, a meta-heuristica transmite essa informacdo ao sistema real,

orientando-o para a melhoria continua.

Meétodos de Relaxacdo do Problema

As relaxacOes de restricbes em problemas formulados com programacdo linear, ou
heuristicas de 22 ordem, sdo desenvolvidas para obter solu¢des Optimas mas nao
admissiveis para um problema especifico, permitindo obter limites superiores para um

problema de maximizacéao.

Na Figura 1 apresentam-se os limites superiores e inferiores num problema de
maximizacdo. A avaliacdo dos métodos de relaxacdo do problema em programacéo
linear sdo importantes para alcancar os limites superiores num problema de
maximizacdo. Os limites superiores apresentados por ordem crescente de qualidade,
i.e., por grau de proximidade da solucéo Optima, sdo as relaxacgdes lineares, relaxacdes

lagrangeanas e metodos de corte.

Na relaxacéo linear, dada uma formulagdo em programacédo linear inteira (ou mista)
do problema, ira relaxar a integralidade das variaveis, da qual resulta um problema de

programagcéo linear.

Outro método muito utilizado € a relaxagdo langrangeana. Neste método é necessario
definir qual o subconjunto de restricbes a relaxar e incorporar estas restricdes na

funcdo objectivo associado a um conjunto de valores reais, designados por
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multiplicadores de Lagrange. Para a optimizacdo de uma relaxagdo lagrangeana €
geralmente utilizado o método do subgradiente. Este método efectua a alteracéo
sucessiva do valor dos multiplicadores, ao longo de varias iteracbes, com vista a

optimizar a funcédo objectivo.

3.1.3 - Taxonomia das Meta-heuristicas

Nesta seccdo vamos resumir brevemente as caracteristicas das varias meta-heuristicas
existentes, apresentando uma nova taxonomia das meta-heuristicas. Propomos uma

divisdo das Meta-heuristicas em dois grandes grupos: Intensivas e Extensivas.

As meta-heuristicas intensivas acumulam esfor¢os em regides especificas do espaco
de solucdes, actuando em profundidade. Por outro lado as meta-heuristica extensivas,
que agrupam os algoritmos evolutivos e as heuristicas de multi-partida, tem a

caracteristica de se estenderem por varias regiées no espaco de solucdes.

Tabela 1 — Taxonomia das Meta-heuristicas

Caracteristicas Meta-heuristica

Concentram-se em regifes especificas do )
. ME Intensivas
espaco de solucbes

Populagdes de solugdes ME Extensivas com Populagdes

Estendem-se pelo

espaco de solucoes

Solucgéo Unica ME Extensivas de Amostragem

Chamam-se Meta-Heuristicas Intensivas as meta-heuristicas baseadas em procura

local ou de procura adaptavel. As Meta-Heuristicas Intensivas exigem a definicdo das
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estruturas de vizinhanga e um conhecimento profundo do problema, apresentando

capacidades na intensificacdo da pesquisa em regides especificas.

Chamam-se Meta-Heuristicas Extensivas com PopulacGes a classe das meta-
heuristicas que incluem os algoritmos evolutivos. As meta-heuristicas baseadas em
populagdes de solucbes tém a vantagem de ter uma maior independéncia
relativamente ao problema, ndo necessitando de conhecer qualquer das suas
idiossincrasias. Estes algoritmos estendem-se pelo espaco de solugbes possiveis numa
fase inicial e com o desenrolar do processo procuram convergir para a solugdo éptima.
As técnicas mais divulgada sdo os Algoritmos Genéticos, as Estratégias Evolutivas e o

Scatter Search.

Chamam-se Meta-Heuristicas Extensivas de Amostragem aquelas que se dispersam
pelo espaco de solucBes mas que utilizam uma Unica solucdo de cada vez, gerando
uma amostra de solucBes. Refira-se que estas meta-heuristicas sdo as mais antigas de
todas as meta-heuristicas, sendo baseadas na repeticdo de uma qualquer técnica de
pesquisa com solugdes de partida diferentes (“multi-start”). Técnicas de pesquisa

como o GRASP desenvolvem esta estratégia com muito éxito.

3.2 — ME Intensivas

As Meta-heuristicas Intensivas baseiam-se essencialmente em técnicas de procura
local onde a solucdo Sn.; depende da solugcdo anterior S,. Para introduzir o tema
apresentamos o algoritmo descendente, seguido-se algumas das meta-heuristicas mais
recentes: o Simulated Annealing, a Procura Tabu e a Procura com Variagdo da

Vizinhanga.

3.2.1 — Introducéo

A procura local consiste na passagem de uma solugdo S,, para uma outra solugéo S,

na vizinhanga da primeira, de acordo com determinadas regras, no espaco de solucdes

admissiveis X. A sequéncia de solucGes € denominada trajectéria no espaco de
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solugdes. Definindo por S, © m 0 movimento que produz a transi¢do de S, para a uma

outra solucéo S,;, a estrutura de vizinhanca de V(S,) pode ser expressa da seguinte

forma: V(S)={S,,1:S5,,1=S,® MV S, ®&m e X}

A procura local € iniciada num ponto qualquer S,eX e a nova solugéo S, ,, € escolhida
na vizinhanga V(S,). Isto implica associar a cada SeX uma vizinhanga V(S)cX. A
forma mais comum de encontrar a nova solugéo S,,, é escolher a melhor do conjunto
de solucdes de V(S,). Num problema de maximizacdo poder-se-ia escolher para S, .,
qualquer solugéo de V(S,) tal que f(Sn+1)>f(Sn), onde f representa a funcdo de
avaliacdo das solucdes. Seja Sp+1 a solugdo de V(S) onde f toma o valor méximo. Essa
¢ a melhor solucéo de V(S) e se f(Sn+1)>f(Sn) entdo a nova solugdo corrente passa a ser
Sn+1. Se ndo existir nenhuma solucdo em V(S) que melhore a solucdo S, entdo o

processo para. Esta estratégia € vulgarmente conhecida por Algoritmo Ascendente ou
Subida da Encosta (‘'hill climbing’).

Em seguida apresentamos o procedimento para o Algoritmo Ascendente ou de Subida

da Encosta num problema de maximizacéo, onde:

-S éasolucdo corrente

- S* é amelhor solucéo

-f éafuncdo avaliacdo da solucédo
- V(S) é uma vizinhanca de S

Algoritmo Ascendente ou Subida da Encosta

1. gerar Sp, S*=Sy;

2. enguanto houver melhorias fazer:
2.1. criar lista movimentos na V(S*);
2.2. seja S a melhor solugéo em V(S*);
2.3. se f(S)> f(S*) entdo S* = S;

3. fim ciclo;

4. devolver a melhor solucdo S*;
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Um exemplo cléssico deste algoritmo, para um problema de minimizag&o, é o caso da
heuristica 2—optimal para o problema do caixeiro viajante, onde para dois pares de

veértices ndo consecutivos se criam dois novos pares, atraves da troca dos arcos.

Na Figura 2, representa-se a trajectoria de solugdes, onde partindo de Sy se identifica a
solucdo S, como sendo a solugdo Optima. A vizinhanca da solu¢do V(Sn) nédo inclui
nenhuma solu¢do com um valor da funcdo objectivo superior, contudo a solucdo S,

ndo passa de um optimo local.

E de notar que a escolha de uma boa estrutura de vizinhanca é essencial para a eficécia
do processo. Usando ainda o mesmo exemplo da Figura 2, é facil verificar que se
redefinisse uma vizinhanga mais alargada seria possivel continuar a pesquisa, levando

a trajectdria ao 6ptimo global.

f(3) W(SH) N
Y(Sn) /’/\‘\\
Ay T X
A S e
‘,_H
050 an S

Figura 2 - Exemplo de prisdo num éptimo local

Como nédo é possivel saber & partida qual a estrutura de vizinhanga, V(S), mais
adequada, esta € a principal desvantagem do algoritmo ascendente, isto é, a
incapacidade de fugir a éptimos locais. As meta-heuristicas como o Simulated
Annealing e a Procura Tabu foram especialmente concebidas para evitar esta situacao,
utilizando uma degradacao temporéaria da funcéo de avaliacdo f(S). Por outro lado, a
Procura com Variagdo da Vizinhanca utiliza o alargamento da estrutura de vizinhanca

para permitir continuar a pesquisa, evitando também os dptimos locais.
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3.2.2- Simulated Annealing

O Simulated Annealing é um algoritmo de optimizacdo combinatdria, que se baseia
em certos principios da termodinamica; pode ser traduzido como "arrefecimento
simulado™ ou "simulacdo da témpera”. As ideias iniciais tém origem no algoritmo de
Metropolis et al. [1953] que simula as variagOes de energia de um sistema quando
sujeito a um processo de arrefecimento, até convergir para o estado “gelado”. Trinta
anos depois, Kirkpatrick et al. [1983] sugerem que este tipo de abordagem seja
utilizado em optimizacdo combinatéria, fazendo o algoritmo convergir para a solugédo

Optima.

E sabido que a formagdo de grandes cristais tém origem num arrefecimento muito
lento e , pelo contrario, o arrefecimento brusco da origem a cristais com imperfeicGes.
Inicialmente, os movimentos das particulas sdo grandes e frequentes resultantes dos
altos niveis energéticos, decrescendo a medida que a temperatura desce. Tal como na
formagéo de cristais, o algoritmo de optimizacdo com altas temperaturas tem uma
"vizinhanca" alargada; com a descida de temperatura a "vizinhanca™ tem tendéncia a

diminuir.

A grande inovacdo neste algoritmo, relativamente ao algoritmo ascendente, é permitir
a degradacdo temporaria da funcdo objectivo. Se o nivel energético for grande, a
trajectoria de solucdes tem capacidade de sair de um oOptimo local e continuar a

pesquisa.

O decremento da temperatura ou plano de arrefecimento parte de uma alta
temperatura tmax Que Se mantém constante, por patamares, ao longo de um numero
determinado de passos. Em cada patamar k, a temperatura é dada por t“=o.tmax com
0<o<1. Em cada patamar de temperatura, 0 processo repete-se L vezes, sendo o
numero total de iteracdes igual a k.L. Como parametros a definir temos a temperatura
inicial tmax, 0 nUmero k de patamares de temperatura, 0 comprimento L de cada

patamar e a taxa de arrefecimento o.



Capitulo 3 — Taxonomia das Meta-heuristicas 15

Em cada iteracdo se a nova solucdo for melhor que a solugdo corrente, a solucao
corrente € substituida. Caso contrério, para a aceitacdo da nova solucao, a degradacéo
da funcdo objectivo, vai depender de um determinado processo aleatério. A
probabilidade de aceitacdo de uma nova solugdo é dada por exp (-d/t). Para altas
temperaturas a probabilidade de aceitacdo exp (-d/t) é muito proxima de 1, desta
forma, o algoritmo comporta-se como um algoritmo aleatério, pesquisando o espaco
de solucbes em passos largos. Para valores da temperatura perto de zero, a
probabilidade de aceitacdo € baixa e o algoritmo comporta-se como um processo de

melhoramento iterativo.

Em seguida apresentamos o procedimento de Simulated Annealing num problema de

maximizacéo, onde:

-f éa funglo avaliacdo da solucdo, S* é a melhor solucdo encontrada até ao
momento, S ¢ a solucdo corrente, S’ ¢ a proxima solugdo e V(S) ¢ a vizinhanca da
solugéo S

- k € 0 numero de patamares de temperatura e L é o nUmero de iteracdes por patamar

- o é ataxa de arrefecimento e t“ é a temperatura em cada patamar k

Algoritmo Simulated Annealing

1. iniciar a solucdo S; fazer S* = S;
2. iniciar a temperatura t com um valor alto tyax, t= tmax;
3. repetir durante k patamares, até atingir o estado “gelado”
3.1. repetir durante L passos
3.1.1. gerar aleatoriamente uma solugéo S' € V(S) ;
3.1.2. avaliar d =1(S) - f(S");
3.1.3. sed<0entdo S=S’;
3.1.4. sendo gerar um numero aleatério p entre [0,1]
3.1.4.1. se p <exp (-d/t) entdo S=S';
3.1.5. sef(S) > f(S*) entdo S* =S;
3.2. fim ciclo;
3.3. decrementar a temperatura t de acordo com o arrefecimento definido;
4. fim ciclo;
devolver a melhor solugédo S*;
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Num plano mais teorico, varios desenvolvimentos tém sido realizados. Batel-Anjo
[1999] apresenta um modelo que garante a convergéncia assimptética do Simulated
Annealing; a partir do modelo sédo deduzidos algoritmos adaptaveis e gerados

automaticamente.

3.2.3 - Procura Tabu

Tal como o Simulated Annealing, a Procura Tabu é uma meta-heuristica que guia a
procura para além dos éptimos locais. O método foi introduzido por Glover [1989] e
diferencia-se dos métodos com origem na Inteligéncia Artificial, como o Simulated
Annealing e os Algoritmos Genéticos, por utilizar estrutura de memoria — em vez de
fazer uma abordagem sem-memoria possui uma memoria adaptavel. Uma descricdo

detalhada do método € apresentada por Glover e Laguna [1997].

O método consiste num procedimento iterativo que substitui uma solucdo pela
seguinte utilizando uma estrutura de vizinhanca, percorrendo trajectorias por “boas”
regides do espaco de solugdes. Ao implementar uma heuristica Tabu devem ser
considerados trés aspectos: a funcdo objectivo f(S), a estrutura de vizinhanc¢a V(S), e
finalmente os tipos de memorias. As estruturas de memdaria geralmente utilizadas sao
a memoria de curta duracdo, materializada na lista Tabu T e uma memoria de longa
duracdo (MLD) que regista a frequéncia dos movimentos ao longo de um conjunto de

iteracOes.

A Procura Tabu permite a passagem por uma solucédo pior que a solugéo corrente. Para
evitar que o processo entre em ciclo, repetindo o mesmo conjunto de solucdes, é
introduzido no algoritmo uma lista onde s&o registados os movimentos efectuados. A
memoria de curta duracdo ou lista tabu, de dimensdo n, vulgarmente implementada
como uma lista circular, contém o conjunto dos n movimentos realizados
imediatamente antes, por forma a evitar os movimentos inversos, voltando o problema

a sua forma inicial.
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Os movimentos proibidos constam da lista tabu (“tabu tenure”). Os movimentos
possiveis na vizinhanca da solucdo corrente ndo sdo permitidos enquanto
permanecerem na lista. Inicialmente varias aplicacbes do método utilizaram para a
dimensdo da lista o0 nOumero "magico” de 7(£2) posi¢cbes, mas com o rapido
desenvolvimento de varias aplicacBes tornou-se perceptivel que a dimenséo da lista
deveria depender da dimensdo do problema. Assim, é consensual que para um

problema com n elementos se devera ter uma lista de dimens&o n.

Em seguida, apresenta-se o procedimento geral de Procura Tabu num problema de

maximizacao, onde:

- S* é a melhor solugdo encontrada até ao momento
- S é asolucdo corrente

- S'é amelhor solucdo da lista de movimentos

-f éafuncdo avaliacdo da solucédo

- V(S) é a vizinhanca da solugédo S

-T éalistatabu

Procedimento Geral de Procura Tabu

1. gerar S; fazer S*=S; iniciar T;
2. enguanto ndo atingir a condicdo de fim
2.1. criar lista movimentos candidatos em [V(S) - T];
2.2. S’= melhor solugdo da lista de movimentos ;
2.3. actualizar lista tabu T;
2.4. actualizar S=S’;
2.5. se f(S) > f(S*) entdo S*=S ;
fim de ciclo;
devolver a melhor solugédo S*;

A condicdo de fim pode resultar de se ter esgotado o nimero de iteracdes, ou de ndo

existirem solugdes na vizinhanca de S, ou ainda de se ter alcancado a solucao dptima.

Para melhorar o desempenho da Procura Tabu tém sido desenvolvidas varias técnicas

tais como o Critério de Aspiracdo, a Memoria de Longa Duracdo, a Estratégia de
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Oscilacédo, as Cadeias de Ejeccdo e o Path Relinking, que passamos as descrever em

seguida.
Critério de Aspiracgdo

A posse de um elemento na lista tabu (“tabu tenure™) vai criar um corte no espaco de
procura. O critério de aspiracdo, ndo é mais do que uma tentativa de ultrapassar este
corte. Assim, o critério de aspiracdo determina que se realize 0 movimento apesar do
elemento pertencer a lista tabu. No critério de aspiracdo, Asp tem em geral um valor
numérico proximo de f(S*), sendo o movimento aceite se f(S’)> Asp, num problema

de maximizacgéo.

Memodria de Longa Duracao

Complementando a memdria de curta duracdo baseada nos movimentos mais
recentes, é possivel utilizar a memoria de longa duracdo (MLD). A MLD guarda a
informacdo dos movimentos realizados ao longo das diversas iteragfes, tornando
possivel a procura em novos espacos de solucdes, permitindo a diversificacdo da
pesquisa. A MLD ¢é usualmente baseada na frequéncia dos movimentos de elementos

de forma a penalizar a fungéo objectivo.

A ideia de utilizar funcdes que perturbem a funcdo objectivo aparece desenvolvida
por Charon e Hudryu [1999] no método do ruido, onde a fungdo objectivo é
transformada com a introdugdo de uma varidvel aleatéria. Com a utilizagdo da MLD a

funcdo objectivo vai ser alterada de forma deterministica.

A MLD associam-se em geral valores numéricos baseados na frequéncia dos
movimentos dos elementos. Devemos distinguir dois tipos de frequéncia: a
frequéncia “residente” e a frequéncia “transiente”. A frequéncia residente esta
relacionada com o numero de vezes que um elemento ocorre nas solugdes, durante um

conjunto de iteragBes. Por outro lado a frequéncia transiente relaciona-se com o
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namero de vezes que um elemento é manipulado por movimentos (inser¢do, remogao)

durante um conjunto de iteracdes.

A Procura Tabu utilizando a memoria de curta duracdo cria uma estratégia de curto
prazo (ou intensificacdo), que alterna com a estratégia de longo prazo (ou
diversificacdo) utilizando a MLD.

Estratégia de Oscilacao

Chama-se estratégia de oscilacdo a uma técnica que pode ser usada como outra forma
de alternar a intensificacdo e a diversificacdo na procura. Esta técnica pode ser
implementada relaxando um conjunto de restricbes e aplicando vizinhangas
especificas. O objectivo é atravessar regides de solucdes ndo admissiveis durante um
determinado periodo da pesquisa. Este método ira ser desenvolvido no capitulo 4 na

aplicacdo de meta-heuristica intensivas ao problema da cliqgue maxima.

Cadeias de Ejeccao

As cadeias de ejeccdo incorporam uma estratégia de oscilagdo implicita produzida pela
sequéncia de movimentos de ejeccdo, originando solucdes parcialmente incompletas.
Basicamente as cadeias de ejeccdo funcionam do seguinte modo: o movimento de
ejeccdo consiste na substituicdo do elemento ejectado por um novo elemento; cada
transformacéo identifica um nivel da cadeia de ejeccdo, onde se obtém uma solucédo
provisoria (ou de teste); em cada nivel da cadeia | é produzido um movimento
adicional que garanta a admissibilidade da solugédo; o espaco de pesquisa consiste na
construcdo de L niveis; depois da execucdo da sequéncia de movimentos € escolhido o

melhor nivel I*, que corresponde a melhor solugéo de teste encontrada.

Aplicagdes das cadeias de ejeccdo podem ser encontrada em Cao e Glover [1997],
Rego e Roucairol [1996], Rego [1998 a], Rego [1998 b] e Cavique, Rego e Themido
[1999].
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Path Relinking

Uma extensdo da Procura Tabu é o Path Relinking que explora as combinagdes na
vizinhanga de solugdes de elite, criando caminhos (“path”) entre elas. Dadas duas
solugdes, uma dita inicial e outra final, para gerar os referidos caminhos é necessario
escolher os movimentos que permitam: partindo da solugdo inicial, incluir
progressivamente novos elementos, até alcancar a solucdo final. A geracdo de mais
que um caminho (“relink”) no espago de vizinhanga entre duas solugdes explica o
nome do método, onde se cria um primeiro caminho e, em seguida, se criam novos

caminhos diferentes, explorando desta forma a vizinhanca de solugdes.

A trajectoria da solucdo tem origem e destino em regides admissiveis, podendo
atravessar regides nao admissiveis, sem risco de se “perder”. A esta estratégia foi dado
nome de passagem do tunel (“tunnelling”) e pretende unir as regides admissiveis que

aparecem como ilhas no espaco de solucdes.

3.2.4 - Procura com Variacéo da Vizinhanca

Este método de pesquisa local consiste na escolha aleatoria de solucdes na vizinhanca
da solugdo corrente, com uma variacdo sistematica do espaco das sub-vizinhancas
[Hansen e Mladenovic 1998].

Inicialmente é definido um conjunto de vizinhancas VK, k=1,..., kmax, Que sera
utilizado no método de procura. O método consiste na procura de um 6ptimo local na
vizinhanga de uma solugdo. Logo que ndo haja mais solucbes a explorar, é escolhida
outra V¥**, com vista a alargar a vizinhanca da solugéo. O alargamento da vizinhanca
no problema do caixeiro viajante corresponde a passagem de trocas de k-optimal a
(k+1)-optimal. No caso de um problema de programacgao inteira binario corresponde a

aumentar o nimero de variaveis que se complementam de k para k+1.

Em seguida apresentamos o procedimento de Procura com Variacdo de Vizinhanca

num problema de maximizacao, onde:
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- S* ¢ a melhor solucéo

- S é asolugdo corrente

- S’ ¢ a proxima solugao

- f é a funcdo avaliacdo da solucéo

- k € o numero de vizinhancas (1.. Kmax )
- VX(S) é a vizinhanca k da solucéo S

Procedimento de Procura com Variacdo de Vizinhanca

1. iniciar S ; fazer S*=S;
2. para k=1 até Kmax
2.1. enquanto existir S’ e VX(S)
2.1.1. escolher aleatoriamente S’ € VX(S);
2.1.2. se f(S’) > f(S) entdo S=S’;
2.2. fim ciclo;
2.3. alargar a vizinhanca V¥(S)=V**}(S);
3. fim ciclo;
4. fazer S*=S;

5. devolver S*;

A Procura com Variacdo de Vizinhanca vai alargando o espaco de vizinhanga ao
longo das iteragdes, enquanto que o Simulated Annealing vai reduzindo o espago de

vizinhanca na tentativa de convergir para a solugdo optima.

3.3 - ME Extensivas com Populacdes

Uma grande variedade de ME Extensivas com Populacdes, ou Algoritmos Evolutivos
como sdo conhecidos na area da Inteligéncia Artificial, tém sido propostos na
literatura. Os mais conhecidos sdo os Algoritmos Genéticos propostos por Holland
[1975] nos E.U.A, e paralelamente, deste lado do Atlantico, na Alemanha

Rechenberg [1973] e Schwefel [1981] propdem as Estratégias Evolutivas. Também
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pela mesma altura Glover [1977] apresenta o Scatter Search. Mais tarde aparecem 0s
Algoritmos Meméticos [Moscato 1989] como forma de optimizar agentes com
estratégias de cooperacao e competicdo. Alguns autores incluem ainda os Sistemas de
Classificacdo [Goldberg 1989], a Programacdo Evolutiva [Fogel et al. 1966] e a
Programagdo Genética [Koza 1992] como Algoritmos Evolutivos, embora estes

algoritmos tenham menos aplicagdo no dominio da optimizacéo.

3.3.1- Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AG) fazem parte de uma familia de modelos
computacionais inspirados no principio da seleccdo natural de Darwin, onde uma
populacdo, constituida por solugcdes de um problema especifico evolui como se
tratasse de uma espécie bioldgica. A optimizacdo com AG é baseada na hipotese que
durante a evolucdo natural, as leis da hereditariedade irdo produzir popula¢es com
individuos com um melhor desempenho. Os principios basicos dos AG foram
introduzidos por Holland [1975] e mais tarde divulgado em trabalhos como os de
Goldberg [1989], Michalewicz [1996] e Michalewicz e Fogel [2000].

Os AG simulam uma populacdo de individuos, onde cada um deles representa uma
solucdo para o problema e possuindo uma determinada qualidade ou mérito (“fitness")
dada pela funcdo de avaliagdo. Aos individuos mais dotados sdo dadas mais
oportunidades de reproducdo através de cruzamentos com outros individuos. Daqui
surgem os filhos que possuem caracteristicas idénticas as dos pais. Os membros da
populacdo com menor qualidade tém probabilidades mais baixas de reproducéo e
acabam por desaparecer. Ao fim de um determinado numero de geragdes um conjunto
de caracteristicas torna-se mais evidente, convergindo a populacdo para um 6ptimo

local.

As fases criticas no desenvolvimento de um Algoritmo Genético passam pela
codificacdo do individuo, criacdo da populacéo inicial, definicdo da funcédo avaliacéo,
definicdo de esquemas de selecgéo, operadores de cruzamento, operadores de mutagdo

e esquemas de substituicdo da populagéo.
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i) Codificagdo

Na representacdo de cada solucédo (individuo ou cromossoma) € geralmente utilizado
um vector binario, S. A cada S; também se chama gene. O conjunto de parametros S
de um cromossoma em particular é apelidado de genotipo. O gendétipo contem
informacdo necessaria para a construcdo do individuo, que é apelidado de fenétipo.

ii) Diversidade na populacéo inicial

Na geracdo da solucdo inicial deve ser garantida a diversidade de solucdes, bem como

a garantia de que todos 0s genes estdo representados na populacéo.

1ii) Funcéo de avaliagéo

Dado um cromossoma, a funcdo de avaliacdo (objectivo, mérito ou "fitness") retorna

um valor numérico do mérito que é suposto ser proporcional a utilidade do individuo.

iii) Esquemas de seleccédo

A seleccdo consiste na determinacdo do numero de vezes que um individuo é
escolhido para a fase de cruzamento. A presséo da selec¢do depende do grau com 0s
melhores individuos sdo escolhidos, e quanto maior é a pressdo, maior € a seleccédo de
individuos com maior funcdo de mérito. Por convergéncia da populacdo entende-se
que a populacéo e constituida por individuos muito idénticos. A taxa de convergéncia
depende directamente da pressdo da seleccdo. Existem dois tipos de esquemas de
seleccdo: a selecgdo proporcional e a seleccdo ordinal. A seleccdo proporcional
baseia-se na qualidade dos individuos da populacdo e sdo exemplos a selecgdo
proporcional (roleta) e a seleccdo universal estocastica. Por outro lado a selecgéo
ordinal baseia-se na ordem relativa (‘ranking”) dos individuos e podem apresentar-se,
como exemplos, a seleccdo por torneio e a selecgdo por truncatura. Os esquemas de
seleccdo ordinal sdo geralmente preferidos aos proporcionais porque sdao mais

equilibrados na presséo da seleccao.
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Iv) Operadores de cruzamento

O operador de cruzamento classico € o cruzamento simples com um ponto de
cruzamento. Mais tarde, € proposto o cruzamento com n pontos que ndo é mais do que
a generalizacdo do cruzamento simples. O cruzamento uniforme leva o conceito de
cruzamento mais além, favorecendo os genes dependentes mas que ndo se encontram
juntos. No cruzamento aritmético dados dois ascendentes al e a2, utiliza-se uma
combinacéo linear convexa para gerar dois descendentes d1 e d2, da seguinte forma:
dl=A.al+(1-1A).a2 e d2=\.a2+(1-)A).al, com A€ [0,1].

v) Operadores de mutacéo

A mutacdo desempenha um papel secundario mas indispensavel nos AG e
corresponde a alteracdo aleatdria de um ou mais genes. A mutagdo introduz a garantia
contra a perda prematura de espacos de procura. A extensdo do operador de mutagéao
da origem a funcdes de reparacdo da solucdo, que garantem a admissibilidade da

solugéo gerada.

vi) Substituicéo

A substituicdo é talvez o mecanismo mais sensivel nos AG e nem sempre
devidamente identificado. No Algoritmo Genético Candnico, em cada iteracdo toda a
populacdo € substituida pela seguinte, no caso do algoritmo ndo convergir, existe o
risco de perder as melhores solugdes encontradas. Para evitar este problema, o método
elitista, vai guardar um conjunto das melhores solugfes para a iteragdo seguinte. A
substituicdo pode ainda incluir a opc¢do de introducdo de novos elementos. O método
de estado-estavel (steady-state) consiste na substituicdo de um conjunto muito
reduzido de individuos em cada iteracdo, mantendo a populacdo estavel. Neste
método coloca-se também a questdo de saber qual o conjunto de individuos que deve
sair da populacdo: retirar aleatoriamente um conjunto de individuos, retirar os piores
ou retirar os ascendentes (ou individuos semelhantes). A substituicdo dos individuos

pelos pais minimiza as alteracdes da populacdo, mantendo a diversidade.
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Em seguida apresentamos o procedimento geral de um Algoritmo Genético com 0s

operadores de selec¢do, cruzamento e mutacao, onde:

- P e P’ sdo as populagdes de solucdes

- S* ¢ a melhor solucéo.

Procedimento geral de um Algoritmo Genético

1. Iniciar a populagéo P;
2. Enquanto ndo existir condicdo de fim
2.1. avaliar o mérito de cada individuo de P;
2.2. P'=seleccdo dos elementos de P;
2.3. P'= cruzamento dos elementos de P';
2.4. P' = mutacdo dos elementos de P';
2.5. substituicdo de P pelos elementos de P’;
3. fim ciclo;
devolver a melhor solugdo S* existente em P;

O critério de paragem do algoritmo ird recair num dos seguintes: i)quando a solucéo
Optima foi atingida, ii)por limitacdo de tempo ou por atingir o nimero maximo de
iteragOes, iii)quando ndo existe melhoria durante um conjunto de iteragdes, ou

iv)quando se verifica a convergéncia da populagéo.

Entende-se por "epitasis" a forma como a funcéo objectivo varia quando uma variavel
que depende de outras variaveis é alterada. Nos AG define-se como "decepcao”
quando o algoritmo se distancia da solucdo Optima. A "decepcao™ esta directamente
relacionada com os efeitos da "epitasis”, digamos que é a condigdo necessaria mas
ndo suficiente. Os AG nao tém um desempenho eficaz quando as variaveis sdo muito

inter-relacionadas.

Um problema classico dos AG ocorre quando um conjunto de individuos domina
rapidamente a populagdo com as suas caracteristicas, convergindo a solucdo para um
Optimo local. A capacidade do AG de continuar a pesquisa de melhores solucdes
através do operador de cruzamento é eliminada. S6 o operador de mutacdo terd
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capacidade de continuar a pesquisa, aproximando o AG de um algoritmo de busca
aleatdria (“"random search™). Na implementacdo de um AG, a convergéncia prematura
¢, sem davida, uma das principais preocupacdes, devendo ser dado especial atencdo a

falta de diversidade da populacéo inicial e a pressao da selecc¢éo.

3.3.2- Estratégias Evolutivas

Enquanto que os AG foram desenvolvidos para resolver problemas de optimizacgao
discreta, as Estratégias Evolutivas (EE) foram inicialmente construidas para resolver
problemas de optimizacdo continua. Por consequéncia, AG e EE diferem
significativamente tanto na codificagdo como em outras estratégias de implementacéo.
Contudo, utilizam os mesmos principios da evolucao natural: seleccdo, combinacéo e

mutacao.

As diferencas fundamentais entre as EE e os AG dizem respeito ao esquema de
codificacdo, aos operadores genéticos e a estratégia de substituicdo. Dado que as EE
optimizam funcdes continuas, a codificacdo das variaveis é composta de numeros

reais, permitindo a utilizacdo de operadores multiplos.

Relativamente a estratégia de substituicdo das populacGes existem dois tipos
fundamentais de EE [Bé&ck 1994]: 0 EE(u, A) e 0 EE(ut+)). O simbolo u representa o
namero total de ascendentes e o simbolo & 0 nimero de descendentes. No primeiro
tipo, EE(u, 1), os descendentes substituem os ascendentes como nos AG. No segundo
tipo, EE(u+)), a populagdo toma a sua dimenséo original, escolhendo as melhores

solugdes entre ascendentes e descendentes.

3.3.3- Scatter Search

O Scatter Search foi introduzido por Glover [1977] no estudo de problemas de
programacéo linear inteira e utiliza modelos espaciais; ao conjunto de boas solugdes
vectoriais chamamos Conjunto de Referéncia (CRef). Este método utiliza

combinagOes lineares de solugbes com vista a produzir solugbes novas para as
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geragBes seguintes. Para além de utilizar combinacGes de solucbes, o0 método inclui
heuristicas de reparacdo e melhoramento das solucdes de teste. As melhores solucdes

encontradas sdo incluidas no CRef.

O Scatter Search contrasta com 0os AG na representacdo das solugdes ao utilizar
representacfes vectoriais em vez de vectores binarios. Para além disso utiliza
combinagbes estruturadas de duas ou mais solucdes das quais podem resultar
diferentes solucdes provisérias; as solucdes de teste sdo melhoradas e no CRef
pretende-se manter o equilibrio entre a diversidade das solugdes e a salvaguarda das

melhores solugoes.

A aplicacdo desta Meta-heuristica Extensiva na resolucdo do problema da Clique

Maéxima serd novamente apresentada e desenvolvida no capitulo 5.

3.3.4 - Algoritmos Memeéticos

Uma meta-heuristica pode ser classificada de Algoritmo Memético desde que seja
baseada numa pesquisa com populagdo e que recorra a pesquisa local para criar novas

configurac@es das solucgdes.

O termo "memético” foi introduzido por Moscato [1989], sendo também conhecidos
por Algoritmos Genéticos Hibridos, embora a denominacdo de Algoritmo Memético
enfatize mais a diferenca com os Algoritmos Genetico Candnicos [Coll, Duran e
Moscato 1999].

Numa das implementagdes dos Algoritmos Meméticos descritas por Berretta e
Moscato [1999] é apresentada uma populagdo com um numero fixo de 13 elementos
organizados numa estrutura em arvore ternaria com trés niveis, hierarquizados pela
qualidade das solucdes. Esta estrutura pode ser interpretada como uma variante dos
modelos das ilhas nos Algoritmos Genéticos, incluindo ainda a capacidade de

estratificar as melhores solucdes das solucdes diversas.
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3.4 - ME Extensivas com Amostragem

Os métodos de amostragem procuram encontrar conjuntos de solugdes, ou amostras
de solugdes, no espaco de solugdes admissiveis. As meta-heuristicas extensivas com
amostragem trabalham com uma Unica solugdo em cada iteracdo. O objectivo é
encontrar muitas solugdes diferentes, espalhadas pelo o espaco de solugdes, entre as
quais se espera encontrar solucfes de grande qualidade, conforme € esquematizado na

Figura 3.

Espaco de Solugdes

O

Gerador

\
)

Jﬁ

@

Figura 3 — Técnicas de Amostragem

3.4.1- O método Multi-partida

O método Multi-partida (“multi-start”) ou de amostragem simples ¢ talvez a meta-
heuristica mais antiga, que tem mostrado grande capacidade de adaptacdo a varios
problemas com resultados satisfatorios. O método, de grande simplicidade, utiliza
repetidamente diferentes solucGes iniciais, que servem de entrada a uma heuristica
especifica para o problema. As solugdes iniciais podem ser geradas aleatoriamente ou

através de processos sistematicos.
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Em seguida apresentamos o procedimento geral do algoritmo multi-partida num

problema de maximizacéo, onde:

- S é asolugdo corrente
- S* ¢ a melhor solucgéo
- f é a funcdo avaliacdo da solucéo

Procedimento Multi-partida

1. iniciar S e S*;

2. enquanto n&o se verificar condigdo de fim
2.1. gerar nova parcial S;
2.2. transformar S numa solucdo completa;
2.3. se f(S) > f(S*) entdo S* = S;
fim ciclo;
devolver S*;

Desenvolvida a heuristica, 0 método de multi-partida é de facil implementacdo. O
procedimento consiste na repeticdo de uma heuristica dedicada que transforma uma
solugéo parcial numa solugdo completa. A nova solugéo de partida pode consistir num
elemento, numa solucdo parcial ou ainda numa solucdo completa. A heuristica
especifica pode ser gerada aleatoriamente, utilizar um processo construtivo ou ainda
usar um procedimento melhorativo. O sucesso desta meta-heuristica depende do
equilibrio entre trés variaveis: as solucdes de partida, a escolha da heuristica dedicada
e do nimero de repeticbes do procedimento. A dimensdo da amostra de solucgdes é

dada pelo numero de repeticoes.

3.4.2- Meta-heuristica GRASP

A meta-heuristica “Greedy Randomized Adaptive Search Procedures” (GRASP)
consiste na combinagdo de heuristicas construtivas e de procura local [Feo e Resende
1989]. O GRASP ¢é uma concretizagdo do procedimento multi-partida. Em cada

iteracdo gera uma nova solucdo no espaco de solugdes em duas fases: primeiro usa
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uma heuristica construtiva mista ou semi-gulosa, i.e. simultaneamente gulosa
(“greedy”) e aleatéria, e a seguir uma heuristica melhorativa baseada em procura

local.

Em seguida apresentamos o procedimento de GRASP para um problema de

maximizagao, onde:

- S éasolucdo corrente

- S’ ¢ a solucao melhorada

- S* ¢ a melhor solucéo

- f é a funcdo avaliacdo da solucgédo

Procedimento GRASP
1. iniciar Se S*;

2. repetir para um conjunto de iteracfes
2.1. construir S usando um algoritmo semi-guloso;
2.2. aplicar procura local usando S dando origem a S’;
2.3. se f(S’) > f(S*) entdo S* =S’;
fim ciclo;
devolver S*;

O algoritmo semi-guloso vai utilizar uma funcdo g(x) para avaliar o impacto da
solugéo parcial, dada pela unido de um novo elemento com a solucdo corrente. A
heuristica ¢ dita “adaptavel” ja que em cada iteragdo ¢ reconhecido o beneficio da
inclusdo de um elemento x na solucdo S. E utilizada uma lista restrita de elementos
candidatos (LRC) com as melhores avalia¢cBes da funcdo g(x). Por fim é escolhido

aleatoriamente da lista LRC um novo elemento que ira integrar a solugéo.

Em seguida apresentamos o procedimento de Construtivo Semi-guloso para um

problema de maximizacéo, onde:
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- S é a solucédo corrente

- X € um elemento da solugédo

- g é a funcdo de avaliacao gulosa

- LRC é a lista restrita de elementos candidatos
- max € o valor maximo de g(x)

- min é o valor minimo de g(x)

- oo € 0 parametro de controlo, o € [0,1]

Procedimento Construtivo Semi-quloso

1. iniciar S;

2. enguanto a solucéo S nao for completa
2.1. avaliar o beneficio de inclui novos elementos com a funcéo g(x);
2.2. criar LRC={x: g(x) > max — o (max-min) };
2.3. escolher aleatoriamente de LRC um elemento X;
24.S=Su{x};
fim ciclo;
devolver S;

O procedimento mostra que o parametro o controla a quantidade de aleatoriedade e
“gulodice” do algoritmo. Para =0 esta-se em presenca de um procedimento “greedy”
onde séo escolhidos os elementos com beneficio méximo, e quando a=1 corresponde

a um algoritmo aleatério, com beneficio superior ao valor minimo de g(x).

A fase construtiva ndo encontra necessariamente um optimo local pelo que se aplica

um procedimento de procura local j& desenvolvido na secgGes anteriores.

A meta-heuristica GRASP apresenta-se de facil implementacéo depois de definidos as
heuristicas construtivas e de melhoramentos. A heuristica construtiva tem a vantagem
de ter reduzido o nimero de parametros, apenas sdo necessarios o valor de a e 0

namero de iteracGes.
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3.4.3- Algoritmo das Coldnias de Formigas

O algoritmo das coldnias de formigas consiste na simulagdo do comportamento de um
conjunto de agentes que interagem de uma forma bastante simples [Colorni, Dorigo e
Maniezzo 1992].

As formigas séo capazes the encontrar caminhos entre o formigueiro e a fonte de
alimento e ultrapassar obstaculos com relativa facilidade. Elas tem a capacidade de
comunicar utilizando uma substancia quimica chamada feromona, que é tanto mais

evidente quanto maior for o nimero de formigas.

Como exemplo da aplicacdo do Algoritmo das Coldnias de Formigas para o problema
do Caixeiro Viajante temos:

i) cada formiga ira descrever o circuito do caixeiro viajante.

ii) cada arco (i,j) é escolhido com base numa regra aleatoria entre as cidades nao
visitadas; a escolha de arco (i,j) € directamente proporcional a quantidade de

feromona, I'(i,j), e inversamente proporcional ao custo do arco, c(i,j).

iii) depois do circuito estar concluido, para cada arco por onde a formiga passou, 0

valor da feromona ird ser incremento do valor 3, donde AI'(i,j)= AT'(i,j)+9.

iv) finalmente, para todos os arcos vai existir uma evaporacdo da feromona, dada por

um factor de evaporagéo 3, com 0<f<1, de onde resulta T'(i,j)=p. ['(i,j)+ AT'(i,))

Dado que os valores iniciais de I'(i,j) sdo iguais para todos os arcos, as formigas
inicialmente fazem circuitos aleatdrios. Se considerarmos varias formigas circulando
no grafo em simultdneo, os arcos que tém maior probabilidade de serem escolhidos
sd0 0s arcos com maior quantidade de feromona, ja que foram considerados os arcos

mais desejados por outras formigas.



Capitulo 3 — Taxonomia das Meta-heuristicas 33

Em seguida apresentamos o procedimento geral do Algoritmo das Colonias de

Formigas para um problema de maximizacao, onde:

- S éasolucdo corrente

- S* ¢ a melhor solucgéo

- f é a funcdo avaliacdo da solugdo

- X é 0 elemento da solucao

- T'(x), AI'(x) é a quantidade de feromona de x

- B é o factor de evaporagédo e 6 é o incremento de feromona

Procedimento Algoritmo das Colénias de Formigas

1. iniciar S e S*;
2. enquanto n&o se verificar condigdo de fim
2.1. para cada formiga
2.1.1. construir uma solucéo S;
2.1.2. actualizar a quantidade de feromona AI'(x)= AT'(X)+9, V X€S;
2.1.3. sef(S) > f(S*) entdo S* =S;
2.2. fim ciclo;
2.3. actualizar a quantidade de feromona T'(X)=.I"(x)+ AT'(X), V X;
fim ciclo;
devolver S*;

Utilizando o efeito simultaneo de vérias formigas, em que cada uma contribui para
avaliar os elementos que pertencem a solucdo, os melhores elementos sdo os que
receberem maior quantidade de feromona. A feromona pode ser considerada uma
memoria (de longa duracdo) do algoritmo, actualizada pela passagem de formigas e

pela evaporacdo, registando o historico de cada elemento.

O Algoritmo das Colonias de Formigas néo reflecte 0 modelo natural. Trabalha com
uma unica solu¢do em cada iteracdo em vezes de uma populagdo e a comunicacao
entre agentes realiza-se através dos valores de feromona, ndo existindo comunicagdo

directa.
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3.4.4- Vocabulary Building

O procedimento de ‘“Vocabulary Building” [Glover 1999] cria combinagdes
estruturadas a partir do desmembramento da solucdo completa e da agregacdo de
solucgdes parciais. O nome do procedimento vem da analogia com a evolucdo do
vocabulario de uma linguagem natural, onde determinadas palavras caem de desuso
ou adquirem novos significados e novas palavras sdo criadas através de combinacGes

das anteriores.

Num primeiro passo, o procedimento decomp@e a solucdo em solucBes parciais e,
num segundo passo, a partir das solugbes parciais procura encontrar uma nova
solucdo. O procedimento ird repetir dos processos de demolicdo e construcdo. A
estratégia consiste em utilizar boas solug¢Ges parciais e procurar novos optimos locais,

orientando assim a direc¢do da pesquisa.

Em seguida apresentamos o procedimento de ‘“Vocabulary Building” para um

problema de maximizacéo, onde:

- S éasolucdo corrente

- S* é a melhor solucao

-f ¢éafuncdo avaliacdo da solucdo

- SP é o conjunto de solugbes parciais

Procedimento de “Vocabulary Building”

1. iniciar S e S*;
2. agregar os elementos na solugéo completa S;
3. repetir um conjunto de iteracfes
3.1. demolir: decompor S em solugdes parciais SP;
3.2. construir: partindo de SP encontrar uma nova solugéo S’;
3.3. actualizar S com S/,
3.4. se f(S) > f(S*) entdo S* = S;
4. fim ciclo;
devolver S*;
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Variantes desta estratégia foram aplicadas a um conjunto de problemas
nomeadamente ao problema da cliqgue maxima e ao problema de sequenciamento de
tripulacdes. No problema da cligue méxima, desenvolve-se o conceito de fusdo de
duas cliques [Aggarwal, Orlin e Tai 1997] [Balas e Niehaus 1998] e a utilizacéo de
filtros sobre combinacbes de cliques [Cavique, Rego e Themido 2001 b]. No
problema de sequenciamento de tripulagdes procura-se encontrar “o filho perfeito” na
combinacdo de solugdes [Lourenco, Paixdo e Portugal 1998] e aplicar redugdes a
solucdo completa, servindo esta solucdo parcial para uma nova partida [Cavique
1994] [Cavique e Themido 1995].

3.5 — Heuristica Hibridas

3.5.1- O Equilibrio entre Estratégias Intensivas e Extensivas

Dado que as heuristicas para problemas combinatorios sao muito dependentes da
solugdo inicial, € possivel que um algoritmo ao partir de uma solucéo inicial encontre
a solucéo dptima em segundos e que ao partir de outra solucéo inicial possa demorar
horas para encontrar a mesma solucdo. O tempo até encontrar a solucdo Optima

apresenta uma grande variabilidade.

Em problemas combinatorios, o histograma das frequéncias dos tempos
computacionais apresenta uma distribuicdo com pequenas varia¢des na frequéncia que
se prolonga com longas caudas (heavy tails), indicando que existem tantos casos
extremos como casos médios, ao contrério da distribuicdo Normal com muitos casos
médios e poucos casos extremos. Os estudos de Gomes et al. [1997] provaram que a
cauda a direita pode ser muito longa, o0 que significa que existe um conjunto de

solucBes de partida que ndo levam na pratica a solucdo optima.

Conhecido este problema, uma forma de o ultrapassar este problema ¢é fazer “rapid
restarting”, i.e. iniciar a pesquisa num outro ponto do espaco de solugbes indo ao

encontro de um nova solucdo de qualidade. O sucesso das estratégias de pesquisa
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depende do equilibrio entre a forma como se varre o espago de solucGes (estratégia
extensiva) e a pesquisa local (estratégia intensiva). Para um intervalo de tempo
limitado, sdo colocadas duas questbes fundamentais: i) quantas vezes se repete o
processo de pesquisa, na estratégia extensiva? ii) quando é que o processo da
estratégia intensiva alcanca a condigdo de fim?

Se por um lado as ME intensivas "puras” tém dificuldade em sair da regido de
pesquisa, as ME extensivas ttm um comportamento deficiente quando as variaveis
tém uma grande inter-dependéncia, com é referido nos fendmenos de "decepc¢do” dos
AG para problemas com alta "epitasis”. Desta forma as solugdes hibridas parecem

uma forma de complementar as estratégias intensivas e extensivas.

Numa das mais recentes compilacdo de publicacbes de novas ideias em optimizagédo
de Corne, Dorigo e Glover [1999], as ME como as Coldnias de Formigas, 0s
Algoritmos Memeéticos, o Scatter Search reflectem a tendéncia para a utilizacdo de
estratégias hibridas.

Para qualquer heuristica é importante encontrar a heuristica complementar: ‘primais e
duais', 'interiores e exteriores', ‘construtivas e destrutivas', ‘global e local’, 'intensiva e

extensiva', por forma a conjugar esses opostos.

Na andlise de resultados computacionais de duas ou mais heuristicas é vulgar
constatar que nenhuma das heuristicas domina ou é dominada pela outra. A expressao
heuristica dominada é utilizada no sentido da decisdo multi-critério, a heuristica X
domina Y se e s6 se f(X[i]) >f(Y[i]),vi e 3i:f(X[i])>f(Y[i]) sendo i um determinado
exemplo de problema. A heuristica X diz-se ndo dominada por Y, se ndo existir
qualquer heuristica Y que domine X. Por fim, duas heuristicas ndo sdo comparaveis

se ndo se verificar a dominancia de X por Y nem de Y por X.

Para heuristicas ndo comparaveis, julgamos do maior interesse a criagdo de heuristicas

hibridas como forma de tirar partido da complementaridade das diferentes estratégias.
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No capitulo 4, iremos p6r em prética esta metodologia com a Heuristica Hibrida

Primal-Dual.

3.5.2- Operadores de Hibridos

Por forma a modelar as arquitecturas de hibridos propomos a utilizacdo de dois
operadores: multiplicativo e aditivo, que passamos a explicar. O operador
I3

multiplicativo

1999].

¢ unario enquanto que o operador aditivo “+” ¢ binario [Gendreau

Ao executar uma sequéncia de heuristicas, em que o resultado da primeira é a solucéo
inicial da segunda, utilizamos um operador aditivo. Um exemplo bastante conhecido é
o0 seguinte: dada uma solucéo inicial criada a partir de um heuristica construtiva (HC)
melhorar a solucdo com uma técnica de Procura Tabu (PT); representamos pela

seguinte expressao: HC+PT.

Se existe uma repeticdo da heuristica i.e. se a heuristica é chamada um conjunto de
vezes, utilizamos o operador multiplicativo. Por exemplo, a estratégia de multi-partida

(MP) seguida de uma heuristica (H) pode ser expressa da seguinte forma: *(MP+H).

A criacdo de hibridos pode ir tdo longe quanto for necessario. Podemos associar
Algoritmos Genéticos com Procura Tabu com uma Heuristica Construtiva de diversas
formas: utilizando o Algoritmo Genético (AG) como supervisor de uma pesquisa
local, AG[*(HC+PT)] ou ainda utilizar uma heuristica multi-partida ao nivel superior
e criar uma sequéncia de heuristicas onde o resultado de uma Procura Tabu é
desenvolvido por um Algoritmo Genético que retorna a solu¢do a uma nova Procura
Tabu, expresso da seguinte forma: *(MP+HC+PT+AG+PT). Hierarquizando as meta-
heuristicas temos: a um nivel superior estd com certeza a estratégia de multi-partida, a
um nivel intermédio as técnicas baseadas em populacdes e ao nivel mais operacional,
a pesquisa local, ou seja: MP+[AG*(HC+PT)].
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Para além da criacdo dos operadores hibridos, podemos tentar ir mais longe e criar
uma linguagem que sintetize os procedimentos meta-heuristicos. Como forma de
resumir as meta-heuristicas descritas ao longo deste capitulo iremos criar um
linguagem composta pelos operadores ja definidos e por um conjunto de operandos.
Como operandos heuristicos temos: alteracdo da vizinhanca (AV), heuristica
construtiva (HC), heuristica melhorativa (HM), multi-partida (MP) e o operador de
combinacdo (OC). Podemos agora, redefinir as metaheuristicas como combinacgdes

de estratégias, da seguinte forma:

i) O Simulated Annealing (SA) vai restringido o espaco de vizinhanca ao longo das

iteracGes utilizando uma heuristica melhorativa: SA=*(AV+HM).

ii) A Procura Tabu (PT) utiliza estratégias combinadas, no caso da alternancia entre as
estratégias de intensificacio (HM1) e diversificacdo (HM2), temos:
PT=*(HM1+HMZ2). Se utilizarmos os operandos alteracdo de vizinhanga para
intensificacdo (AV1) e alteracdo de vizinhanga para diversificacdo (AV2), temos:
PT=*(AV1+HM1+AV2+HM2)

iii) O GRASP ¢é sem qualquer davida um algoritmo hibrido, com base numa nova
partida executa uma heuristica construtiva seguindo-se uma heuristica melhorativa:
GRASP=*(MP+HC+HM)

iv) O Algoritmo das Formigas (AF) repete processos construtivos orientados por

alteracdes de vizinhancga produzidos pelo feromona, temos assim: AF=*(AV+HC)

v) O Scatter Search (SS), depois de combinar solucdes executa um procedimento para
reparacao e melhoria das solugdes de teste: SS=*(OC+HM)

3.5.3- Equipas Assincronas

O exemplo muito interessante de um algoritmo hibrido composto por um conjunto de

heuristicas s@o as Equipas Assincronas (Equipas-A) [Talukdar et al.1998].



Capitulo 3 — Taxonomia das Meta-heuristicas 39

Estruturalmente as Equipas-A sdo uma rede de dados e processos ou, mais
especificamente, de memorias e de agentes autonomos. Cada memdria ou estrutura de
dados, representa um problema ou um sub-problema. Cada memoria contem um
conjunto de solugdes de teste ou, por outras palavras, populacoes de solucdes criadas
pelos agentes. A existéncia de varias memorias significa que existem vérias
representacdes completas ou parciais do problema. Por outro lado, os agentes
cooperam na criacdo de novas solucBes de teste ou na destruicdo de solugdes menos
interessantes das populagdes. Os agentes incluem varias formas de resolver problemas

baseando-se tanto em processos automaticos Como em processos manuais.

As redes das Equipas-A podem ser vistas como hiper-grafos orientados, também
chamados de fluxos de dados. O modelo para 0 desenvolvimento de Equipas-A pode-

Se apresentar em seis [passos:

Procedimento das Equipas Assincronas

1. definir o problema;
2. definir uma ou mais memorias ou sub-problemas;

3. escolher o conjunto de algoritmos construtores que actuam sobre os sub-
problemas;

4. definir os agentes como sistemas de controlo, associando as memorias aos
algoritmos;

escolher os agentes demolidores;

escolher o desenho do conjunto dos arcos, por forma a criar uma rede fortemente
ciclica;

A rede fortemente ciclica permite uma resolucdo rapida do problema de optimizacao,
facilitada pelo recurso de computadores em paralelo. As Equipas-A fornecem um
modelo onde 0s recursos humanos e 0s varios tipos de agentes autbnomos cooperam
de forma eficiente. Uma grande variedade de solugdes completas e parciais, em
memorias diferentes, e um conjunto de agentes estrategicamente coordenados,

permitem que as Equipas-A convirjam para solugdes de alta qualidade.
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As Equipas-A estendem o conceito j& implementado nos Algoritmos Genéticos
Distribuidos, com populacGes divididas em ilhas, onde a troca de individuos entre

ilhas é reduzida e onde cada ilha se comporta como um AG isolado.

3.6 - Conclusoes

Foi desenvolvida uma taxonomia para as meta-heuristicas, as ME intensivas que
trabalham dentro de uma determinada regido (ou intra-regionais) e as ME extensivas
de varrem vaérias regides (ou inter-regionais). No final do capitulo, é abordada a forma
hibrida como as ME combinam as duas caracteristicas, evitando as formas mais
"puras” e menos eficientes. Em geral as formas hibridas dos algoritmos tém uma
eficacia mais elevada do que qualquer meta-heuristica no seu estado mais puro, sejam
elas intensivas ou extensivas. As ME intensivas sem capacidade de mudancas de
regido perdem eficacia, bem como as ME extensivas que sem capacidade de
aprofundar a pesquisa em determinadas regides, ndo passam de algoritmos de

vagueiam pelo espaco de solugdes.

Pretende-se de uma ME hibrida que possua a capacidade de reconhecer as regides
mais prometedoras (extensivo) e que saiba explorar uma regido especifica de forma
eficiente (intensiva). O processo é idéntico na pesquisa em arvore: o algoritmo € mais
eficiente se souber reconhecer os melhores ramos e a seguir souber explord-los em

profundidade.

Para além da dicotomia Intensiva-Extensiva, as ME hibridas podem ser criadas

conjugando duas quaisquer estratégias opostas: Primal-Dual, Construtiva-Destrutiva.

No capitulo 4 onde se desenvolve uma estratégia Primal-Dual e no capitulo 5 onde se
propdem uma estratégia Intensiva-Extensiva iremos demonstrar experimentalmente
que as solucdes hibridas tém comportamentos mais eficazes do que as ME no seu

estado mais "puro”.
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