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RESUMO

Vivencia-se, na ultima década, um aumento substancial de trabalhos sobre meta-heu-
risticas fundamentadas em metaforas. Ainda que estes trabalhos tenham produzido solucdes
eficazes dentro de suas propostas, a comunidade cientifica critica a validade dos embasamentos
metaféricos, como simples processos de camuflagem. Neste sentido, a pesquisa investigou o
processo de movimentagao pelo espaco de busca realizado pelos mecanismos heuristicos, livre
de abstragdes empregadas em técnicas. Ou, nos termos conceituais propostos pela tese, desen-
volvemos um modelo hiper-heuristico baseado em redes de autdmatos estocésticos de apren-
dizagem, para selecdo e parametrizacdo de heuristicas de baixo nivel. Para tanto, a pesquisa
partiu de uma revisdo epistémica identificando perspectivas modelares, com um apanhado so-
bre conceitos e caracteristicas. Apds, avaliou-se oito meta-heuristicas em prol da identificacdo
dos mecanismos heuristicos, ou seja, os processos conducentes da busca. Essa identificagdo ali-
ada a teoria de Redes de Automatos Estocasticos com se consolidam na figura do metaespaco,
uma parte da arquitetura da hiper-heuristica proposta no trabalho, nomeada modelo H2-SLLAN.
Conseguinte, apresentou-se o processo de experimentacdo e validacdo do modelo proposto. A
técnica de validacdo tomou por base a resolugdo de instancias do problema do caixeiro via-
jante, por meio da aplicagdo dos modelos candnicos das meta-heuristicas. Este processo serviu
para a construcdo de uma base comparativa de resultados, considerando o Grao Computacio-
nal como unidade de medida de desempenho quantitativo e qualitativo. Tendo estabelecido os
padrdes-alvo de execugdo, a hiper-heuristica foi aplicada sobre o0 mesmo contexto, visando ob-
ter melhores desempenhos. Os resultados obtidos pelo modelo H2-SLAN foram 3% melhores
do que os obtidos pelos algoritmos candnicos, € realizaram em média 45% menos avaliagcdes de
Funcdo Objetivo. Esta experimentacdo mostrou que a Grao Computacional é uma alternativa
para a medicdo da qualidade da busca heuristica. Desta forma, pode-se afirmar que os resultados
obtidos pelo modelo atingiram as expectativas, indo ao encontro do objetivo da pesquisa. Como
decorréncia deste trabalho, obteve-se um sistema capaz de selecionar a parametrizar heuristicas
de baixo nivel, com capacidade de aprendizado dos movimentos heuristicos empregados pelo
modelo.

Palavras-chave: Hiper-heuristica. Meta-heuristica. Metaespaco. Redes de Autdomatos Esto-
césticos de Aprendizagem.



ABSTRACT

In the last decade, there has been a substantial increase in works about metaheuris-
tics based on metaphors. Although these works have produced effective solutions within their
proposals, the scientific community criticizes the validity of metaphorical bases, such as simple
camouflage processes. In this sense, the research investigated the process of moving through the
search space performed by heuristic mechanisms, free of abstractions employed in techniques.
Or, in the conceptual terms proposed by the thesis, we developed a hyper-heuristic model based
on stochastic learning automata networks, for choice and parametrization of low-level heuris-
tics. To this end, the research started from an epistemic review finding model perspectives, with
a catch on concepts and characteristics. After that, we evaluated eight metaheuristics in favor of
the identification of heuristic mechanisms, that is, the processes leading to the search. This iden-
tification allied to the theory of stochastic learning automata networks guided the construction
of their representations. These representations are consolidated in the figure of the meta-space,
a part of the architecture of the Hyper-heuristic proposed in the work, named H2-SLAN model.
Therefore, we present the process of experimentation and validation of the proposed model.
The validation technique was based on solving instances of the traveling salesman problem,
through the application of the canonical metaheuristic models. This process served to construct
a comparative basis of results, considering the Computational Grain as a unit of measure of
quantitative and qualitative performance. Having established the target patterns of execution,
we apply the hyper-heuristic under the same context, aiming to obtain better performances. The
results obtained by the H2-SLAN model were 3 % better than those obtained by the canonical
algorithms and carried out on average 45% less objective function assessments. This experi-
mentation showed that computational grain is an alternative for measuring the quality of the
heuristic search. Thus, we can state that the results obtained by the model reached expectations,
going to meet the goal of the research. As a result of this work, we obtained a system capable
of selecting the parametrization of low-level heuristics, with the ability to learn the heuristics
movements employed by the model.

Keywords: Hyper-heuristic. Metaheuristic. Meta-space. Stochastic Learning Automata Net-
work.
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1 INTRODUCAO

“O homem sensato adapta-se ao mundo.
O homem insensato insiste em tentar adaptar o mundo a si.
Sendo assim, qualquer progresso depende do homem insensato.”

George Bernard Shaw

O presente trabalho inicia-se com uma inquietacao que parte do estudo sobre o contexto
da Otimizacdo Combinatdria e do conjunto meta-heuristico que se relaciona , e talvez, mais
amplamente, possa ser pensada no ambito da Ciéncia Computacional como um todo. Tal ansia
origina-se do trabalho de Kenneth Sorensen (2015), intitulado Metaheuristics — the metaphor
exposed, no qual, o autor questiona a originalidade das meta-heuristicas a partir de duas refle-
x0es: em primeiro lugar, tenta compreender as fontes de inspiracdo para novas meta-heuristicas
apresentando uma visao critica sobre os métodos ditos “novos”’; em segundo, acredita que esta
enxurrada de abstracdes inspiradoras, ndo passam de faldcias na constru¢do das “novas” meta-
heuristicas. Diante desse diagndstico proposto pelo autor, perguntamo-nos: o que torna o campo
da Computagdo tao suscetivel a este tipo de pesquisa? Fazendo-nos indagar sobre a contribuicao

cientifica deste tipo de pesquisa a que sSOomos expostos.

Embora as meta-heuristicas baseadas em metaforas tenham produzido solu¢des nota-
velmente eficazes para problemas especificos, conjuntamente atrairam criticas da comunidade
cientifica, pois acabam por esconder sua falta de eficicia ou novidade atrds de elaboradas me-
taforas (BROWNLEE; WOODWARD, 2015).

De acordo com Glover e Sorensen (2015, traduc@o nossa), !

Um grande (e crescente) nimero de publicacdes se concentra no desenvolvi-
mento de (supostas) novas estruturas meta-heuristicas baseadas em metéforas.
[...] a novidade da metdfora subjacente nao torna automaticamente a estru-
tura resultante "nova". Pelo contrério, hd evidéncias crescentes de poucos dos
métodos baseados em metaforas sdo novos em qualquer sentido interessante.

Corroborando a afirmacdo de Glover e Sorensen (2015), pode-se observar, na Figura 1,

as principais fontes metaféricas utilizadas nas pesquisas dentre os anos de 1983 e 2016.

1“A large (and increasing) number of publications focuses on the development of (supposedly) new metaheu-
ristic frameworks based on metaphors. [...] the novelty of the underlying metaphor does not automatically render
the resulting framework "novel". On the contrary, there is increasing evidence that very few of the metaphor-based
methods are new in any interesting sense.”
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Figura 1 — Metédforas adotadas por pesquisadores para projetar novas metaheuristicas
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Fonte: Traducao nossa de (HUSSAIN et al., 2018, p. 28)

Recentemente, vérias revistas, incluindo o Springer Journal of Heuristics, revisaram
suas politicas editoriais para evitar métodos cuja unica novidade seja a metidfora em que se
baseiam na publicacdo. Em resposta ao artigo de Sorensen (2015), a revista Springer (2017,

p. 1, traducdo nossa)* concorda com o autor e atualizou sua politica editorial para afirmar que:

A proposta de novos paradigmas s6 é aceitdvel se contiverem ideias basicas
inovadoras, como as que estdo incorporadas em estruturas cldssicas, como al-
goritmos genéticos, busca tabu e arrefecimento simulado. O Journal of Heuris-
tics evita a publicagdo de artigos que reencontram e incorporam ideias antigas
em métodos que se afirmam baseados em metdforas de sistemas e processos
naturais ou artificiais.

Deste ponderamento sobre as contribui¢des para o campo, dentro do ambito da Otimi-
zacdo Combinatdria, centramo-nos nas meta-heuristicas por trés razdes. Em primeiro lugar, a
heterogeneidade do dominio oferece como desafio a oportunidade de generalizacao de suas fun-
¢oes. Em segundo lugar, esse territério € conceitualmente amplo, bem definido e compreendido
em teoria, mas ndo tem sido amplamente abordado a partir de um ponto de vista critico das
especificidades que conduzem a exploracao do espago de busca. Em terceiro lugar, como o uso
das meta-heuristicas, em geral, requer a adaptacao dos operadores de intensificacao e diversi-
ficacdo. Estes aspectos tornam as meta-heuristicas um subdominio provocativo, no sentido da

reflexdo sobre seus mecanismos, fundamentos e potencialidades de aplicagdo.

2“Proposing new paradigms is only acceptable if they contain innovative basic ideas, such as those that are
embedded in classical frameworks like genetic algorithms, tabu search, and simulated annealing. The Journal of
Heuristics avoids the publication of articles that repackage and embed old ideas in methods that are claimed to be
based on metaphors of natural or manmade systems and processes.”.
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Em um contexto histérico, Sorensen, Sevaux e Glover (2017, p. 3) dividem a histdria

das meta-heuristicas em cinco periodos distintos. Sdo eles:

e periodo pré-tedrico (até século XIX), durante o qual sdo utilizadas heuristicas e até mesmo

meta-heuristicas, mas nao sao formalmente estudadas.

e periodo inicial (1940 - 1980), durante o qual aparecem os primeiros estudos formais sobre

heuristicas.

e periodo centrado no método (1980 - 2000), durante o qual o campo das meta-heuristicas

realmente decola e muitos métodos diferentes sao propostos.

e periodo centrado na estrutura (2000 - atualmente), durante o qual a percep¢ao sobre as
meta-heuristicas cresce e sao descritas de forma mais util como estruturas € ndo como

métodos.

e periodo cientifico (o futuro), durante o qual o design das meta-heuristicas torna-se uma

ciéncia em vez de uma arte.

Foram intimeros os progressos feitos desde o periodo pré-tedrico das meta-heuristicas
até hoje. Hussain et al. (2018, p. 26), numa andlise extensiva de 1222 publica¢des, entre os anos
de 1983 e 2016, demonstram que a Computacdo € a terceira drea com mais publicacdes so-
bre meta-heuristicas, sendo responsavel por 11% das producdes, ficando atrds da biologia com
54%, e a da fisica com 14%. Entretanto, os autores dizem que o campo das meta-heuristicas,
especialmente quando comparado a outros campos de estudo como fisica, quimica e matema-
tica, ainda carece de amadurecimento. Prova disso é a enxurrada de técnicas que vém surgindo
desde os anos 2000, periodo centrado na estrutura. A exemplo disso, Aranha e Campelo (2019)
apresentam uma lista de 201 meta-heuristicas baseadas em computacado evolutiva, das quais ape-
nas 4 apareceram antes do ano 2000. Outro exemplo, mais geral, consolida na Wikipédia uma
lista de 63 contribuicdes, das quais 41.26% surgiram ap6s os anos 2000 (WIKIPEDIA, 2019).
Esta abundancia de produgdes margeiam-se fundamentadas em técnicas cldssicas consolidadas,
como vé-se na Tabela 1 a predominancia de trabalhos baseados em Algoritmos Genéticos e

Arrefecimento Simulado.

Tabela 1 — Publicacdes por ano

(continua)
Ano Meta-heuristica Porcentagem | Publicacoes
1958 Evolucao Diferencial 100% 1
1965 Comportamento das Abelhas 100% 2
1966 Arrefecimento Simulado 100% 1
1967 Comportamento das Abelhas 100% 1
1968 Arrefecimento Simulado 100% 1
1969 Comportamento das Abelhas 50% 2
1970 Evolugdo Diferencial 50% 2
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(conclusio)
Ano Meta-heuristica Porcentagem | Publicacoes
1971 Evolucao Diferencial 100% 1
1972 Estrutura e dinamica das galdxias 50% 2
1973 Comportamento das Abelhas 50% 2
1974 Evolugdo Diferencial 50% 4
1975 Arrefecimento Simulado 66% 3
1976 Evolucao Diferencial 42% 7
1977 Evolugdo Diferencial 75% 8
1978 Evolugdo Diferencial 80% 5
1979 Comportamento das Abelhas 50% 4
1980 Evolucao Diferencial 100% 9
1981 Algoritmo Genético 33% 9
1982 Evolucao Diferencial 45% 11
1983 Arrefecimento Simulado 52% 17
1984 Arrefecimento Simulado 64% 25
1985 Arrefecimento Simulado 71% 77
1986 Arrefecimento Simulado 81% 96
1987 Arrefecimento Simulado 89% 133
1988 Arrefecimento Simulado 88% 322
1989 Arrefecimento Simulado 87% 488
1990 Arrefecimento Simulado 84% 722
1991 Arrefecimento Simulado 81% 886
1992 Arrefecimento Simulado 72% 1202
1993 Arrefecimento Simulado 64% 1497
1994 Arrefecimento Simulado 56% 1929
1995 Algoritmo Genético 53% 2046
1996 Algoritmo Genético 53% 2289
1997 Algoritmo Genético 57% 2484
1998 Algoritmo Genético 58% 2457
1999 Algoritmo Genético 64% 2724
2000 Algoritmo Genético 63% 2953
2001 Algoritmo Genético 64% 2842
2002 Algoritmo Genético 64% 3616
2003 Algoritmo Genético 64% 3913
2004 Algoritmo Genético 63% 4369
2005 Algoritmo Genético 62% 5358
2006 Algoritmo Genético 61% 7073
2007 Algoritmo Genético 62% 8011
2008 Algoritmo Genético 61% 9935
2009 Algoritmo Genético 60% 11938
2010 Algoritmo Genético 62% 13229
2011 Algoritmo Genético 58% 11264
2012 Algoritmo Genético 56% 11306
2013 Algoritmo Genético 54% 11931
2014 Algoritmo Genético 53% 13280
2015 Algoritmo Genético 53% 14974
2016 Algoritmo Genético 54% 17526
2017 Algoritmo Genético 48% 11987

Fonte: Elaborado pelo autor com base em (AISEARCH, 2019)
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O panorama que tem se apresentado no campo da pesquisa computacional, de modo
geral, mostra uma predominancia de perspectivas modelares, com caminhos prontos e prote-
gidos pelo saber hegemonico. Sao nesses locais onde, por vezes, perdemo-nos na natureza da
pesquisa e nos embrenhamos na burocracia do discurso, da economia, da politica, enquanto o
movimento de descoberta e de criacdo fica em um segundo plano. E dai que surgem contex-
tos e momentos de certa estagnagdo cientifica, com: repeti¢cdes de objetos, de problemas, de

metodologias e de resultados de pesquisa.
1.1 Objetivos

A efetividade das meta-heuristicas estd fortemente ligada ao conjunto de operadores de
busca aplicados pelo usudrio, limitando, assim, seu uso a formalizagao por um especialista. Por
outro lado, as hiper-heuristicas formam uma tecnologia de busca emergente, fornecendo uma
abordagem para superar o problema de tais dependéncias das meta-heuristicas, pois sao assumi-
das como independentes de problemas e podem ser facilmente utilizadas por ndo especialistas
(BOUSSAID; LEPAGNOT; SIARRY, 2013). Embora os resultados deste estudo possam ser
aplicdveis a outras dreas, a abordagem tenta explorar as caracteristicas particulares das técnicas
e, por isso, neste trabalho, centramo-nos neste subdominio bem definido.

O objetivo principal da tese é desenvolver uma forma de resolucdo de problemas de
Otimizacao Combinatoria, capaz de codificar, armazenar e recuperar informacaoes sobre os
mecanismos heuristicos empregados no processo de otimizacdo. Argumenta-se que isso pode
ser obtido pela constru¢do de um modelo hiper-heuristico de otimizagdo capaz de lidar com
uma variedade de problemas e com o ajuste de suas operagdes de acordo com as estruturas
encontradas nas instancias dos problemas.

Pensa-se que a melhor forma de atingir essa inten¢do seja adequar as estratégias de in-
tensificacdo e diversificacdo, gerenciando a multiplicidade inerente a heterogeneidade de com-
ponentes que conduzem a busca nas meta-heuristicas. Salienta-se que esse € o grande desafio
da tese. Ha dois meios para se alcangar tal objetivo: i) uma maneira genérica de descrever as
diferentes meta-heuristicas, e ii) aplicacoes em conjunturas reais que ndo apenas se justifiquem
numericamente. Em outras palavras, o interesse ndo estd pautado exclusivamente em técnicas,
nem se foca em uma andlise qualitativa dos processos, mas sim na maneira cComo 0s mecanis-
mos componentes das técnicas produzem resultados de ordem mais especifica, percebendo a

natureza de cada situacdo e de cada problema.
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1.2 Declaracao do Problema

Sa@o indmeros os estudos sobre meta-heuristicas nas ultimas duas décadas que se de-
monstram cada vez melhores em relagdo a seus concorrentes passados (AISEARCH, 2019).
Este fato apresenta uma tendéncia exposta por Sorensen (2015) que reflete sobre a originalidade
das novas pesquisas que apresentam algoritmos repaginados, pautados em novas metaforas ins-
piradoras. Esta lacuna cientifica fez com que fossem ressignificadas as politicas editoriais da
area, afetando as pesquisas no sentido da demonstracao qualitativa, que carece de compreensoes
mais profundas da sistemdtica das meta-heuristicas.

Neste sentido, esta pesquisa ndo intenciona puramente desenvolver um novo algoritmo,
mas compreender os operadores heuristicos no conjunto da otimizagdo, visando a resultados
de ordem qualiquantitativa. Desta forma, um estudo que investigue as relacdes de natureza
dos mecanismos heuristicos em prol dos resultados auxilia na compreensiao mais apurada deste
tema nos dominios da computagdo;

Assim sendo, o0 objetivo abstrato do nosso modelo hiper-heuristico pode ser declarado

da seguinte forma:

Dado um problema de otimizagdo e um conjunto de mecanismos heuristicos que compoe
uma heuristica, o modelo deve analisar o comportamento dos mecanismos heuristicos em prol
da construcdo, recomendacdo e/ou parametrizacdo das heuristicas de baixo nivel, a fim de

reduzir o grdo computacional heuristico.

Para isso, mediremos a qualidade dos resultados obtidos e o tempo de computacido na
intencdo de relacionar em cada um dos testes uma visdo sobre qualidade e quantidade. Visando
a abarcar a declaracdo acima, o modelo deve aprender sobre o processo de execugdo e diminuir

as relacdes de dominio advindas do problema de otimizagao.

1.3 Abordagem de Pesquisa e Limitacoes

Diante do problema e do objetivo da tese, partiu-se de uma etapa de andlise de como um
sistema de otimizac@o meta-heuristico pode ser afetado em fung¢do de seus mecanismos, como
a formacdo das vizinhangas, armazenamento, interacdo das solu¢des e caminhos, definicao de
regides vidveis, entre outras caracteristicas. Desta andlise, identificou-se como um passo impor-
tante a avaliacdo da organizacdo do espacgo de busca, detectando necessidades de implantacdo
de restri¢des, definindo os recursos necessarios para a constru¢do de sistemas de inteligéncia
computacional. Também, se fez necessario, nesta etapa, verificar a forma como a solucao seria
projetada, analisando os possiveis ganhos e perdas oriundos dessa abordagem.

A investigacdo de caracteristicas e deficiéncias presentes em modelos e ferramentas a-

tuais foi um procedimento exploratério utilizado para identificar quais propriedades heuristicas
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sdo criticas na constitui¢do do modelo proposto. Destarte, analisou-se as atuais modelagens das
heuristicas para que fossem compreendidos os requisitos necessarios para tal descri¢cdo, identifi-
cando caracteristicas passiveis de ajustes para alcancar a constru¢do do modelo e a delimitacdo
da barreira de dominio. Além disso, para perceber como esse tema € trabalhado no campo, e
quais sao as abordagens comumente empregadas, a revisao bibliografica apresentou-se como o

passo inicial e constante no decorrer da pesquisa.

A trajetdria evolutiva das pesquisas sobre meta-heuristicas no campo da Computacao (no
Brasil e em outros paises) se solidifica num conjunto de contribui¢cdes concretas para o enten-
dimento dos fendmenos computacionais que sao de nosso interesse. Tais pesquisas conjuntam,
muitas vezes, avangos importantes para o campo. Assim, a pesquisa da pesquisa torna-se, con-
sequentemente, uma pratica indispensdvel para gerar uma aproximacao do estado da arte, a fim
de que se contemple e se considere estes desenvolvimentos buscando-se avancar efetivamente

com e a partir deles.

Tendo como base uma percep¢ao conceptiva sobre o campo a partir de uma pesquisa da
pesquisa, chegou-se ao entendimento de que ha uma certa bipolaridade com uma intensificacao
nos estudos que envolvem o tema meta-heuristica, de modo que hd uma preocupag¢io maior com
os resultados quantitativos dos nossos trabalhos, do que com sua real contribuicdo aos dominios
da Computacio. E entendivel que, do ponto de vista do pesquisador, nas Ciéncias Computacio-
nais, isso seja de extrema importancia, mas nao se deve confundir os quantificadores de nossos
trabalhos em prol de uma suposta originalidade, operando, desta forma nao somente sobre a
quantificacdo e a qualificacdo, mas na constitui¢ao de estratégias de computabilidade. S6rensen
(2015), entretanto, nao elabora um alvo que seja a sintese do quantitativo ou do qualitativo; ele
questiona a originalidade dos “novos” métodos que se permeiam marginalmente como variantes

ocasionais de métodos j4 existentes.

Dessas leituras, revelou-se o horizonte de pesquisa. Mantendo o interesse pelo es-
tudo das meta-heuristicas, mas sem restringir a problematiza¢do aos temas qualiquantitativos,
interessamo-nos pelos processos condutores das buscas no espago de solugdes. Isso implica
em fazer uma escolha equilibrada, ndo optando por perspectivas cristalizadas, logo, descarta-se
trabalhar com a individualidade das técnicas meta-heuristicas, cujos trabalhos as transportam
em esquemas puramente quantitativos; e também sio invidveis, os esquemas puramente quali-
tativos. Nao € nosso objetivo apresentar uma histéria das meta-heuristicas, nem mesmo uma
listagem cronoldgica, mas esclarecer o cendrio que nos envolve, afastando-nos do periodo da
estrutura em direcdo ao periodo cientifico, conforme classificagdo de Sorensen, Sevaux e Glover
(2017, p. 3)

Diante dessas observagdes, de cunho histdrico e epistemoldgico, o interesse de pes-
quisa se direciona para uma proposta de um diferente processo computacional, no qual as meta-
heuristicas ndo sdo produzidas para usos individuais. Com inspiracdes cada vez mais metaféri-
cas, o movimento tedrico inicial foi pensar as meta-heuristicas como processos que se dao entre

a esfera qualiquantitativa, em um plano de proximidade que conecta movimentos no espago de
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busca. Nesse limiar, encontrou-se um caminho produtivo para desdobrar a tese. Ao se levantar
o estado da arte sobre meta-heuristicas, depara-se com diferentes enfoques de pesquisa. Nestes
estudos, identificou-se que os algoritmos e suas variantes fazem diferentes usos dos mecanismos
de exploracgdo (diversificacdo e intensificacdo). Do ponto de vista do desenvolvimento, o modo
de implementacdo contribui em algum grau para o desempenho. Assim, a validacao e o teste da
implementagdo de qualquer algoritmo sdo importantes (TALBI, 2009), fazendo-nos crer que os
diferentes niveis e métodos exploratérios conduzem a maneiras eficientes de se distribuir pelo

espaco de busca.

Acredita-se que cada caso solucionado por meio do emprego de meta-heuristicas de-
manda uma resposta adequada, ndo precisando ser, necessariamente, uma contrapartida hege-
monica e utilizada em larga escala pela sua possivel efetividade. Isto, deve-se ao fato de que
diferentes problemas de otimiza¢do apresentam diferentes estruturas, bem como diferentes ins-
tancias do mesmo problema, correspondem a diferentes estruturas (BOUSSAID; LEPAGNOT;
SIARRY, 2013). Dessa forma, consequentemente, a compreensao dessas estruturas fornece
um primeiro passo para o entendimento do comportamento dos diferentes componentes das
meta-heuristicas, o que pode levar a concepcdo de um modelo de busca que incorpore mais

conhecimento especifico do problema.

Sabendo disso, que nenhum método € cabal, ratifica-se o no-free lunch theorem atestan-
do que um desempenho superior obtido por um algoritmo em uma classe de problemas pode ter
seu desempenho abatido quando aplicado a outras classes e/ou instancias de problemas (WOL-
PERT; MACREADY, 1997). Em outro sentido, isso ndo impede que alguns algoritmos sejam
melhores do que outros em classes especificas de problemas, ou seja, se calculada a média
em todo o espaco de funcdo possivel, os algoritmos executardo, em média, igualmente bem.
Sendo assim, ndo hd algoritmos universalmente melhores, isto €, a principal tarefa é encontrar
as melhores solucdes para cada caso, e ndo a média de todos os possiveis espacos de fungdo.

Apresenta-se, assim, uma perspectiva alternativa onde ndo se vé a necessidade de encon-
trar a média em todas as fungdes possiveis para um determinado problema de otimizacao, mas
sim, investir na escolha do mecanismo heuristico mais adequados as caracteristicas do cendrio

de dado problema. E nesta lacuna que a tese é desenvolvida.

Esta lacuna que aponto se abre diante do meu eu pesquisador como um abismo, em
razdo de uma fraqueza tedrica/epistémica do meu saber computacional. Minha perspectiva
de aprendiz me fez observar que o presente tema ainda se encontra carente de uma reflexao
no campo, pois este € povoado de praticas instrumentais de saber/fazer técnicos, grandemente
justificado mediante explicacdes qualitativas. Neste momento, escrevo em primeira pessoa para
registrar um tenro hiato entre o meu eu pesquisador, que sabe, do meu eu pesquisador que deseja

saber sobre o que sabe.
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Para sustentar e aprofundar a proposta, buscou-se caminhos tedricos que estdo além
do campo da Computagdo, como uma forma de introduzir os beneficios de uma problematica
diversa e transdisciplinar. Estes novos caminhos que nos fazem migrar de pensadores/pesqui-
sadores e profissionais de outros campos para compor o campo da Computagdo, nos fazem
ver o conhecimento como algo que independe de fronteiras solidificadas, que nao segue ne-
cessariamente uma ordem pré-estabelecida, ou ainda, que ndo possui sentido de causalidade,
expandindo-se de forma multipla. Este intercambio entre disciplinas e conhecimentos pode ge-
rar inquietagdes logocéntricas que busquem defender parcelas de saberes como lugares basilares
de estruturacio (MALDONADO, 2003).

Desse modo, os caminhos foram inspirados por diferentes referéncias, dentre elas a
metafora das constelacdes do fildsofo alemao Walter Benjamin (1984), que contorna a constru-

¢do da problemadtica, dando-nos um lugar de fala para olhar o objeto de pesquisa deste trabalho.

As constelagdes, definidas como agrupamentos imagindrios de estrelas, sem-
pre fascinaram o homem que, intrigado com a esfera celeste, desde os tempos
mais remotos, empenha-se, obsessivamente, em decifrar os enigmas do uni-
verso. Visiveis a olho nu ou com a ajuda de lentes e aparelhos inventados
pela demanda investigatéria desse olhar inquiridor, estrelas e constelacdes vi-
eram habitar, por signos e narrativas, os mapas e os mitos. A alma do homem
encontrou, nesses sinais luminosos vindos do céu, indices misteriosos que o
instigaram a elaboracdo de histérias que intentavam desvelar os enigmas da
cosmogonia, da origem e do destino final do universo, da vida e da humani-
dade. (OTTE; VOLPE, 2000, p. 35)

De acordo com Otte e Volpe (2000, p. 36), “a metdfora da constelacdo certamente foi
uma das inspiracdes mais importantes de Walter Benjamin”, sendo um meio para mostrar re-
flexdes abstratas — uma forma de relacionar ideias as coisas, assim como as constelacdes se

relacionam com as estrelas.

Inspirados em Benjamin, apropria-se do termo constelagdo, utilizando-o como uma me-
tafora para expressar a heterogeneidade do objeto. Este objeto compde o universo de pesquisa,
o qual, observa-se uma infinidade de componentes que ndo se consegue, ou até mesmo nao
se pode compreender em totalidade. E destes pontos brilhantes do universo de pesquisa que
sdo tragados alguns contornos. No caso desta pesquisa, a metafora remete, entdo, a um procedi-
mento que coloca o andar pelo espago de busca, para detectar que certos mecanismos heuristicos
brilham mais intensamente, permitindo tracar constelacoes, ressignificando as meta-heuristicas.
Deste modo, se € possivel compreender algo de um objeto heterogéneo, isto se dara pela carto-

grafia de seus pontos mais brilhantes.

Nessa aplicacdo metafdrica, os pontos brilhantes representam o corpus da pesquisa e
as constelagdes as perspectivas com que sao moldadas. O objetivo ndo € tracar fronteiras bem

delimitadas, mas perceber que um ponto localizado em uma constelagdo pode pertencer também
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a outras, como um ponto obscuro, ou até mesmo luminoso, 0 que nos permitird observar e

diferenciar as multiplicidades mais evidentes das mais sutis.

Constantemente usamos metdforas sem ter consciéncia disso. Benjamin nos
mostra que ndo ha necessidade de ir muito longe para detectar, dentro da nossa
linguagem (aqui refere-se a linguagem computacional), metiaforas muitas
vezes bastante produtivas; ndo ha necessidade de inventar”, pois as metaforas
estdo ai, basta identificd-las como tais. O problema ¢ a instrumentalizagdo das
palavras que faz com que elas percam sua singularidade e os chamados sind-
nimos possam ser trocados uns pelos outros, pois o uso comunicativo da lin-
guagem sempre visa uma finalidade fora dela. (grifo nosso) (OTTE; VOLPE,
2000, p. 37)

Todavia, a investigacao nao poderia ter Benjamin como eixo tedrico central, pois ndo se
daria suficiente profundidade para esquadrinhar o estado da arte. Para se embrenhar nos estudos
heuristicos, foi necessario que a problematizacdo fosse conduzida também por modelos e teorias
da drea. Para isso, no segundo capitulo, intitulado Perspectivas Modelares, fundamenta-se a
pesquisa inicialmente na reflexdo da premissa metaférica que constitui as meta-heuristicas como
um uso diferenciado dos mecanismos, delineando o corpus, explorando as peculiaridades em
relacdo ao conjunto de técnicas analisadas no terceiro capitulo. A principal questdo tratada
nessa etapa do trabalho interroga sobre como os mecanismos heuristicos conduzem a navegacao
pelo espaco de busca. Esta questdo remete ao procedimento de modelagem e experimentacao
que visa, por meio de um modelo hiper-heuristico, combinar os mecanismos heuristicos para

obtenc¢do de resultados de qualidade em menor tempo computacional.

1.4 Organizacao do trabalho

O presente trabalho estd organizado em seis capitulos, que refletem as etapas do estudo
desenvolvido para o tema que intitula este trabalho, conforme o desenvolvimento das etapas que
a pesquisa seguiu. O primeiro capitulo consiste na introducdo, que descreve a drea de estudo,
fornecendo ao leitor a apresentagdo do objeto de pesquisa e sua contextualizagdo, de modo a
enaltecer a relevancia do tema, bem como os objetivos definidos para a pesquisa.

O segundo capitulo apresenta uma revisao epistémica que versa a respeito das dimensodes
que os mecanismos heuristicos alcangam, apresentando pontos de vista sobre os conceitos que
regem os processos de busca no espacgo de solucdes.

Em contraste com a grande quantidade de trabalhos sobre meta-heuristicas, esta pes-
quisa ndo visa a fornecer metodologias suficientes para a resolu¢do da gama de problemas
presentes no contexto da Otimizacdo Combinatdria. Tal trabalho seria resultado de uma pes-
quisa extensiva indo além dos dominios de uma unica tese. Contudo, como inimeras variantes
foram resolvidas individualmente na literatura, descreve-se uma estratégia genérica para incluir

as caracteristicas destes métodos de solugdo heterogéneos no sistema desenvolvido.
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Assim, o terceiro capitulo do texto, denominado Mecanismos Heuristicos, se apropria
das perspectivas modelares elencadas no segundo capitulo como um espectro de andlise que tem
como fung¢do apresentar a composi¢cdo do conjunto de técnicas meta-heuristicas que compoe a
estrutura do modelo desenvolvido.

No quarto capitulo, passa-se do interesse centrado na relacao dos mecanismos fundantes
com as técnicas meta-heuristicas, os quais resultam na interface dos contetidos. Neste capitulo,
apresenta-se uma formalizacdo das Redes de Automatos Estocasticos de Aprendizagem para
fundamentar o desenho das meta-heuristicas junto ao modelo desenvolvido. O modelo é apre-
sentado a luz da linguagem computacional, ou seja, apresenta-se a arquitetura em seus niveis,
bem como a modelagem das redes de autdmatos estocasticos que regem o metaespaco.

A concepg¢do de novos modelos traz consigo propriedades que, normalmente, sdo des-
cobertas durante aplicacdes em conjunturas praticas. Desta forma, a prototipacdo é uma pratica
comum para validacdo de novas propostas. No caso de um modelo hiper-heuristico, torna-se
interessante sua avalia¢do por meio de simulacdes medindo sua acurécia, explorando possibili-
dades que vao ao encontro de um problema classico da drea de Otimizacdo Combinatdria.

Desta forma, a fim de conseguir uma reutilizacdo suficientemente extensiva, tenta-se
capturar as extensdes das variantes presentes na pratica. As aplicagdes se ddo em um con-
junto de problemas e instancias cldssicas comumente encontrados na bibliografia sobre meta-
heuristicas e limitam-se a cinco instancias TSPLib? para o Problema do Caixeiro Viajante (Tra-
velling Salesman Problem - TSP), mas ndo se restringe quanto ao conjunto de possibilidades
de aplicacao do modelo proposto. Essas construcdes serdo discutidas primeiro na forma como
sdo abordadas na literatura e, em segundo lugar, no contexto da estrutura da modelagem pro-
posta. Além disso, o processo de generalizagdo permite o reaproveitamento da modelagem e da
metodologia de solu¢do, minimizando, consequentemente, os custos de producao de um novo
mecanismo de otimizagao.

Ap6s a etapa de modelagem, propomos uma reviravolta da problematizac¢ao, colocando
em xeque o cardter do modelo. O processo de validacdo e experimentacdo realizado para cor-
roborar a proposta € apresentado no capitulo cinco. Este processo se dard por meio dos experi-
mentos, um lugar de definicdo dos processos de experimentacao e validac@o da tese. Este passo
da pesquisa demonstra a compatibilidade da metodologia de solu¢io na abordagem apresentada,
confirmando-a como uma opc¢ao vidvel para abordar um conjunto heterogéneo de problemas ou
variantes de problemas especialmente complexos.

Cada capitulo conta com uma se¢do de encerramento que apresenta consideragdes parci-
ais, deixando as conclusdes mais proximas de sua origem. Por sua vez, o sexto e ultimo capitulo
aborda as implicacgdes e consideracdes finais, bem como d4 indicag¢des sobre as potencialidades
do modelo H2-SLLAN e os trabalhos futuros.

3Cf. TSPLIB, 2018
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2 PERSPECTIVAS MODELARES

Nas ultimas trés décadas, as meta-heuristicas desempenharam uma conjunc¢do entre a
Pesquisa Operacional e a Inteligéncia Computacional devido a complexificagdo dos problemas
que permeiam os dois campos. Embora este interfaceamento tenha aprofundado a compreen-
sdo cientifica acerca dos processos de busca em dominios complexos, uma investigacdo se faz
necessdria para compreender as caracteristicas que conduzem a otimalidade desejada. Dessa
maneira, neste capitulo ter-se-a como direcao de pesquisa a exploracdo das estruturas algorit-
micas de propodsito geral, aqui nomeadas de perspectivas modelares, que auxiliam o processo

de conducdo da busca em dire¢do a regides promissoras do espago de solucoes.

A proposta deste capitulo € refletir sobre a composi¢do das constelagdes, numa intencao
de conectar os pontos que refletem as meta-heuristicas, a partir da andlise dos mecanismos que
constituem nossa investigacdo. Para esta realizac¢do, foram delineadas perspectivas modelares
que orientaram a reflexdo acerca da conducao da busca no espago para, na sequéncia, qualificar
e ponderar sobre o sentido de certas praticas constitutivas nos processos de busca. Especifica-
mente, sdo objeto de exame as tenuidades que caracterizam e conduzem a busca pelo espaco de

solugdes.

O propésito dessa abordagem € aumentar o nivel de compreensao acerca da generalidade
que os sistemas de otimizacdo podem alcangar por meio de novas conjungdes, dirigindo-se
a sistemas mais heterogéneos, capazes de atuar em uma gama de problemas. Dentro dessa
proposta, encontram-se mecanismos que se comportam de maneira contraria as meta-heuristicas
e que tendem a desenvolver necessidades mais especificas, da ordem de personalizagdo de suas
caracteristicas. Essa visdo sobre as especificidades dos mecanismos € de particular interesse
neste trabalho, pois conduz a idea¢do do modelo.

Além desse estrato tedrico, serd apresentado neste capitulo um breve histérico emergente
da area, que delineard os mecanismos de condugio da busca pelo espaco, revisitando trabalhos
correlatos e/ou que fagam uso de tais maquinismos.

Mesmo que os diversos autores que permeiam este capitulo (e outros) ndo (re)signifiquem
as perspectivas de modo a pensar suas influéncias conducentes da busca, hd uma dureza, ainda
que demasiada, para que estes mecanismos sejam produtivos em nossa abordagem, motivo pelo
qual os pensamos como ponto de partida para reflexdo. Nessa visdo com devir epistemoldgico,
entende-se as perspectivas modelares como algo que dirige a busca pelo espago, agenciando
movimentos pelos quais evolui o processo de busca.

Foi a partir destas perspectivas modelares que, numa visdo ampliada sobre as meta-heu-
risticas, passa-se a pensa-las como formas que se movem no espago de busca. O movimento
no processo de busca por meio de um conjunto de mecanismos faz-nos atribuir os sentidos
identitdrios da exploracdo do espaco de busca, nomeados de processos de intensificacdo e de
diversificacdo, os quais, t€m um importante papel nas meta-heuristicas. Neste momento, cabe

situar o leitor sob o processo identitdrio que se tenta. Esta identidade meta-heuristica que se
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desvenda permeando as perspectivas, em relagdo aos conjuntos que as definem em associagao,
isto €, ndo seria apenas a propria referéncia identitdria criada pelas perspectivas modelares que
deve ser entendida no processo conducente da busca, mas também os proprios processos meta-
heuristicos, ou dito de outra forma, ndo nos interessa apenas dizermos quais sao, mas sim, como

Sa0.

2.1 Principios, conceitos e origens das heuristicas

O termo heuristica origina-se da palavra grega heuriskein, e significa “descobrir”, “en-
contrar” referindo-se ao processo de obtenciao de algum resultado desejado (AULETE, 2017).
Ao ser utilizado no contexto computacional, esse verbete apresenta significados e modos de
utilizagcdo, predominantemente relacionados ao processo de encontrar solucoes.

Ao longo desta pesquisa, a inten¢do € que se faca uso do termo heuristica como reflexo
da nomenclatura computacional para algoritmos e métodos exploratérios que segundo Talbi
(2009), sdo elementos que objetivam a resolucao de problemas de otimizagdo, cujas solugdes
sdo buscadas por meio de aproximacdes sucessivas, sem, no entanto, definir o quio proximas do
6timo global estdo as solugdes obtidas. Nesse processo, avalia-se continuamente 0s progressos
alcancados até que uma solucdo’ satisfatéria seja encontrada e se possa dar o problema como
“resolvido”, sem oferecer, no entanto, quaisquer garantias de qualidade em relacio a solucdes
6timas (SUCUPIRA, 2007).

O processo de encontrar 6timas solucdes, por vezes demonstra-se intrativel para uma
gama de problemas de otimizagdo. Essa ndo praticidade deve-se a extensao do espacgo de busca
ou a dificuldade em defini-lo. Como exemplo, podem haver restricdes que tornam o espaco
de solu¢cdes demasiadamente complexo. Na pratica, devido a intratabilidade de tais problemas,
¢ comum recorrer a abordagens heuristicas, onde sdo satisfatorias as solucdes denominadas
“boas”. Diferentemente dos algoritmos de otimizacdo exata como a familia Branch-X (Branch
and Bound (LAWLER; WOOD, 1966), Branch-and-Price (BARNHART et al., 1998) e Relax-
and-Cut (GOMORY, 2010)), Programacao Linear (DANTZIG, 1945), Programacao Dinamica,
as heuristicas ndo garantem a otimalidade das solugdes obtidas, ou quaisquer garantias de qua-
lidade da solugdo, mas tendem a gerar respostas rapidas e satisfatérias, com opcdes que venham
a corresponder as exigéncias dadas para a qualidade da solucao (PURANEN, 2011). No mesmo
passo que Bandaru e Deb (2016), pode-se compreender as heuristicas no contexto da computa-
¢ao como métodos de resolucao de problemas sem aplicacdo de procedimentos exaustivos. De

outro modo € aquela que:

e Procura uma solucio aproximada;

e Nao necessita ter uma prova matematica de convergéncia; e

!Cabe notar que, a utilizacdo da palavra “solugiio”, no contexto deste trabalho, niio faz referéncia restrita a
otimalidade ou viabilidade, mas a validade e possibilidade.
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e Niao explora individualmente cada uma das possiveis solucdes no espaco de busca antes

de chegar a uma solucdo final, portanto, ¢ computacionalmente eficiente.

Embora nos métodos heuristicos a exploracio seja feita de forma algoritmica, o resul-
tado € obtido puramente pela avaliagdo empirica do progresso, ndo assegurando as melhores
solugdes, mas sim, solucdes aproximadas e vélidas. Frequentemente, ndo € possivel justificar
a validade dos resultados dos algoritmos heuristicos em termos estritamente 16gicos, mas sua
importancia advém do fato de que sdo desenvolvidos para lidar com problemas de otimizacdo
complexos e representam a Unica alternativa vidvel, em termos computacionais e temporais,
nos casos em que ainda nio existem estratégias exatas vidveis que apresentem garantias de
otimalidade.

Em resumo, a importancia das heuristicas procede do bom desempenho médio — detec-
tado de forma predominantemente experimental — quando aplicadas ao tratamento de problemas
para os quais nao sao conhecidos métodos eficientes que fornecam garantias de solugdes Gtimas
em tempo computacional aceitdvel.

Para a contextualizagdo sobre a complexificacdo das heuristicas, toma-se como ponto
de partida o ano de 1945, onde Polya (1945) introduz o conceito de heuristica na resolug¢do de
problemas de otimizacdo. Com o passar do tempo, novas necessidades surgiram e o desempe-
nho dos métodos heuristicos foi conduzido na direcao da elaboragdo de estratégias genéricas,
definindo estruturas algoritmicas para constru¢ao de heuristicas. A exemplo, criado por Dantzig
em 1945, tem-se o algoritmo simplex para resolucdo de problemas de programacao linear. Pos-
teriormente, Edmonds (1971) apresenta a primeira heuristica gulosa na literatura de Otimizacao
Combinatoria.

Todavia, a compreensdo das caracteristicas exitosas das heuristicas e a necessidade de
métodos capazes de lidar de forma robusta com a profusao de problemas que surgem no mundo
real, conduziram a construcao de estratégias mais elaboradas denominadas meta-heuristicas. Tal
conceito surgiu anteriormente a primeira definicdo do termo meta-heuristica que foi, em 1986,
introduzido por Glover (GLOVER, 1986). Entretanto, ndo hd uma definicao exata e consensual
final acerca do termo, mas aqui serd adotada a seguinte, apresentada por Dorigo e Stiitzle (2004,

p. 33, traducdo nossa) %:

Uma meta-heuristica ¢ um conjunto de conceitos algoritmicos que pode ser
usado para definir métodos heuristicos aplicdveis a uma ampla gama de pro-
blemas diferentes. Em outras palavras, uma meta-heuristica pode ser vista
como uma estrutura algoritmica de propdsito geral projetada para guiar uma
heuristica especifica para um problema em direcao a regides promissoras do

2“A metaheuristic is a set of algorithmic concepts that can be used to define heuristic methods applicable
to a wide set of different problems. In other words, a metaheuristic can be seen as a general-purpose heuristic
method designed to guide an underlying problem-specific heuristic toward promising regions of the search space
containing high-quality solutions. A metaheuristic is therefore a general algorithmic framework which can be
applied to different optimization problems with relatively few modifications to make them adapted to a specific
problem.”
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espaco de busca contendo solucdes de alta qualidade. Uma meta-heuristica €,
portanto, uma estrutura algoritmica geral que pode ser aplicada a problemas
de otimizacdo diferentes com relativamente poucas modificagdes para tornd-
los adaptados a um problema especifico.

Como mencionado, muitos problemas de otimizacdo sdo complexos, ao ponto de ndo
terem sua resolugdo factivel em tempo habil por meio de algoritmos exatos, devido ao tempo
de processamento ou a quantidade de memoria necessdria para armazenar os dados e varidveis
envolvidas.

Existem diversos problemas computdveis em nosso cotidiano, que crescem em nimero
e complexidade na medida em que se acumula conhecimento e se deseja processéd-los. Em todos
0s casos, tem-se algo em comum: a elevada complexidade destes problemas € um entrave na
obtencdo de resultados satisfatorios. A complexidade de um algoritmo refere-se a quantidade
de tempo e espago necessarios para executd-lo JOHNSONBAUGH, 1997). A analise de um
algoritmo diz respeito ao processo de derivacdo de estimativas de tempo e espaco (memdria)
requeridos para executd-1o>.

Partindo desse cendrio, mas sem desconsiderar a relevancia dos métodos classicos, fo-
ram propostas as meta-heuristicas, a fim de obter solu¢des boas de maneira computacionalmente
tratdvel. As meta-heuristicas t€ém sua relevancia no contexto de otimizagao, pois descrevem mé-
todos que usam uma ou mais heuristicas. Desta forma, Bandaru e Deb (2016, p. 4) definem as

seguintes propriedades as meta-heuristicas:

e Procuram encontrar solu¢des quase 6timas, ao invés de tentar especificamente encontrar

uma solugdo 6tima;
e Geralmente ndo tém prova do processo de convergéncia para a solu¢do 6tima; e

e Normalmente o processo computacional é mais rapido que a busca exaustiva.

As meta-heuristicas t€m como principios o processo de orientacdo dos operadores de
busca em um nivel geral, fornecendo genericamente um modelo de caminhamento no espago
de busca. Devido ao espaco de busca ser grande a ponto de seu percurso tornar-se exaustivo,
apenas algumas regides de interesse devem ser exploradas. Isto, instiga-nos a compreender a
morfogénese das heuristicas, uma vez que grande parte do seu sucesso se d4 pelo adequado ba-
lanco entre dois fatores, o primeiro deles a intensificacdo, ou seja, a exploracdo da experiéncia
acumulada na busca (exploitation), e o segundo, a diversificagdo, ou seja, a exploracao do es-
paco de busca para identificar regides com solucdes de alta qualidade (exploration). Em geral,
as meta-heuristicas baseadas em uma soluc¢do sdo mais propensas a exploracdo para intensifi-
cacdo, enquanto que as meta-heuristicas baseadas em populacdo sdo predispostas a exploracao

para diversificacdo, entretanto, isto nao é uma regra (TALBI, 2009).

3Para melhor contextualizagio, recomenda-se os textos sobre complexidade computacional e temas relaciona-
dos Cf. PAPADIMITRIOU; STEIGLITZ, 1998 Cf. GAREY; JOHNSON, 1979
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A principal diferenga entre cada meta-heuristica pode ser dada pelas particularidades
com que a técnica tenta alcangar este balan¢o e como faz uso dos mecanismos heuristicos. Na
Figura 2, pode-se compreender o contraponto que € posto em jogo quando se projeta uma meta-
heuristica. O desafio resume-se a manejar o balanco entre a exploracdo profunda das regides
promissoras, na esperanca de encontrar melhores solug¢des (intensificac@o) e a exploragao das
regides inexploradas do espacgo de solugdes, visando a uma uniformidade da busca, em prol de

uma suposta completude (diversificacio).

Figura 2 — Espectro de diversificacdo e intensificacdo

Meta-heuristicas Meta-heuristicas baseadas
Busca Aleatoria Baseadas em populacio em uma tnica solucio Busca Local
< 1 i >
Diversificacao Espaco de projete da meta-heuristica Intensificagdo

Fonte: Traducao nossa de (TALBI, 2009, p. 24)

Como mencionado anteriormente, ao longo dos anos, as (meta)heuristicas foram desen-
volvidas para a obtencdo de resultados experimentais baseados em uma classe especifica de
problemas para os quais ainda nao havia sido, até entdo, adaptada uma implementag¢do. Ainda
que fosse claro que as heuristicas individualmente, por melhores desempenhos que apresentas-
sem, poderiam ter peculiaridades e limitacdes. Os problemas de Otimizacdo Combinatdria nao
tém qualquer estrutura explordvel, como formas de continuidade, diferencia¢do ou regularidade
global ou local, podendo ser definidos apenas por uma tabela de busca completa (BURKE et
al., 2003).

Wolpert e Macready (1997) corroboraram por meio do No Free Lunch Theorem a visao
de que ndo existem algoritmos universais de otimizacao, contrariando argumentos que justifica-
vam uma suposta superioridade absoluta de uma heuristica sobre outra. Ainda que tais praticas
perdurem na literatura, o teorema dirigiu atengdes para a questdo de quais algoritmos podem
melhor solucionar determinados problemas. Destarte, essa dificuldade motivou pesquisas em
prol de métodos mais genéricos que as atuais meta-heuristicas, trazendo como consequéncia

dessa motivagdo o surgimento das hiper-heuristicas.

O termo hiper-heuristica foi cunhado por Cowling, Kendall e Soubeiga (2001), numa
tentativa de descrever uma heuristica que lidava diretamente com o problema por meio da
escolha e do gerenciamento de outras heuristicas, dependendo das caracteristicas da regido do
espaco de solucdo atualmente em exploracdo. Ainda que ampla, essa defini¢do faz referéncia
a métodos que nao fazem usos explicitos de informacdes sobre o problema. Nesse sentido,
uma hiper-heuristica € um algoritmo que pode adaptar-se a qualquer problema de otimizagao,
fazendo-se assim importante a compreensao das caracteristicas que a formam, uma vez que
necessitam menores esfor¢os para seu uso devido ao grau de automacao quando comparada as

meta-heuristicas.
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2.2 Navegabilidade

A primeira relacao que estabelece a perspectiva de onde parte esta pesquisa diz respeito
a como as meta-heuristicas navegam pelo espago de busca. Essa movimentacao caracteriza uma
suposta navegabilidade e presume que € do processo de oscilagdo pelo espaco de busca que se
diferem as estratégias de movimento continuo e descontinuo, sendo fortemente orientadas pela

espacialidade alcancgada, isto €, se percorrem ou ndo uma regido vicinal do espaco de busca.

Essa perspectiva é composta pelos momentos das meta-heuristicas em que a busca se
torna um meio de enunciacao de si, resultado natural da unido entre a solu¢do unitdria e a mul-
tiplicidade de uma populagdo. A (des)continuidade dos movimentos pelo espaco de busca esta
intimamente relacionada a distin¢ao entre os métodos baseados em uma populacdo de solucdes
candidatas ou no uso de uma solu¢do guia. Neste ultimo caso, a cada iteracdo, apenas uma
solu¢do € manipulada, ou seja, comecam com uma tnica solucao inicial e se afastam dela, des-
crevendo uma trajetdria no espago de busca (BIRATTARI et al., 2001). Embora, por vezes, os
algoritmos que operam por meio de solugdes tnicas sejam classificados homogeneamente como
métodos de trajetdria, abrangendo as meta-heuristicas baseadas em busca local, faz-se neces-
sario desprender deste conceito o GRASP que efetua busca local operando sob uma solugao, e

que, no entanto, nao gera trajetoria.

Os métodos de trajetdria t€m em comum o compartilhamento da propriedade de des-
crever, claramente, suas trajetorias durante o processo de busca. Segundo Boussaid, Lepagnot
e Siarry (2013, p. 2), estes métodos podem ser vistos como extensoes “inteligentes” dos algo-
ritmos de buscas locais. Contrariamente, as meta-heuristicas baseadas em populagao efetuam
processos de busca que delineiam a evolu¢do de um conjunto de pontos no espago de busca, de

maneira nao continua.

A perspectiva modelar da Navegabilidade € o primeiro indicio de uma composi¢do que
se move pelo espaco de busca. A caracteristica que se apresenta define um dos agentes condu-
centes do processo de exploragdo (exploration e exploitation) do espago de busca, que outrossim
se sobrepOe as demais perspectiva, em especial sobre a Contiguidade e a Universalidade.

Sob a dtica da Universalidade, entdo, observa-se basicamente os movimentos em que
as solugdes transitam no espaco de busca, ou ao menos parte delas. Como as meta-heuristicas,
sejam baseadas em solug@o unitaria ou populacional, formam esse conjunto que se espalha por
diferentes estruturas condutivas, elas constituem desta forma esta perspectiva de movimentagao.
Entretanto, € importante salientar que, apensar dessa premissa de observacdo do movimento, os
sentidos também sdo agenciados a partir dos parametros que orientam as capacidades e carac-
teristicas de suas buscas.

Resumidamente, pode-se entender a perspectiva da Navegabilidade em diferentes niveis
visto que os métodos assumem multiplicidades de movimento no fluxo de otimizagdo que de-
senvolvem. Opta-se por dividi-los em trés conjuntos em relacdo ao maquinismo que os aproxi-

ma: de um lado, os i) métodos baseados em populacdo, que segundo a literatura ndo apresentam
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quaisquer formas de trajetdria, quais sejam, Algoritmos Genéticos, Busca Dispersa e Otimiza-
¢do por Colodnia de Formigas; do outro lado, os ii) métodos baseados em somente uma solucdo
e que geram trajetdrias, sendo eles Arrefecimento Simulado, Busca Tabu, Busca em Vizinhanca
Variavel, Busca Local Guiada, Busca Local Iterada e as suas variantes (BLUM; ROLI, 2003;
BOUSSAID; LEPAGNOT; SIARRY, 2013) e a exce¢do os iii) métodos que fazem uso de uma
solu¢do apenas e ndo geram trajetdria, a exemplo, o GRASP.

Essa interrelagdo com os demais objetos do corpus compde uma tendéncia que sinaliza
sobre as técnicas analisadas em um espectro de defini¢do das caracteristicas de navegacgdo, ou
seja, parte-se da crenca de que a defini¢do de uma trajetdria, ou a sua suposta descontinuidade, é
na verdade uma alteracdo do grau de navegabilidade. Esse pressuposto faz delinear um contorno
sinuoso sobre os métodos descontinuos, observando-os com alto grau de navegabilidade, como
instancias capazes de atingir regides distantes do espaco de busca, que por ndo se ter consti-
tuido mecanismos de observagdo qualificados, acaba-se por caracterizar sua descontinuidade.
Por outro lado, a criagdo de trajetérias, num grau menor de navegabilidade, faz por observar a
efemeridade da espacialidade do movimento, que no conjunto da universalidade da busca, em

andlise unitdria, acaba-se por observar a composicao de trajetos.
2.3 Completude

O processo de resolucdo de problemas de otimizag@o traz consigo um aspecto signifi-
cativo sobre a escolha dos métodos de busca que pondera acerca os niveis da otimalidade por
estes alcancada. A perspectiva da Completude, neste sentido, diz respeito a “capacidade” de
exploracdo do espaco de busca — aqui referimo-nos a capacidade ndo no sentido qualitativo
do processo de busca, mas sobre a quantificagdao de sua exploragdo, observando os horizontes
alcancgados pelo mecanismo movente.

A habitual associagdo que se faz entre a completude e a ndo completude das heuristicas,
ainda que situada e relacionada a um contexto, no caso da Otimizacdo Combinatdria, ainda é
restrita e ndo da conta de certas construcdes que estdo enraizadas nos modos de fazer a explo-
racdo do espacgo de busca. Por enquanto, essa divisao que se depara € mais da espacialidade do
que da ordem da exploracdo puramente. Além disso, nos termos até aqui expostos, essa andlise
bindria prende-se, ainda que ndo anseie, a uma andlise discreta que ndo corresponde a natureza
do espaco de busca.

Os métodos completos exploram o espaco de busca de maneira exaustiva, mantendo o
controle das melhores solucdes encontradas, garantindo que se existe uma solugdo, e se esta €
6tima, ela serd encontrada. E valido ressaltar que a exploracio exaustiva do espago de solucdes
ndo se resume a simples enumeragdo de todas as solucdes. Uma técnica eficaz é aquela que
tenta provar quais regides especificas do espaco de busca nido contém melhores solucdes para

que assim se evite percorré-las, promovendo uma poda do espago de busca.

Ainda que os métodos completos sejam usuais, os problemas de maior interesse na li-
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teratura em Otimizacdo Combinatdria sio NP-completos, isto €, a busca exaustiva pelo espaco
de solugdes torna-se proibitiva devido a exponencialidade temporal relativa ao tamanho das
entradas, levando-os a inviabilidade pratica. Entre os métodos completos, pode-se citar a Pro-
gramacgdo Linear (DANTZIG, 1951), a Programagdo Logica e a Programacdo por Restricdes
(ROSSI; BEEK; WALSH, 2006).

Ademais, em diversos dominios, comumente torna-se desnecessario corroborar a otima-
lidade, porque uma solucdo satisfatéria € suficiente para o problema tratado, no entanto, sem
garantias de qualidade. E neste cendrio que se apresenta uma alternativa de desempenho, o uso
de Métodos Incompletos, ou seja, que nao oferecem garantias quanto a qualidade das solucdes
encontradas. Esses métodos exploram o espago de busca de maneira ndo exaustiva — e, pos-
sivelmente, estocdstica — o que os torna incapazes de detectar quando o espago de busca foi
completamente explorado, o que pode jamais ocorrer.

Os métodos incompletos trazem consigo algumas prerrogativas, que acabam por carac-
terizd-los. Uma vez que se movem pelo espaco de busca livremente, acabam nao usando regras
de exploracao sistematica fixa, isto €, quanto maior o tempo de busca, maiores as chances de
retornar uma solu¢c@o melhor. Outra caracteristica dos métodos incompletos € que nao precisam
ser exaustivos, o que os propicia explorar de antemao regides promissoras do espaco de solugdes
em relacdo aos métodos completos (URLI, 2015).

Quando se observa as diferentes facetas da completude, aprofunda-se com maior inten-
sidade em sua natureza. A esséncia desta perspectiva aponta que, ao menor indicio da auséncia
de integralidade, havera4 transito em direc@o a (in)completude.

A perspectiva da Completude diz respeito a composi¢do e interrelagdo que as heuristicas
enunciam sobre si, resultado natural da unido entre a intensificacdo e a diversificacdo, ao invés
da sistematizacdo exaustiva realizada pelos métodos completos. O espago de busca porta uma
interioridade que permite aos métodos heuristicos esgueirarem-se, portanto, ndo exige ser co-
nhecido e decifrado em totalidade. E as solu¢des, ao estabeleceram quaisquer conexoes entre si,
fornecem ao investigador/buscador do espaco uma visdo ndo acabada, mas suficiente. Pode-se
ainda dizer que a completude depende tanto de um olhar sobre o que caracteriza a busca quanto
sobre a propria necessidade da busca.

Na perspectiva da Completude, entdo, observa-se basicamente que as meta-heuristicas
utilizam a necessidade do meio/problema para contar sua “narrativa”, ou ao menos parte dela.
Como as heuristicas partem desta premissa da incompletude da exploragdo do espaco de so-
lucdes, os métodos analisados formam esse conjunto apresentando-se em diferentes facetas de
movimentagao, constituindo a heterogeneidade do meio, e da busca em si. Entretanto, € impor-
tante adiantar que, apesar dessa premissa de observacdo da incompletude do movimento e da
exploracdo, os movimentos também sdo agenciados a partir da qualidade de resultados que se

deseja encontrar por meio da técnica empregada.
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2.4 Geénese

Ao estabelecermos o olhar enquanto qualidade presente nas composi¢des de solugdes,
principalmente o olhar direcionado aos mecanismos, para o0 método em sua estruturacdo, per-
guntamo-nos, que sentidos tal composi¢ao emprega a solucao? Esse tipo de performance é
tdo comum nesse ambiente que nem mesmo € questionado, ou melhor, visto enquanto parte
do processo. Em outras palavras, o sujeito/utilizador da heuristica, por exemplo, ndo o faz por
querer alcangar uma ideia diretamente sobre a estrutura, mas o faz porque essa € a forma de
ser nesse meio de uso, como forma normatizada, aquela que se dirige ao usudrio final, em prol
unicamente do resultado.

As meta-heuristicas, enquanto processos, sdo uma das formas que se consegue concen-
trar de modo tnico as tendéncias sobre o elemento desconhecido na estrutura e, mais do que
isso, conseguem produzir sentidos identitarios proprios, de sua formagdo enquanto parte com-
ponente do espacgo de solucoes.

No dominio da classificacdo de métodos de busca, olhando-se pela perspectiva da com-
posicdo das solucdes. Isto €, faz-se necessario diferenciar como este desprendimento da estru-
tura e, a0 mesmo tempo, operado por regras sistemdticas se apresenta. Desta forma, optou-se
por dividir tais métodos em perturbativos e construtivos, em relacdo a recorréncia com que
sdo aproximados do conceito de Génese. Por meio da Figura 3, pode-se entender os métodos

da Génese como opostos, estabelecendo ainda uma relagdo ortogonal a Completude, descrita

anteriormente.
Figura 3 — Ortogonalidade entre a Génese e a Completude
Métodos
Construtivos
~ Heuristicas
Programacao
o Gulosas
por Restri¢cdes
Otimizagdo por
Colénia de Formigas
Métodos Programacao Métodos
Completos Inteira Mista Incompletos
Busca em
Programacao Vizinhanga
Linear Algoritmos
Genéticos

Métodos
Perturbativos

Fonte: Tradu¢do nossa de (URLI, 2015, p. 17)
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Nesta binarizacao, apresentam-se de um lado, os métodos perturbativos que fazem parte
da rotina das heuristicas que usam a agitacdao de suas adjacéncias, podendo ser vinculados a
um conjunto de heuristicas, a exemplo a mutagcdo de solu¢des nos Algoritmos Genéticos, a ge-
racdo de solugdes vizinhas pela Busca em Vizinhanga Varidvel, Busca Local Iterada e Busca
Tabu; do outro lado, encontram-se os métodos construtivos, que operam apenas sobre solu¢des
candidatas completas por meio da organizacdo de seus componentes, isto €, se configuram
enquanto um c6digo comum, estrutural, a partir do qual, uma solucao candidata € estendida ite-
rativamente, definindo todas as varidveis de acordo com alguma politica (BURKE et al., 2019).
Em suma, contam com regras sistemdticas de combinacdo e selecio de componentes através
de critérios e processos organizados, que manipulam os interesses metaféricos de cada meta-
heuristica, a exemplo, pode-se citar Otimiza¢cdo por Colonia de Formigas (DORIGO, 1992),
GRASP (FEO; RESENDE, 1989) e Programacgdo por Restricdes (ROSSI; BEEK; WALSH,
2006).

Para Urli (2015, p. 16), os métodos perturbativos apresentam-se com uma vantagem,
ndo importa o quanto a busca esteja estagnada, sempre fornecerdo uma solucdo completa. No
contexto projetual de uma hiper-heuristica, onde a existéncia tnica de um mecanismo nao dita
seu comportamento, se faz necessario presumir que qualquer (des)vantagem acabe por ser com-
pensada e/ou diminuida dentre a gama de dispositivos que compdem esse territério permedvel,
permitindo trocas, experiéncias, promovendo processos de remediacdo e contdgio entre as pers-

pectivas, fazendo com que se encontre solucdes sempre completas.

2.5 Universalidade

Nesta secao discorre-se sobre a dimensao técnica da busca no espaco, na apresentacao e
discussao desta nova perspectiva. A perspectiva que se apresenta aqui, sobre o uno e o multiplo,
tem forte relacdo com a disting@o apresentada anteriormente entre os métodos de trajetdria e os
métodos descontinuos. A relagdo que existe entre eles diz respeito a suas operagdes no espaco

de solugdes, ou seja, quando se movimentam de maneira singular ou por meio de populacdes.

Como foi planejado metodologicamente, promove-se uma desnaturalizagdao das estru-
turas meta-heuristicas: se desfaz a vinculo entre o uno e o multiplo e observa-se apenas suas
relacdes de grau. Com isso, apresenta-se as meta-heuristicas como se fossem planos autbnomos,
0 que permite-nos alargar nossa compreensao sobre elas e superar o reconhecimento habitual
sobre os métodos em trajetdria e populacionais. Procede-se, entdo, com uma leitura analitica
desses planos, seguindo o objetivo de decifrar suas estruturas e reconstituir uma conexao em
perspectiva conjunta, onde os meios se inter-relacionam.

No que diz respeito aos algoritmos baseados em solug@o Unica, como o Arrefecimento
Simulado, Busca Tabu e a Busca Local Iterada, neles, a estrutura manipula e transforma, a cada
iterac@o, apenas uma solugdo, isto é, o processo conducente da busca torna estes métodos for-

temente orientados a exploracdao, com poder de intensificar a busca em regides locais (TALBI,
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2009).

Na Figura 4, observa-se template do algoritmo de alto nivel para meta-heuristicas base-
adas em uma solucdo, que consiste em um processo bifasico. O procedimento € iniciado com
uma solugdo atual s;(¢ = 0) (linhas 1 e 2), onde na fase de geragdo (linha 4), um conjunto
de solugdes candidatas C'(s) é originado a partir da solucdo atual s,. Na fase de substituicdo®
(linha 5), uma solugdo candidata € selecionada para substituir a solu¢do atual, ou melhor, uma
solu¢do s’ € (C'(s) é selecionada para ser a nova solu¢dio. Na linha 3, tem-se o condicionante
do processo iterativo que se repete enquanto a condi¢do de parada nao for atingida. Por fim, na
linha 7, tem-se como saida do processo uma solugdo s* que se estima ser melhor que a solucao

de entrada s;.

Figura 4 — Template de alto-nivel da meta-heuristica baseada em uma solugdo

1t=0;
2 Input: s;
3 while - CondicdoDeParada () do
4 Geracao (C(s:));
5 sy =Selecione (C(s;));
6 t=t+1;
end
7 Output: s*

Fonte: Adaptado de (TALBI, 2009, p. 88)

A leitura sintética da Figura 4 nos permite notar como as meta-heuristicas baseadas em
trajetdria operam sobre 0 uno - em comum em seus dois mecanismos. Ambos sdo abstraidos em
duas dimensodes a partir das quais a solu¢do € gerada e selecionada no espago. A concretizacdo
destas dimensdes através das meta-heuristicas produz enquadramentos, angulagdes, pontos de
vista, etc. sobre os fluxos que se estabelecem sobre as paisagens de aptiddo, orientando a busca
e gerando trajetorias.

Na contramdo dos algoritmos de solucdo unica, tem-se os algoritmos populacionais,
a exemplo: Algoritmos Genéticos (HOLLAND, 1992), Enxame de Particulas (KENNEDY;
EBERHART, 1995), Otimizagdo por Colonia de Formigas (DORIGO et al., 1991; DORIGO,
1992) e Busca Dispersa (GLOVER, 1997; GLOVER; LAGUNA; MARTI, 2003). Tais algo-
ritmos operam sob a multiplicidade, em um conjunto de solucdes a cada iteracdo. Cabe notar
que, segundo Birattari et al. (2001, p. 3), os métodos baseados em populagdo sdo tipicamente
descontinuos, porém fornecem maneiras convenientes de exploracdao do espaco de busca, per-
mitindo uma melhor diversificacdo. No entanto, seu desempenho final depende fortemente de
como a populagdo € manejada durante a busca.

O template do algoritmo de alto nivel para meta-heuristicas populacionais, apresentado

na Figura 5, também consiste de um processo bifdsico. O procedimento comeg¢a com uma

“Também chamada de regra de transicio, regra de pivoteamento ou estratégia de selecio.
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populagio inicial (¢t = 0) (linhas 1 e 2) °, na sequéncia, iterativamente, alternam-se as fases
de geracdo e substituicdo. Na fase de geracdo (linha 4), uma nova populacdo de solucdes €
criada, e na fase de substitui¢do, uma nova populacdo € selecionada a partir da populagdo atual
e da nova populacdo P, U P, para ser a nova populacio. Esse processo permanece em iteracio
até que um critério de parada seja satisfeito (linha 3). Ao final, na linha 7, tem-se como saida
do processo uma solug@o ou conjunto de solugdes S* que estima-se conter solugdes melhores

que as solugdes de entrada F;.

Figura 5 — Template de alto-nivel da meta-heuristica populacional

t=20
Input: 7,
while — CondicaoDeParada () do

GeracaobDaPopulacao (Pt/)

P, 1 =SelecionePopulacao (P, U Pt/)

t=t+1
end
Output: S*

S B R W N =

2

Fonte: Adaptado de (TALBI, 2009, p. 191)

Em nenhum dos algoritmos expostos acima foi retratada a presenga de memoria, ou
seja, os procedimentos de geracdo e de selecdo baseiam-se exclusivamente na populacdo e na
solugdo atual. A utilizacdo de quaisquer estruturas de memoria se daria pelo armazenamento
de alguma forma de histérico da busca para auxiliar em sua condugdo. Cabe ressaltar que estes
s@o algoritmos candnicos, ou seja, o uso de memoria nesta apresentacio os caracterizaria como
extensdes. Desta maneira, na secdo 2.6 serao, em maiores detalhes, abordados os mecanismos
de memoria sob a perspectiva da Persisténcia.

Como visto acima, estes dois planos navegacionais, ou duas familias de meta-heuristicas
possuem caracteristicas complementares, o que nos faz crer que uma classificagdo homogénea
dos métodos baseados em populagdo e dos métodos de busca em trajetoria seja suficiente. Em-
bora esta perspectiva apresente similaridades com a perspectiva da Navegabilidade, € ténue sua
distin¢do.

Para tanto, propde-se uma classificacdo homogénea. Assim seja, apresenta-se na Figura
6 uma generalizag@o dos algoritmos acima apresentados, onde .S € um conjunto de individuos,
sendo |S| > 1, quer dizer que se permite a presenga de conjuntos populacionais de um ou mais
individuos, compreendendo assim de maneira genérica os algoritmos de busca baseado em uma
solu¢do, populagdes, trajetdria, continuos e descontinuos.

Até este momento, foi relatado o processo de refinamento de um template extensivo,

pois para a concepcao de uma hiper-heuristica que opera em um espaco sem distin¢gdo sobre

3Cabe notar que a Otimizac#o por Coldnia de Formigas inicia o processo de solugiio com uma populagio vazia
ou parcialmente definida.
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Figura 6 — Template de alto-nivel para meta-heuristicas

t=20
Input: s,
while — CondicaoDeParada () do

FaseGeracional (s;)

S¢11 =FaseSubstitutiva (s U 5;)

t=t+1
end
Output: s*

S 1 AR W N =

2

Fonte: Elaborado pelo autor

o uno e o multiplo, necessita-se de um algoritmo agndstico/generalista, especialmente na con-
cep¢do de grau de universalidade, representado pelo |S|. Essa decisdo torna o processo mais
homogéneo e representativo em relacdo a movimentacao no espago de solugdes, contemplando

buscas circunscritas aos limites caracteristicos de cada forma de exploracgao.
2.6 Persisténcia

A discussido sobre a perspectiva da Persisténcia inicia pelo debate sobre o papel das ca-
racteristicas do passado da busca para a constru¢ido de seu futuro®. Durante a construcdo da
pesquisa, verificou-se que os estudos voltados para o tema memoria apresentam-se majorita-
riamente sob propostas de armazenamento e de permanéncia, entretanto encontramos sentidos
de oposic¢oes, constituindo uma zona permeédvel de problematizacdo, onde uma toca o outra,
estabelecendo uma dialética.

Desta forma, inspirado pelos questionamentos de Birattari et al. (2001), e sabendo da
dualidade com que se olha a persisténcia e/ou efemeridade, norteia-se essa se¢ao. Ao olharmos
para as meta-heuristicas, suas estruturas e processos internos apresentados no capitulo 3, pdde-
se compreender os codigos que se formam e que enunciam os modos de agir da persisténcia
e da efemeridade. Ao nos aproximarmos destes estudos, e de outros, encontramos impasses
paradoxais comuns ao tema e que configuram dimensdes duais, como recéncia e frequéncia,
qualidade e influéncia. Num sentido mais amplo, estas dimensdes agem em prol da influéncia
conducente da busca.

Apropriando-se das quatro dimensdes apresentadas por Martins e Ribeiro (2006, p. 108),
sejam elas, recéncia, frequéncia, qualidade e influéncia, t€m-se na perspectiva da Persistén-
cia um delinear do movimento que passa a ser regido pela ordem das estruturas de memodria,
pensando-as como o contexto, o meio e as condi¢des moventes que originam o procedimento.
Em termos gerais, recéncia/frequéncia e qualidade/influéncia podem ser vistas como dimensoes

complementares. Memorias baseadas em recéncia e frequéncia registram informagdes tempo-

® Aqui nos referimos ao uso da meméria adaptativa, em contraste com a memoria rigida presente, por exemplo
no Branch and Bound
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rais sobre o uso de elementos de memoria especificos, enquanto a qualidade e influéncia clas-
sificam as solu¢des em termos de sua importancia para representar caracteristicas promissoras
da solucdo (ou regides no espago da soluc@o) e o impacto de certas escolhas na qualidade das
soluc¢des produzidas (REGO; GLOVER, 2006)

Esta binarizacdo da légica da memoria, nativa do universo maquinico, demonstra um
paradoxo sobre as compreensdes de sentido, simplesmente por serem, por vezes, hao represen-
tadas de maneira explicita. Na representacdo explicita de memoria, as solugdes sao registadas
em sua completude, consistindo tipicamente em solugdes de elite visitadas durante a busca ou
de maneira atributiva, registrando-se os atributos que mudam ao passar de uma solucdo para
outra.

Deste lado, tem-se a Busca Tabu como exemplo de meta-heuristica que faz uso explicito
de estruturas de memoria (MARTf; REY; CARLOS, 2009). Nela, a memdria de curto prazo é
usada para evitar ciclos, proibindo a revisdo de solucdes encontradas recentemente, enquanto
a memoria de longo prazo é usada para diversificacdo e intensificacdo. Ainda, que o uso de
memoria seja algo de longa data, tendo surgido em meados dos anos sessenta, o termo pro-
gramagdo de memdria adaptativa foi cunhado somente em 1998 por Taillard et al. como um
aprimoramento da Busca Tabu para resolver o problema de roteamento de veiculos, motivado
pelos trabalhos de Glover sobre a Busca Tabu e a substitui¢ao de restricdes (GLOVER, 1977,
GLOVER, 1989; GLOVER, 1990). Outro exemplo, na Otimizacdo por Colonia de Formigas
tém-se o uso de memoria, onde as solucdes previamente visitadas sdo mantidas em uma ma-
triz de trilhas de feromdnio, que s@o utilizadas para influenciar a constru¢io de novas solucdes
(BLUM; ROLLI, 2003).

No outro extremo, existem os algoritmos sem memoria, ou com memdria implicita, ou
seja, que ndo extraem informagdes durante a busca, mas que detém informacdes que de uma
maneira ou outra conduzem-na. Como representantes dessa classe tem-se a Busca Local, o
GRASP e o Arrefecimento Simulado que ndo usam estruturas de memoria para influenciar a
direcdo de busca futura e, portanto, sdo considerados algoritmos sem memdria explicita.

Acionamos Birattari et al. (2001) como um exemplo do ponto de vista de pesquisa dire-
cionado para a memoria. Nesta visdo, sobre a auséncia de memoria, a Busca Local Iterada pode
ser tida como um algoritmo com memoria adaptativa, ainda que sua experiéncia com memoria
seja pequena, acaba por fazer uso na escolha da melhor solu¢do encontrada até 0 momento para
a etapa de modificacdo. Num sentido mais amplo, também pode-se entender a populacdo do
Algoritmo Genético como uma forma de memdria recente.

O principio por trds da programacdo de memoria adaptativa € que boas solu¢des podem
ser construidas combinando diferentes componentes de outras boas solucdes, ou seja, refere-se
aos algoritmos que, de alguma forma, acabam por utilizar algum tipo de memoria para identi-
ficar caracteristicas pertinentes a sua busca. Em resumo, o emprego de estruturas de memoria,
sejam explicitas ou implicitas, caracteriza o uso da experiéncia da exploracdo durante o pro-

cesso de busca.
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2.7 Contiguidade

A contiguidade se aplica as relacdes de movimento e fluxos, circulacio e conectividade
sobre o espacgo de busca. Entende-se estas relacdes como um aumento da porosidade, intensi-
ficando a conectividade e acessibilidade entre territérios do espago de busca, correspondendo
ao aumento potencial da exploracdo (exploration e exploitation). O que pode explicar algumas
das varidveis identificadas empiricamente em relacao a exploracdo dos potenciais pontos de in-
teresse, ou seja, as diferencas entre espacos permitem que se estruture a busca em funcao da

maxima exploracao de oportunidades de cada regido para a obtencdo de melhores solugdes.

A questdo da contiguidade € considerada devido ao fato de corresponder a uma estrutura
de integracdo espacial que equivale aos potenciais de obtencdo de melhores solugdes. O espagco
de busca € formado por solugdes situadas em diferentes regides, embora possa ser contiguo,
estd sujeito a um “desinteresse” da busca, onde existem restricdes que impdem uma desconti-
nuidade de sua espacialidade. Desta forma, os aspectos morfolégicos, sobretudo da estrutura
do espago solucdes despertam interesse por identificar hierarquias, conectividades e potenciais
de movimento. Da morfologia do espaco observam-se trés aspectos, sendo dois os principais:

1) aspecto intrarregional, onde os fluxos de movimento intensificam a busca de solu-
¢oes, comutando-as em uma mesma regido de maneira endogena. Este aspecto é claramente
observado em grande parte dos algoritmos meta-heuristicos candnicos que fazem uso apenas
de uma unica estrutura de vizinhanga definindo os tipos de movimentos permitidos, a exemplo
pode-se citar a Busca Tabu e o Arrefecimento Simulado. Em outras palavras, a topologia da
paisagem de aptidao ndo € modificada durante a execugdo do algoritmo, pois nao ha troca de
mecanismos de geracdo de vizinhanga.

No caso da Busca Local Iterada que usa ao menos duas estruturas de vizinhanca diferen-
tes, o processo de busca € realizado até atingir um 6timo local, e em tal situacdo o movimento
de troca de estrutura de vizinhanga acaba por impulsionar a busca para outro ponto do espago
de solugdes. Entretanto, aguardar a estagnacdo em um 6timo local acaba muitas vezes por nao
impulsionar adequada ou suficientemente a busca para uma nova regiao do espacgo de solucdes.

i1) aspecto extrarregional € visto onde os fluxos diversificam 0os movimentos no espago
de forma exdgena. Este aspecto emerge de uma perspectiva onde torna-se relevante a elaboracao
de novas estruturas de vizinhanga que possam ser aplicadas a uma diversidade de problemas,
dessa forma Vaessens, Aarts e Lenstra (1998) conceberam o termo hipervizinhanga. Nessa
direcdo, Balas e Vazacopoulos (1998) propuseram o conceito de drvore de vizinhanca, utilizado
na Busca Local Guiada (Guided Local Search).

Na visdo de Birattari et al. (2001, p. 4), os operadores de cruzamento e mutagiao do Al-
goritmo Genético podem ser entendidos como processos de mudanca de vizinhanga, ou seja,
interpretados como formas de movimentagao na hipervizinhanca. Todavia, para aplicagdes es-
pecificas, a estrutura de vizinhanca necessita ser mais complexa, como exemplo, as cadeias de

ejecdo, definidas e estudadas por Rego e Roucairol (1995) e Glover (1996), embora esses casos
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sejam mais atipicos.

Destarte, pode-se inferir que a escolha entre diferentes estruturas de vizinhanga acabe
por impulsionar a busca para regides de maior interesse. Fundamentados neste principio, Mla-
denovi¢ e Hansen (1997) propuseram a Busca em Vizinhanca Varidvel, que utiliza um conjunto
de estruturas de vizinhanca, possibilitando, assim, diversificar a busca pela troca entre diferentes
paisagens de aptidao (BLUM; ROLI, 2003).

Fruto da fusdo, ou hibridizacdo dos dois aspectos da morfologia da espacialidade, emerge
um terceiro, no qual a dualidade entre os movimentos internos e externos decorre um novo as-
pecto espacial que, alterando padrdes de acessibilidade, conectividade e integracdo, acaba por
estruturar novos movimentos, chamado de iii) aspecto inter-regional, onde se estabelecem in-
terfaces de cooperacdo, ou de intensificacdo e diversificagdo simultaneamente entre regioes.
Este aspecto da dimensdo surgiu com o intuito de acrescer a capacidade de busca por todo
o espaco de solucdes a fim de permitir maior precisdo aos algoritmos intrarregionais. Uma
grande variedade pode ser encontrada na literatura, sob diversas denominacdes, como, Algorit-
mos Meméticos, Algoritmos Lamarckianos, Algoritmos Baldwinianos, Algoritmos Culturais,
Busca Local Genética, as proprias hiper-heuristicas, entre outros (GOLDBERG; VOESSNER,
1999; DAVIS, 1991).

O aspecto inter-regional emerge como uma reorganizacdo das interfaces tradicionais
entre as diferentes formas de busca presentes nas meta-heuristicas. Este processo interfere
diretamente no reordenamento do espaco, concentrando ou dispersando o uso de regides e in-

fluenciando preferéncias locacionais.
2.8 Aptidao

Ao definirmos a perspectiva da Aptiddo, retoma-se a base conceitual sobre as heuristicas,
e sua caracteristica aproximativa sobre os resultados, esta caracteristica € levada em conside-
racdo pois a medida de aptidao das solugdes € usualmente uma parte custosa do processo de
busca. E neste fator sobre a relacio quantitativa e qualitativa que se estabelece esta perspectiva
por meio de duas facetas: a primeira retratada por Blum e Roli (2003) pelo modo como as meta-
heuristicas utilizam a func¢do objetivo, ou seja, se modificam ou ndo a avaliaciao dos estados de
busca durante sua execugdo, como um objeto manipulado pela medida que se aplica sobre ele. A
segunda faceta faz-se notar nas nuances tratadas pelo manuseio das solucdes, formando dentro
da avaliacdo um componente modificdvel, resultado do descontinuo processo de movimentos
pelos quais a busca avanga no espaco.

Esta segunda relacdo, mais complexa, entre o valor objetivo — interno a solucdo — e o
processo do movimento, forma um todo dissocidvel, muitas vezes tao intrinsecamente ligado
a estrutura das meta-heuristicas que s6 pode-se entendé-lo enquanto processo, numa tessitura

espacial conjunta.

Essa perspectiva €, por si s6, quantificadora e qualificadora, nela se tem permeado os
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maquinismos mensuradores que auxiliam, também, o desenho das paisagens de aptiddao. Como
exemplo desta dinamicidade, tem-se a Busca Tabu, que € introduzida por Birattari et al. (2001)
em seu trabalho como uma nova perspectiva de entendimento sobre fun¢ao objetivo dindmica.
Tal entendimento se d4d em funcdo da Busca Tabu restringir alguns pontos de busca do espaco
de solugdes, correspondendo a valores de fungao objetivo elevados.

Sob a meta-heuristica Algoritmo Genético, entende-se que as caracteristicas pelas quais
as solugdes candidatas sdo escolhidas, isto €, por elitismo, proporcionalidade, entre outras ca-
racteristicas, determina a aptidao analisada e obtida pela busca, assim como o ponto de corte
populacional.

Um outro exemplo singular € o método chamado Breakout, proposto por Morris (1993)
para a solucao de problemas de coloracdo de grafos e de satisfatibilidade. O conceito por trés
do Breakout € penalizar a inclusdo de caracteristicas que venham a contribuir negativamente
para o valor da funcdo objetivo. Com base neste método, Voudouris, Tsang e Alsheddy (1995)
propuseram a Busca Local Guiada cuja proposta é nao ficar preso em 6timos locais.

De maneira sintética, pode-se entender a aptiddao como fatores interno e externo a so-
lucdo. Isto é, ndo se observa apenas como a fun¢do objetivo mede e modifica os resultados,
mas como os resultados medidos modificam a busca, seja pela ordenacdo ou escolha de novas

solugdes, espagos, etc.

2.9 Consideracoes sobre o capitulo

Este capitulo consolida através de seis perspectiva modelares a compreensao dos proces-
sos de movimentagdo da busca agenciados pelas heuristicas no espaco de solucdes. As perspec-
tiva foram construidas como formas de entender o que estd oculto em nosso tempo de trabalho
— como extensdes de nosso meio de pesquisa € operacdo — pois todo artefato que se constréi
¢ uma extensdo que modifica nosso ambiente e a nossa prépria percep¢ao sobre o objeto de

estudo. De forma sintética, as perspectivas podem ser entendidas como:

e Navegabilidade — continuidade observavel da busca, numa relacio de grau, onde se esta-

belecem maiores ou menores niveis de trajetdria;

e Completude — intensificacdo e diversificacdo como formas de exploracdo, determinando

assim a verificacdo completa ou ndo do espaco de solugdes;
e Génese — caracteristicas de construcdo e perturbacdo para a criagao da solucgdo;
e Universalidade — delimitando o tamanho do conjunto de solucdes envolvidas no processo;

e Persisténcia — presenca direta e/ou indireta de estruturas de memoria, exercendo os papéis

de recéncia/frequéncia e qualidade/influéncia.

e Contiguidade — estabelece relacdes de movimentos e fluxos, circulacdo e conectividade

do espago de busca por meio das estruturas de vizinhanga;
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e Aptiddao — como as avaliacdes de quantidade e/ou qualidade influem na busca, seja pela

ordenacgdo ou escolha de novas solucoes.

Finaliza-se este capitulo com a ultima perspectiva, referente a Aptiddo. Considera-se
essa a ultima, no sentido de algo encontrado, pois neste processo de conectar pontos ndo se pode
definir os limites desse desenho investigativo que se constitui na tese. Sua importancia advém
de modo que o mais importante é conseguir delinear uma imagem deste espago, mostrando seus
modos de comportamento e de que forma eles nos ajudam a pensar o nosso objeto principal da
tese.

A medida que as perspectivas evoluiram durante a pesquisa, se desprendendo e se reco-
nectando ao mesmo tempo, especialmente quando se deixa as técnicas heuristicas e embrenha-
se em meio as linhas de tensionamento que se constituiram através de seus mecanismos, chega-
se a um ponto de andlise profundo o suficiente para se observar como o processo de modificacio
de solugdes emprega movimentos de espalhamento no espaco de busca. Esta constituicdo do
movimento e da ocupagdo, embora preservem ou até mesmo definam as naturezas da busca,
leva-nos ao encontro de uma grande quantidade de formadores de paisagens de aptiddo.

Seria ingénuo pensar que qualquer passo dado, indiferente de dire¢cdo ndo promova
quaisquer modificacdes, e pensar que esses Orgaos estruturais permanecem neutros a espera
de nossas instrugdes sem modificar seu espago. Essas extensdes operam uma mudanga no meio
e na forma como realizamos quaisquer buscas no espaco de solucdes.

Considerando este cendrio, a revisao destes conceitos apontou que a representacao dos
mecanismos moventes no espago constitui em um viés analitico desafiador para a compreensao
das meta-heuristicas apresentadas no capitulo seguinte. Nessa perspectiva, o emprego desta
abordagem epistémica se destaca como uma estratégia, a qual busca compreender as diferentes

perspectivas que compdem as meta-heuristicas a fim de identificar comportamentos em comum.
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3 MECANISMOS HEURISTICOS

Este capitulo fornece uma visio sobre as dreas de trabalho estudadas na tese. Existem
duas principais dreas relevantes que sao as meta-heuristicas e as hiper-heuristicas. A primeira
area diz respeito as meta-heuristicas analisadas na inten¢do de fornecer ao leitor uma compre-
ensdo acerca dos métodos utilizados no decorrer da pesquisa, e ndo detalhar o funcionamento
particular de cada uma das técnicas empregadas na construc¢do do texto.

O capitulo perfaz um conjunto de 8 técnicas que contemplam a gama de caracteristicas
das familias de meta-heuristicas, divididas em algoritmos estocdsticos, evolutivos, fisicos e
enxames. Essa delimita¢do do corpus de andlise ndo foi projetada de maneira a inserir cada
uma das técnicas no propésito do trabalho. Pelo contrdrio, como um trabalho exploratorio, foi-
se imergindo sobre os devires das técnicas que se fazem presentes no capitulo. Este processo
de identificacdo € unido no Capitulo 4 no projeto dos autdmatos de cada meta-heuristica e
consequentemente das expressdes regulares que as definem.

A segunda érea de trabalho contempla as hiper-heuristicas, que sao definidas como heu-
risticas que buscam heuristicas no metaespago, em vez do espaco de solucdes diretamente. As
hiper-heuristicas podem ser classificadas em dois tipos principais. O primeiro corresponde aos
métodos construtivos, que criam heuristicas a partir de conjuntos de potenciais componentes. O
segundo tipo seleciona uma heuristica, ou sequéncia, de um conjunto pré-definido.

A contribuicao deste capitulo € mostrar as possibilidades de constru¢des hiper-heuristicas
guiadas pelas concepgdes levantadas no Capitulo 2 sobre as perspectivas modelares que con-
duzem a busca. O objetivo deste capitulo € colocar esta contribuicdo em contexto e fornecer
informacdes sobre outras abordagens, demonstrando os avangos na area e conduzindo os desen-
volvimentos que estdo condensados no Capitulo 4, por meio do modelo proposto.

Vendo os mecanismos heuristicos enquanto movimento, a acdo em torno de sua carac-
terizacdo € de tentar autenticar o seu processo constitutivo por meio da apreensido das meta-
heuristicas, ja que seu modus operandi revela-se também por meio de seu funcionamento. Para
a realizacdo desse processo de reconhecimento, fez-se uso de uma estratégia que norteia a cons-
trucdo desse capitulo e ajuda a compor a proposta metodoldgica da tese, o delinear das conste-
lagdes — perspectivas modelares. A provocacao € que, ao acionar essa visdo, se crie um desenho
investigativo que busque pensar as meta-heuristicas enquanto fundamento, e ndo apenas como

experiéncias, permitindo ver assim sua multiplicidade enquanto proposta cientifica.

3.1 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos pertencem a uma familia de modelos computacionais inspira-
dos na teoria da evolugdo, cuja estratégia adaptativa é uma técnica de otimizagdo global. Este
processo de otimizacdo € fortemente embasado na genética populacional, sob os principios da

hereditariedade e das frequéncias genéticas, bem como a compreensao mendeliana de sua estru-
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tura (cromossomos, genes € alelos) e dos mecanismos de cruzamento e mutacdo (BROWNLEE,
2011).

As primeiras pesquisas relacionadas a computacio evoluciondria surgiram em meados
da década de 1950, porém, seu desenvolvimento efetivo ocorreu a partir dos anos 1970, pelas
pesquisas de John Holland! — a quem ¢ atribuido o titulo de criador da técnica (HOLLAND,
1992; GOLDBERG, 1989). Os Algoritmos Genéticos foram a primeira forma de algoritmos
evolutivos a serem copiosamente utilizados em um conjunto diversificado de areas, indo desde
a Pesquisa Operacional a Inteligéncia Artificial, abrindo margem aos algoritmos evolutivos que
sdo rotineiramente usados como ferramentas de busca e otimizacdo para engenharias e aplica-
¢oes cientificas (WHITLEY; COLLINS, 2012).

O funcionamento do Algoritmo Genético € baseado em um procedimento iterativo que
simula o processo evolutivo de uma populacdo, por meio de estruturas sujeitas as for¢as com-
petitivas prescritas no principio Darwiniano de sobrevivéncia do melhor adaptado (DARWIN;
BEER, 1998). De acordo com este principio, os organismos de uma populacdo que se adap-
tam melhor ao meio em que vivem possuem maiores chances de sobrevivéncia e reproducao,
em contrapartida, os individuos menos adaptados acabam por ter menores chances de descen-
déncia. Do processo de (re)combinacdo de boas caracteristicas, se produz, a cada geragao,
descendentes mais aptos e adaptados ao meio (GOLDBERG, 1989).

Esses algoritmos simulam o processo de evolugdo natural a partir de uma populacdo de
solugdes iniciais. No processo de otimizacao, cada individuo/solugao codificado, € projetado
por estruturas de dados compostas por um conjunto de genes, chamado de cromossomo. Cada
solugcdo contribui com seu material genético (gendtipo) proporcional a adequacdo de seu ge-
noma (fendtipo) em seu ambiente. Pode-se, assim, ver cada cromossomo como um ponto no
espaco de solugdes, ou seja, uma possivel representacdo de uma solucio para um dado proble-
ma.

Do processo iterativo dos Algoritmos Genéticos, criam-se as proximas geracdes por
meio de um processo de acoplamento que envolve o cruzamento de individuos na populacdo
aliado ao processo de mutacdo, que se caracteriza pela introdugdo de erros de cOpia aleatoria.
O processo de introdugdo de erros de cépia pode resultar em uma adaptacdo melhor entre os
fend6tipos dos individuos em uma populacio e seu ambiente. Apds a troca de informacgdo entre
individuos, as melhores solu¢des e mais adaptadas sdo selecionadas, servindo de base para a
proxima geracdo. O resultado desse processo serd o aumento da adaptacao global da populagdo
a cada nova geracao.

Analogamente ao processo evolutivo biolégico das espécies, os Algoritmos Genéticos
nutrem informagdes relevantes sobre o meio em que se encontram, retendo-a durante o periodo
de adaptagdo. Essas informacdes, posteriormente, minimizam o espago de busca, restringindo-

0, 0 que auxilia na geracdo de novas e melhores solu¢des (LOBO, 2005).

'A formulagdo mais completa dos primeiros trabalhos de John Holland foi publicada em 1975, em seu livro
Adaptation in Natural and Artificial Systems
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Pode-se observar na Figura 7 o pseudocddigo do Algoritmo Genético, que consiste na
geracao da populacgdo inicial e a avaliagdo da aptidao de seus individuos. O critério de parada
garantird o fim do algoritmo, dada uma condi¢do. Apds esses passos, realiza-se a selecao dos
individuos que serdo submetidos as etapas de cruzamento e mutagdo. Dados esses processos,

cada individuo serd novamente avaliado e a nova populac¢do criada € atualizada.

Figura 7 — Pseudocddigo do Algoritmo Genético

Input: Populacaoiamanhos Problematamannos Peruzamentos Prutacao
Output: S*
Populacao < IniciePopulacao (Populacaoiwmanhos Problemaamanio)
AvaliePopulacao (Populacao) ;
S* + MelhorSolucao (Populacao) ;
while —-CondicaoParada () do
Puais < SelecionePais (Populacao, Populacaoiumanho) ;
Filhos + 0
foreach Paiq, Pais € Pais do

Filhoy, Filhoy < Cruzamento (Paii, Paisy P.ryzamento)

Filhos < Mutacao (Filhot, Prutacao)

Filhos < Mutacao (Filhos, Prytacao)
end
AvaliePopulacao (Filhos);
S* ¢+~ MelhorSolucao (Filhos) ;

Populacao <+ Substitua (Populacao, Filhos) ;
end

return S*;

Fonte: Adaptado de (BROWNLEE, 2011, p. 93)

Na literatura, sdo encontrados alguns trabalhos que apresentam uma ampla revisao sobre
os algoritmos genéticos, destacando-se o trabalho de Dao, Abhary e Marian (2017) e Lee (2018)
que apresentam o estado da arte para os periodos até 2014 e de 2007 a 2017, respectivamente.

Whitley e Collins (2012) apresentam uma revisdo sobre modelos e métodos dos Algo-
ritmos Genéticos, analisando estruturas e carateristicas de operagdo, numa visao critica sobre
as vantagens e falhas que por vezes se apresentam nesta técnica. J4 Coello, Segura e Miranda
(2016), fornecem uma visdao geral da Computacdo Evolutiva trazendo uma discussdo sobre a
teoria da evolucdo natural e as adogdes realizadas por meio dos paradigmas computacionais
que inspiram esta familia de algoritmos. Widiartha, Anjarwani e Bimantoro (2017) introduzem
uma versao do Algoritmo Genético multielementos aplicado ao TSP, na intenc¢ao de considerar
caracteristicas do problema durante o processo de avaliagdo, ndo fazendo da distancia o tnico

fator no célculo da fung¢do objetivo.
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Xueyuan (2018) fornece uma versdo melhorada do Algoritmo Genético, também apli-
cada ao Problema do Caixeiro Viajante para prevenir o problema da convergéncia prematura,
por meio do agrupamento de solu¢des em prol da diminui¢do da multiplicidade dos grupos.
Seguindo no conjunto de melhoramentos ao algoritmo candnico, Gupta, Choubey e Choubey
(2017) apresentam uma forma elitista de selecdo da populagdo. Na mesma linha Liu e Li (2018)
introduzem uma forma de inicializa¢do da populacio baseada em permutagdo gulosa, que for-
nece resultados melhores que a simples aleatorizagdo caracteristica do método. J4 Akter et al.
(2019) apresentam uma nova técnica de cruzamento aplicado ao TSP, que analisa os custos das

estruturas dos cromossomos pais na geracao de descendentes de melhor qualidade.

Outra pesquisa voltada a comparacao de métodos aplicada ao TSP foi desenvolvida por
Kureichik e Logunova (2018). A pesquisa analisa a degradac¢do da populagdo a cada geragado
quando submetidos a diferentes operadores de cruzamento. Como visto, ndo sao raros 0s casos
de modifica¢des e hibridizagdes aplicadas aos Algoritmos Genéticos, como exemplo a Evolucao
Diferencial em Abidin (2018), e Busca Tabu Genética em Ge et al. (2019).

Noutros dominios, podemos encontrar em Gamarra, Mitre-Ortiz e Escalante (2019) a
aplicag@o dos Algoritmos Genéticos em segmentagdo celular automatica, ja Tamimi et al. (2019)
apresenta uma solucao para melhoramento dos tempos das luzes de seméforo. J4 em Morteza-
nezhad e Daneshifar (2019) vé-se a aplica¢do no agrupamento em Big-Data. Em Yigqiu Yigqiu,

Xia e Junwel (2019) a aplicacdo dos AG ao agendamento de tarefas em computacdo em nuvem.
3.2 Arrefecimento Simulado

Desenvolvido na década de 1980 por Kirkpatrick, Gelatt e Vecchi (1983) e de maneira
independente por Cerny (1985), a meta-heuristica Arrefecimento Simulado (Simulated Annea-
ling - SA) remonta os anos 1950 com o trabalho de Metropolis et al. (1953) sobre o processo de
arrefecimento utilizado na metalurgia para obtencdo de um estado sélido “bem-ordenado” de
energia minima (evitando as estruturas “metaestaveis”, caracteristicas dos minimos de energia)
(KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, 1983; HENDERSON; JACOBSON; JOHNSON, 2003).

O processo fundamenta-se no lento esfriamento do metal, pois, o rapido esfriar acaba
por nao permitir que os &tomos tenham a chance de se ajustar em uma rede e sao congelados em
uma configuracdo aleatdria, resultando em um metal quebradico (SUMAN; KUMAR, 2006).
Ao diminuir a temperatura de maneira lenta e controlada, os 4tomos recebem tempo suficiente
para se configurarem em um cristal mais forte, reduzindo seus defeitos (LUKE, 2013).

Analogamente, cada configuracdo de uma solug@o no espaco de busca representa um
nivel de energia interna do sistema. O aquecimento do sistema resulta em aumento da energia
dos dtomos, e o consequente relaxamento dos critérios de aceitagdo das amostras retiradas do
espaco de busca, ou seja, permite-se que os dtomos se movam livremente (SUMAN; KUMAR,
2006; HENDERSON; JACOBSON; JOHNSON, 2003). A medida que o sistema € arrefecido,

o critério de aceitacao das amostras € reduzido para se concentrar na melhoria dos movimentos,
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permitindo com que uma nova configuracdo de baixa energia seja descoberta e explorada. Uma
vez que o sistema esfriou, a configuracdo representard uma amostra proxima de um 6timo global
(INGBER, 1993; BROWNLEE, 2011).

Na Figura 8, vé-se o pseudocddigo do Arrefecimento Simulado que, a partir de uma
solugdo inicial, gera iterativamente um vizinho S; com base na solugdo corrente S’. A cada ge-
racdo, um novo vizinho tem sua fungio objetivo testada, isto é, A = f(5") — f(S;). Se A < 0,
entdo o método aceita a solu¢do S’ como a nova solug@o atual, no caso de um problema de maxi-
mizagao. Caso contrario, se A > 0, a solugdo vizinha candidata também poderd ser aceita, mas
neste caso, com uma probabilidade de exp(—A/T), onde T' € um parimetro da temperatura,
responsdvel por regular a chance de aceitagdo de solu¢des com custo superior (GRANVILLE;
RASSON:; KRIVANEK, 1994). A temperatura, inicialmente elevada, € gradativamente dimi-
nuida por uma razao de resfriamento, fazendo com que o procedimento tenha maiores chances
de escapar de 6timos locais e, a medida que a temperatura se aproxima de zero, o algoritmo
comporta-se como o método da subida, pois, diminui a probabilidade de se aceitar movimentos
de piora. O procedimento € finalizado quando a temperatura aproxima-se de zero e nenhuma
solucdo que piore o valor da solucio atual € mais aceita, isto €, quando o sistema esta estavel
(INGBER, 1993). A solu¢do obtida nesta situac@o evidencia a determina¢do de um 6timo local
(KOULAMAS; ANTONY; JAEN, 1994).

Figura 8 — Pseudocddigo do Arrefecimento Simulado

Input: TamanhoSolucao, iteracao,, .., temperaturaq,
Output: S*
S’ «+ CriacaoDaSolucaoInicial (TamanhoSolucao);
S* 5,
for : = 1 to iteracao,,,, do
S; +— CriacaoDaSolucaoVizinha (S5');
temperaturagiug <— CalculoDaTemperatura (i, temperaturmas ) ;
if Custo (5;) < Custo (S5) then

S — Si;

if Custo (5;) < Custo (S*) then

‘ S* Si;

end

else if Exp ( S4sLol8) —CustolSi) ) > Rand () then
‘ S+ Si;

end
end
return S*;

Fonte: Adaptado de (BROWNLEE, 2011, p. 170)

O algoritmo de Arrefecimento Simulado vem sendo ao longo dos anos melhorado por
diversos pesquisadores em aplicagdes do TSP (DU; SWAMY, 2016). Zhao, Xiong e Shu (2015)

usaram um aprimoramento do SA para resolver o problema do caixeiro viajante, cujos resulta-
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dos indicaram que a proposta pode obter melhores solugdes para a maioria dos benchmarks da
TSPLib.

Zhan et al. (2016) apresentam um novo algoritmo chamado algoritmo de arrefecimento
simulado baseado em lista, para resolver o problema do caixeiro viajante. Lin, Bian e Liu (2016)
propuseram uma hibridizacao do arrefecimento simulado baseado em busca tabu. Em ambas as
pesquisas, os algoritmos demonstraram melhor eficiéncia e precisdo. Liu, Xiong e Liu (2009)
introduziram o SA integrado a busca tabu para obter melhores solu¢des, onde a temperatura foi
reduzida de forma adaptativa com uma func¢do de controle de temperatura.

Baseado nas arestas das melhores solu¢des vizinhas, Li, Zhou e Zhang (2011) apresen-
tam um modelo de vizinhanga probabilistica em conjunto com SA. Peisheng (2009) apresenta
as vantagens de integracdo do SA com ACO para acelerar a convergéncia e obter as melhores
solu¢des aproximadas. Mohsen (2016) propde um algoritmo hibrido de otimizacdo de cold-
nias de formigas baseado em arrefecimento simulado. Ja a abordagem de Ezugwu, Adewumi
e Frincu (2017) traz uma versdo do SA baseado na busca de organismos simbi6ticos, cujos re-
sultados fornecem vantagens em termos de convergéncia, tempo médio de execugao e desvios

percentuais.
3.3 Busca Dispersa

Os conceitos da Busca Dispersa (Scatter Search) e da Reconexao de Caminhos (Path
Relinking), foram originalmente propostos por Glover no final da década de 1990 (GLOVER,
1997). Compete assinalar que os preceitos dos métodos foram apresentados pela primeira vez
na década de 1970 em (GLOVER, 1977) e fundamentaram-se em formula¢des que remontam
os anos 1960 (GLOVER, 1963), combinando restri¢cdes e regras de decisao.

A Busca Dispersa opera por meio de uma populacdo, selecionando e combinando so-
lucdes “boas” do conjunto de referéncia para fornecer solu¢des iniciais para um procedimento
de melhoria e para atualizar o conjunto de referéncia, incorporando solucdes diversificadas e de
alta qualidade (TALBI, 2009).

Da perspectiva de operacionalizagdo por meio de uma populacdo, pode-se inserir a
Busca Dispersa na categoria dos Algoritmos Evolutivos (GLOVER; LAGUNA; MARTTI, 2003).
Todavia, em conjunto com a Reconexdo de Caminhos difere-se de outros Algoritmos Evoluti-
vos, fornecendo principios unificadores para juntar solucdes baseadas em construgdes de ca-
minhos generalizados, por meio de modelos estratégicos (BOUSSAID; LEPAGNOT; SIARRY,
2013).

Tem-se na Figura 9 o pseudocddigo da Busca Dispersa, onde observa-se os cinco passos

do algoritmo. Sio eles:

1. Método de Diversificagcdo € responsavel pela constru¢do do conjunto de solugdes iniciais

para diversificar a busca selecionando solugdes de alta qualidade.
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2. Método de Melhoria serve para transformar uma solu¢do em uma ou mais solucdes apri-

moradas, em geral, aplicando um procedimento de busca local.

3. Método de Atualizacdo do Conjunto de Referéncia opera criando um conjunto de refe-
réncia a partir das solucdes melhores, mantendo solugdes tanto diversas como de alta

qualidade.

4. Método de Geracao do Subconjunto opera sobre o conjunto de referéncia, produzindo
um subconjunto de solugdes base para combinac¢do de solugdes. Pode-se equivaler este
método ao papel do operador de selecio nos Algoritmos Evolutivos, diferenciando-se
pelo determinismo do operador, que nos Algoritmos Evolutivos € estocastico (TALBI,
2009).

5. Método de Combinagao de Solugdes transforma um subconjunto de solu¢des produzidas
no método de geracdo do subconjunto em uma ou mais solu¢des combinadas. Pode-se
entender o Método de Combina¢do de maneira andloga ao operador de cruzamento nos

Algoritmos Evolutivos onde dois ou mais individuos sdao recombinados (TALBI, 2009).

Figura 9 — Pseudocddigo da Busca Dispersa
Input: ConjuntoDivigmanhe, ConjuntoRe fiomanho
Output: ConjuntoRef
Conjuntolnicial < ConstrucaoSolucaoInicial (ConjuntoDiviymanho) ;
ConjuntoRefinado + 0;
for S; € Conjuntolnicial do
| ConjuntoRefinado «- BuscaLocal (S;);
end
ConjuntoRef «+
SelecaoConjuntoDeRefInicial (ConjuntoRe fiumanho) ;
while — CondicaoDeParada () do
Subconjuntos < SelecaoSubconjunto (ConjuntoRef) ;
ConjuntoCandidato «+ 0;
for Subconjunto; € Subconjuntos do
CandidatosRecombinados «+— Recombinacao (Subconjunto;) ;
for S; € CandidatosRecombinados do
| ConjuntoCandidato <+ BuscaLocal (S5;);
end
end
ConjuntoRef +— selecao (ConjuntoRef, ConjuntoCandidato,
COnjuntOReftamanho) 5

end
return ConjuntoRef;

Fonte: Adaptado de (BROWNLEE, 2011, p. 67)

Sao diversas as aplicagdes da Busca Dispersa e da Reconexdo de Caminhos encontradas

na literatura, apresentando-se em diferentes problemas. Greistorfer (2003) e Russell e Chiang
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(2006) aplicaram a Busca Dispersa ao problema padrio de roteamento de veiculos, com objetivo
de obter novas solucdes a partir de solu¢cdes combinadas. Tang, Zhang e Pan (2010) apresentam
a aplicacdo da Busca Dispersa no problema de roteamento do veiculo considerando os custos
de carregamento. Zhang, Chaovalitwongse e Zhang (2012) propuseram uma nova abordagem
da técnica para o problema de roteamento de veiculos com tempo de viagem, coletas e entregas
simultaneas, incorporando um novo método de programagdo com restricdes. No trabalho os
autores desenvolvem paralelamente outra abordagem baseada em Algoritmo Genético como re-
feréncia para comparagdo de desempenho. Em anélise comparativa, a Busca Dispersa apresenta

desempenho superior ao Algoritmo Genético.

Xu e Qu (2012) apresentaram uma hibridacdo da Busca Dispersa para o problema de
roteamento com restri¢des de atraso. A abordagem desenvolvida faz uso de Busca Tabu e Busca
em Vizinhanga Varidvel para intensificar a busca. Os resultados obtidos sdo mais eficientes em
comparagdo a outros algoritmos de descida. Belfiore e Yoshizaki (2006) trazem uma aplicacao
da Busca Dispersa em um problema real de roteamento de veiculos com frota heterogénea,

janelas de tempo e entregas fracionadas.

Pantrigo, Montemayor e Cabido (2005) propuseram um algoritmo chamado Scatter Se-
arch Particle Filter para concep¢ao de rastreadores visuais de multiplos objetos, cujos resulta-
dos foram obtidos em tempo real. Belfiore, Silva e Ronconi (2006) fazem uso da Busca Dispersa
aplicada ao problema de programacao de tarefas em uma unica mdquina com penalidades de
adiantamento e atraso e data de entrega comum. Wang et al. (2012) apresentam uma abordagem
para a selecdo de caracteristicas com base no conjunto aproximado usando a Busca Dispersa
para melhorar o fluxo de caixa e as cobrancas de crédito. No trabalho, faz-se uso de entropia
condicional para buscar as solugdes, o que apresentou resultados com maior precisdo € menor

custo computacional.

Outras correlacdes podem ser feitas com técnicas como a Otimizacgdo por de Enxames de
Particulas apresentadas por Kennedy e Eberhart (1995). El-Sayed, EL-Wahed e Ismail (2008)
apresentam uma hibridizagcdo da Busca Dispersa, que substituiu dois passos do algoritmo cano-
nico (combinag¢do e melhoria) com duas etapas do Algoritmo Genético (cruzamento e mutagao).
Esse algoritmo leva ao aumento da eficiéncia e da exploracao do processo de busca. Sari et al.
(2011) efetuam uma avaliacdo da Busca Dispersa e do Algoritmo Genético aplicados ao pro-
blema de programacgdo de recursos restritos. Sagheer, Sadiq e Ibrahim (2012) apresentam um
aprimoramento para a Busca Dispersa utilizando o Algoritmo das Abelhas, para intensificar
regides promissoras. Os experimentos sdo aplicados ao Problema do Caixeiro Viajante e forne-
cem melhores solugdes que o algoritmo candnico.

Cabe citar que estas duas técnicas estao fortemente relacionadas com a Busca Tabu, pois,
os avancos fornecidos pelos mecanismos de intensificacao e diversificacdo se dao por meio da
exploracdo da memoria adaptativa.

Além dos problemas cldssicos, pode-se encontrar aplicagdes em outros dominios como

em Lorenzoni e Polycarpo (2007) com alocag@o de sondas em pocos de petréleo, Liberatore e
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Sechi (2009) com redes de distribuicao de agua, Maenhout e Vanhoucke (2010) com equipes de
tripulacdo no setor aéreo, Duman e Ozcelik (2011) com deteccao de fraude de cartdo de crédito

e Wang, Teng e Shi (2009) com design de layout de mddulos de satélite, entre outros.
3.4 Busca em Vizinhanca Variavel

A Busca em Vizinhanca Varidvel (Variable Neighborhood Search - VNS) é uma meta-
heuristica proposta por Hansen e Mladenovic (1999, 2002, 2005) para solu¢cao combinatorial de
problemas de otimizagdo global, cuja estratégia basica consiste em uma exploracdo sistematica
da vizinhanca dentro da busca local, modificando-a dinamicamente (MLADENOVIC, 1995;
MLADENOVI¢; HANSEN, 1997).

A Figura 10 apresenta o pseudocddigo da meta-heuristica VNS, onde inicialmente,
define-se um conjunto de estruturas de vizinhanca e uma solug¢do inicial que é gerada aleatoria-
mente. O processo iterativo € iniciado até que um determinado critério de parada seja atingido.
Este ciclo consiste em trés etapas: i) agitacao, ii) busca local e iii) movimento. No processo de
agitacdo, uma solucgdo S’ é selecionada aleatoriamente na n-ésima vizinhanga da solugdo atual
S*. Entdo, S’ € usada como a solucdo inicial de um procedimento de busca local, para gerar
uma nova solucdo S’. No final do processo de busca local, se S’ for melhor que S*, entdo S’
substitui S* e o ciclo recomega. Caso contrdrio, o algoritmo se move para o proximo vizinho
e uma nova fase de agitacdo se inicia. Cabe ressaltar que a eficiéncia da VNS se faz presente
quando suas vizinhangas sdo complementares, ou seja, se um 6timo local para um vizinho de
N; ndo € um 6timo local para uma vizinhanga [V; (BOUSSAID; LEPAGNOT; SIARRY, 2013).

Figura 10 — Pseudocddigo da Busca em Vizinhanca Varidvel

Input: Vizinhancas
Output: S*
S* < SolucaoAleatoria();
while — CondicaoDeParada () do
foreach Vizinho; € Vizinhangas do
Vizinhoga < CalculaVizinhanca (S*, Vizinho;) ;
S' < SolucaohAleatoriaNaVizinhanca (Vizinhouma) ;
S+ Buscalocal (S);
if Custo (S) < Custo (S*) then

Ry

Parada;
end
end
end
return S*;

Fonte: Adaptado de (BROWNLEE, 2011, p. 56)



53

Por ser uma heuristica sem memoria, a VNS torna-se uma heuristica facil de implemen-
tar e depende de poucos parametros: i) o critério de parada e ii) o nimero k,,,, de vizinhangas
(MARTINS; RIBEIRO, 2006; DUARTE et al., 2018). Destaca-se que o uso de mdltiplas estru-
turas de vizinhanga ndo se restringe aos algoritmos rotulados como VNS (COTTA; SEVAUX;
SORENSEN, 2008). A Busca Reativa introduz uma adaptacao mais sofisticada dos vizinhos,
em vez de se deslocar sobre um conjunto predefinido de vizinhancas (BATTITI; BRUNATO;
MASCIA, 2009).

Brito, Expdsito e Moreno (2016) apresentam o algoritmo de Busca em Vizinhanga Va-
ridvel para resolver o problema de roteamento de veiculos com janela de tempo. Lan, Wang
e Zhang (2016) apresentam um algoritmo melhorado de busca de vizinhanca varidvel para re-
solver um problema robusto de Job Shop Scheduling com o makespan como critério de de-
sempenho. Salehipour et al. (2011) se propdem resolver o problema reparador itinerante, onde
apresentam uma comparagdo de hibridizagdes do GRASP com VNS, e do GRASP com Va-
riable Neighborhood Descent, uma variante do VNS que seleciona a vizinhanca de maneira
deterministica .

Atas, Tufan e Sevkli (2016) aplicam o VNS para identificagdo precoce de Alzheimer.
Os autores introduzem um algoritmo bifasico, onde aliam a VNS para selecdo de recursos mais
preditivos, e Linear Support Vector Machine para classificar os recursos selecionados. Os re-
sultados obtidos superam os das pesquisas anteriores em termos de precisdo, sensibilidade e
especificidade.

Wang, Lu e Zhao (2016) propuseram uma hibridizacdo do Algoritmo do Morcego em
conjunto com VNS. Os autores aliam a capacidade de busca global do algoritmo do morcego
com a capacidade de busca local da VNS, demonstrando resultados superiores através da hibri-
diza¢do quando comparada ao algoritmo candnico.

Liu et al. (2016) apresentam um algoritmo hibrido entre Busca Tabu e VNS para resolver
o problema de exploracdo de n veiculos. A proposta apresenta resultados de qualidade incorpo-
rando trés operadores de busca local do VNS (swap, inserc@o e inversdo) na Busca Tabu. Wu
Zixuan, Li Tieke e Wang Bailin (2016) propdem outra hibridizacdo da VNS, neste caso aliada
ao Recozimento Simulado, para programacao de lotes de tubos de aco laminados a quente.

Sao diversas as aplicagdes e hibridizacdes propostas na literatura, nos trabalhos de Han-
sen, Mladenovi¢ e Pérez (2010), Mladenovic et al. (2008) e Hansen et al. (2019) pode-se en-

contrar outras pesquisas recentes sobre a Busca em Vizinhanga Varidvel e suas extensoes.
3.5 Busca Local Iterada

A defini¢do primdria da Busca Local Iterada (/ferated Local Search - ILS) foi dada por
Stiitzle (1998) em sua tese de doutoramento, entretanto, esta técnica passou por um processo de
redescoberta por muitos autores, por meio de diferentes nomes dentre eles: Baxter (1981) que
introduz o principio, Baum (1986) com a descida iterativa, Johnson (1990) e Applegate, Cook
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e Rohe (2003) com a técnica Iterated Lin-Kernighan; e Martin, Otto e Felten (1991), Martin e
Otto (1996) com cadeias de Markov de passo largo e a otimizacdo local encadeada.

A Busca Local Iterada € uma meta-heuristica cuja simples ideia perpassa a repetida
aplicacdo de busca local nas solucgdes iniciais. Seu procedimento consiste na perturbacdo do
otimo local da iteragdo atual, tornando este o mecanismo fundamental de sua operacdo. Por
outro lado, uma perturbacdo demasiada tornaria o algoritmo semelhante a uma busca local
multistart, gerando solugdes iniciais aleatdrias. Segundo Boussaid, Lepagnot e Siarry (2013,
p. 90), a premissa desta abordagem advém da expectativa de encontrar uma solu¢do melhor
localizada na bacia de atracdo de um 6timo local.

Observa-se na Figura 11 o pseudocddigo da Busca Local Iterada, onde o critério de acei-
tacdo define as condi¢des para uma nova solugdo candidata otimizada substituir a solu¢cdo 6tima
local. A combinacao entre os mecanismos de perturbacao e o critério de aceitagdo permite-nos
balancear entre a intensificacio e a diversificagdo da exploracdo do espagco busca. A exem-
plo, um critério de aceita¢do extrema em termos de diversificagdo € aceitar qualquer solugdo,
independentemente da sua qualidade. Por outro lado, uma aceitagdo extrema em termos de
intensificacdo é aceitar apenas solucdes de melhora® (STUTZLE; RUIZ, 2018).

Figura 11 — Pseudocddigo da Busca Local Iterada
Output: S*
S* < ConstrucaoDaSolucaoInicial ();
S* < Buscalocal (5%);
while — CondicaoDeParada () do
S' « Perturbacao (S*);
S' < Buscalocal (S');
if CriterioDeAceitacao (S* S') then
\ S* S
end
end
return S*;

Fonte: Adaptado de (STUTZLE; RUIZ, 2018, p. 5)

Sabar, Turky e Song (2018) propdem um modelo hibrido de Algoritmo Genético ba-
seado em ILS, aplicado ao problema de agendamento de projetos. Santos, Arroyo e Carvalho
(2016) também apresentam um modelo hibrido entre a Busca Local Iterada e a Random Varia-
ble Neighborhood Descent aplicado em sequenciamento de maquinas paralelas. Ja Moraes et al.

(2018) apresentam uma hibridizacdo tripla entre ILS, VNS e Random Variable Neighborhood

2(0s leitores interessados nesses desenvolvimentos histéricos podem consultar JOHNSON, D. S.; MCGEOCH,
L. A. The traveling salesman problem: A case study in local optimization. Local search in combinatorial opti-
mization, Chichester, UK, v. 1, p. 215-310, 1997. e LOURENCO, H. R.; MARTIN, O. C.; STTUZLE, T. Iterated
local search: Framework and applications. In: ____. [S.L.]: Springer Nature, 2019. v. 272, p. 129-168..

3Pode-se encontrar na literatura, uma diversidade de critérios de aceitacio que intentam balancear o equilibrio
entre a intensificacdo e a diversificacdo, sugere-se nesse caso a leitura da obra TALBI, E. G. Metaheuristics:
From Design to Implementation. Hoboken, New Jersey, USA: JohnWiley & Sons, Inc., 2009.
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Descent aplicada a uma variante do Problema do Caixeiro Viajante, chamada de Problemas de
Carros de Aluguel. Os resultados dos estudos apresentam qualidade superior quando compa-
rados com a literatura, demonstrando a efetividade na combinacdo das caracteristicas de busca
global e local das técnicas empregadas.

Chen et al. (2008) fazem uso conjunto do ILS e VNS para resolu¢do do Problema de
Roteamento de Veiculos. Aquino e Arroyo (2014) aplicam o mesmo conjunto de técnicas para
ordenacdo aleatdria da vizinhanca para melhoria do cruzamento de solu¢des ndo dominadas no
Algoritmo Genéticos, para resolu¢ao do Problema de Roteamento de Veiculos com janela de
tempo.

Beirigo e Santos (2015) resolvem o problema de agendamento de viagens utilizando o
ILS paralelo, com qualidade 30% superior em relacdo aos casos de teste. Gavalas et al. (2015)
apresentam uma aplicac@o da ILS para planejamento de itinerdrio de planejamento de agentes
moveis em redes de sensores sem fio. Bytyci, Sylejmani e Dika (2016) propde o uso de ILS
no planejamento de sequéncias de partida e chegadas aeroportudrias, demonstrando além da
qualidade dos resultados, a melhoria no tempo de entrega da solucdo. O trabalho de Li, Ozcan
e John (2017) aborda uma nova foram do problema de flow-shop scheduling com montagem
distribuida, solucionada por meio da aplicacdo da Busca Local Iterada.

Como pode-se notar, sao diversas as aplicacdes da Busca Local Iterada em conjunto
a outras técnicas. Este amplo conjunto de aplicacdes e hibridizacdes que se fazem presentes
na literatura, € fruto da facilidade de implementacdo da técnica base, e das possibilidades de

integracdo a outros algoritmos.
3.6 Busca Tabu

A Busca Tabu foi proposta em 1986 por Fred Glover, que, com base em trabalhos an-
teriores, vistos na década de sessenta, formalizou a técnica em 1989 por meio de dois artigos
intitulados Tabu Search — Part I e Part 11, trazendo as principais defini¢des da técnica conheci-
das atualmente (GLOVER, 1986; GLOVER, 1989; GLOVER, 1990). Sio elas:

e uso de estruturas de dados em forma de lista para guardar o historico evolutivo do pro-

cesso de busca;

e mecanismo de controle para executar o balanco entre aceitacdo, ou ndo, de uma nova
solu¢do, baseado em informacdes registradas na lista tabu, referentes as restrigdes e aspi-

racOes desejadas; e

e incorporacdo de mecanismos de alternancia entre estratégias de diversificacao e intensifi-

cacao.

A caracteristica geral da Busca Tabu € ser um procedimento iterativo que aceita movi-

mentos de piora para sair de 6timos locais (GLOVER, 1989). Entretanto, a Busca Tabu compre-
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ende uma familia de técnicas de otimizacdo que faz uso de abordagens por meio de estruturas
de memdria para organizagdo da busca (GLOVER, 1977).

Costa (1994, p. 99) afirma que as caracteristicas da Busca Tabu a tornam um dos mé-
todos de maior eficiéncia para o tratamento de problemas de otimizac¢do de grande porte. De
acordo com Viana (1998, p. 111), a Busca Tabu foi criada para encontrar boas aproximacoes da

solucdo 6tima global em qualquer problema de otimizacao.

O principio basal da Busca Tabu é prosseguir com o processo de busca sempre que
encontrar um 6timo local, permitindo desta forma movimentos que ndo apresentem quaisquer
melhoras na solugdo atual. Deste principio, pelo uso da estrutura de memoria, chamada de lista
tabu, evita-se que o procedimento revisite solu¢des. Esta memoria efetua o registro histérico
recente da busca, uma “ideia-chave que pode ser ligada a conceitos de inteligéncia” (GEN-
DREAU; POTVIN, 2019, p. 40).

E importante destacar que Busca Tabu nio foi definida por Glover como heuristica, mas
sim como uma meta-heuristica, levando a introducdo do termo que sustenta uma das dreas deste
trabalho. Para o autor, o conceito de meta destaca-se como uma estratégia geral para guiar e
controlar heurfsticas subordinadas.

O processo pelo qual a Busca Tabu procura a melhor solug@o ocorre por uma explora¢io
agressiva selecionando a cada iteracdo o melhor movimento, independente se este movimento
melhora ou ndo a solu¢do atual (GLOVER, 1989; GLOVER; LAGUNA, 1997). Também pode
ser definido como um método de busca em trajetéria que tem por base a melhora da solucdo
inicial, buscando novas solucdes por meio da geragcdo de vizinhangas (GLOVER; TAILLARD,
1993; GLOVER, 1990).

Na Figura 12, observa-se o pseudocddigo da Busca Tabu, onde o processo consiste na
geracdo da solucdo inicial e na inicializacdo das fungdes e varidveis. O critério de parada
garantird o fim do algoritmo, dada uma condi¢do, usualmente determinado pelo N Bmazx, que
mede a quantidade de iteragdes que o algoritmo permanece sem melhoras. Apds esses passos,
realiza-se a geracdo de vizinhangas e se obtém a melhor solucdo. Na sequéncia, as varidveis e
fungdes sdo atualizadas e, novamente, o critério de parada avalia a condi¢do atual do algoritmo.

A Busca Tabu, por ser uma das meta-heuristicas mais consolidadas na academia, possui
diversas aplicacOes e estudos envolvendo seus mecanismos. Amuthan e Thilak (2016) demons-
tram uma pesquisa sobre a variedade de aplica¢des da Busca Tabu.

Zhong et al. (2008) demonstram uma aplicacao da Busca Tabu ao problema do Caixeiro
Viajante, no trabalho os autores propdem o uso de novas estruturas de vizinhanga com base nos
movimentos passados. A pesquisa demonstrou que a variagdo destas estruturas fornece resulta-
dos melhores quando comparado as estruturas padrao. Kokubo e Fukuyama (2017) apresentam
uma aplicagdo de Busca Tabu para agendamento de tripulacdes de trens. Andrade e Ferreira
(2018) trazem um estudo comparativo da Busca Tabu e do Recozimento Simulado aplicado ao
problema de reconfiguracdo de redes em sistemas de distribui¢@o elétrica. Neste trabalho € cor-

roborada a qualidade das duas técnicas, entretanto os autores ressaltam que a Busca Tabu obtém
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Figura 12 — Pseudocédigo da Busca Tabu

Input: Sy, BT'max
Output: S5*
S* SO;
Tter < 0;
MelhorlIter < 0;
ListaTabu + 0;
InicializeFuncaoDeAspiracédo (A);
while (/ter- MelhorlIter < BTmaz) do
Iter < Iter +1;
ListaDeCandidatos « 0;
foreach S’ € S*,_. . do

if MovimentoN&oETabu (S, ListaTabu) then

| ListaDeCandidatos « 5';

end
end
S' + LocalizaMelhorCandidato (ListaDeCandidatos) ;
if Custo (S) < Custo (S*) then

S* 5"

MelhorlIter < Iter;
end
AtualizeFuncdoDeAspiracao (A);
end
S <« S*;
return S*;

Fonte: Adaptado de (MARINHO, 2005, p. 25) e (BROWNLEE, 2011, p. 74)

solucdes de qualidade em menor tempo, comparado ao Arrefecimento Simulado.

Xu, Yanpeng e Xuan (2013) apresentam uma hibridizacdo da Busca Tabu em conjunto
com Otimizacao por Enxame de Particulas, aplicado ao problema de job shop scheduling. Xue,
Ren e Chen (2018) introduzem uma hibridizacao evoluciondria da Busca Tabu, para obtencao
de ontologias médicas. No algoritmo apresentado, os resultados apresentam qualidade temporal
superior quando comparados a estratégia evoluciondria sem hibridizacdo. Chen et al. (2018)
propdem o uso da Busca Tabu em conjunto com ACO para resolver o problema do Caixeiro
Viajante. Os autores apresentam um novo algoritmo que reduz os tempos de operacdo da ACO
quando aliado as estruturas de memoria da Busca Tabu. Kefalas et al. (2019) apresentam um
algoritmo memético combinando Busca Tabu e Algoritmos Genéticos aplicado ao problema de

job shop scheduling.

3.7 GRASP - Greedy Randomized Adaptive Search Procedure

Proposto por Feo e Resende em 1989, o GRASP (Greedy Randomized Adaptive Se-

arch Procedure) é uma meta-heuristica iterativa, gulosa, multi-start e sem memoria (FEO; RE-
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SENDE, 1989). O procedimento iterativo do GRASP consiste em duas etapas: construcio e
busca local (FEO; RESENDE, 1995). Na etapa de construco, cria-se uma solugdo viavel por
meio de uma heuristica gulosa aleatdria, ou seja, em cada itera¢do, um elemento é incorporado
em uma solucdo parcial, até que uma solucio completa seja construida. Uma abordagem similar
foi proposta por Hart e Shogan em 1987, por meio de uma heuristica semigulosa multi-start,
mas sem o uso da busca local (HART; SHOGAN, 1987).

Segundo Talbi (2009, p. 164, tradugio nossa)*:

O algoritmo guloso deve ser randomizado para poder gerar varias solugdes.
Caso contrdrio, o procedimento de busca local pode ser aplicado apenas uma
vez.

Conclui-se assim que as iteracdes sao completamente independentes, portanto, ndo ha
presenca de memoria na busca. O uso da aleatoriedade, assim como em outras heuristicas, ¢ um
mecanismo eficiente para se acessar diferentes regides do espaco de solugdes.

Na etapa seguinte, a solucao criada € utilizada como ponto de partida para a busca lo-
cal. Desta maneira, o algoritmo evolui até um determinado nimero de iteracdes, onde a melhor
solucdo entdo € retornada, sento mantida como resultado final (BOUSSAID; LEPAGNOT:; SI-
ARRY, 2013).

Observa-se, na Figura 13, o pseudocddigo do GRASP, onde notam-se as etapas de cons-
trucdo e de busca local mencionadas anteriormente. Na etapa de construgdo, faz-se presente o
pardmetro « € [0, 1], responsével por definir a estratégia entre as caracteristicas de explora¢do
da busca, ou seja, os limiares entre a intensificacdo, usando mais gula, ou a diversificagdo,
usando mais aleatoriedade. Em resumo, quando « tende a 0 o algoritmo torna-se aleatdrio,
aumentando a variancia entre as solugdes na fase de constru¢do, em contrapartida, quando «
tende a 1, passa a ser um algoritmo guloso e determinista.

Dado o comportamento do parametro o no desempenho da meta-heuristica, pode-se afir-
mar que sua sensibilidade é determinante no processo de busca. Devido a criticidade na calibra-
¢do deste parametro, diversas estratégias podem ser aplicadas para sua inicializacdo (GLOVER;
LAGUNA; MARTI, 2003; TALBI, 2009):

e Estdtica: onde o valor de o € definido no inicio do procedimento e se mantém constante

durante toda a busca;
e Dindmico: a estratégia dinamica inicializa aleatoriamente o valor de « a cada iteracio; e

e Adaptavel: o valor de « € auto ajustado no GRASP reativo, onde o seu valor € periodi-
camente atualizado de acordo com a qualidade das solucdes obtidas (PARIS; RIBEIRO,
2000).

4“The greedy algorithm must be randomized to be able to generate various solutions. Otherwise, the local
search procedure can be applied only once.”
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Figura 13 — Pseudocodigo da GRASP

Input: o
Output: S*
S* +— ConstrucaolAleatoriabDaSolucao ();
while - CondicaoDeParada () do
S' + ConstrucaoAleatoriaGulosa () ;
S+ BuscaLocal (S');
if Custo (S') < Custo (S*) then

‘ S* 5"
end
end
return S*;

Fonte: Adaptado de (BROWNLEE, 2011, p. 60)

O GRASP devido a sua qualidade e simplicidade de implementacdo apresenta diversas
aplicagdes e hibridizacdes, sendo hibridizado de diferentes maneiras, por exemplo, substituindo
a busca local por outra meta-heuristica como Arrefecimento Simulado, Busca em Vizinhanca
Variavel, Busca Tabu, Busca Local Iterada, entre outras (RESENDE, 2008; VILLEGAS et al.,
2010; SALEHIPOUR et al., 2011).

Sohrabi, Ziarati e Keshtkaran (2017) aplicam o GRASP ao Problema de Orientacdo
com Selecdo de Hotéis, com resultados melhores em 174 de 205 instancias com 6timo global
conhecido. Woo, Kim e Kang (2017) usam o GRASP para classificacdao de padrdes de layout.
O trabalho apresenta resultados mais significativo em termos quantitativos e temporais, quando

comparado as instancias de benchmark da literatura.

Rezki e Aghezzaf (2017) propdem uma hibridizacao entre GRASP e ILS aplicada ao
problema biobjetivo de orientacdo com restricdo or¢camentdria. Festa et al. (2018) apresentam
uma hibridizacdo do GRASP com simulacdo de Monte Carlo para resolucdo do Problema de
Roteamento de Veiculos, com resultados de maior qualidade em comparac¢ao ao algoritmo cand-
nico. Semlali, Riffi e Chebihi (2018) obtém resultados de qualidade na resolu¢ido do Problema
de Atribuicao Quadrética por meio de um algoritmo de otimizac¢do por enxame de particulas
baseado no Frango Hibrido integrando o GRASP como procedimento construtivo.

Ferone et al. (2016) trazem uma heuristica de simulacdo que integra a simulacdo de
Monte Carlo a estrutura do GRASP para resolver o Problema de Fluxo de Permutagdo com
tempos de processamento aleatorios, onde sdo obtidos resultados de qualidade em baixo tempo
computacional. Saad et al. (2018) apresentam um algoritmo hibrido de GRASP para geracdo da
populacdo inicial do Algoritmo Genético, aplicado no agendamento de tarefas de multiproces-
sadores. Os resultados obtidos foram superiores nas instancias de teste, demonstrando-se uma
alternativa viavel de aplicacao

Rodriguez-Garcia, Duarte e Sdnchez-Oro (2018) apresentam o GRASP aplicado na mi-

nimizag¢ao de largura de banda 2D. Ban e Nguyen (2016) propdem uma hibridizacao do GRASP
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com VND para resolver o Problema da k-Minima Laténcia. Como resultados, os autores argu-
mentam que o algoritmo apresenta qualidade e agilidade no fornecimento de solucdes em testes

de benchmark.

Ramos e Bazzan (2016) propdem o uso do GRASP para resolu¢ao do Problema de Atri-
buicdo de Trifego, com resultados superiores aos obtidos por meio de algoritmos cldssicos.
Arias et al. (2016) introduzem o GRASP como uma forma de solucdo do problema de coorde-
nacao de carga de veiculos elétricos. Santoso et al. (2017) apresentam um modelo de designacao

e agendamento de equipes de resgate usando Légica Fuzzy e GRASP
3.8 Otimizacao por Colonia de Formigas

O entomologista francés Pierre-Paul Grassé observou que algumas espécies de insetos
reagem ao que chamou de estimulos significativos (GRASSE, 1959; GRASSE, 1984). Destes
estimulos de Grassé, parte-se do termo estigmergia como uma descricao particular de comuni-
cacdo em que os individuos sdo estimulados pelo desempenho que alcancaram. Segundo Mohan
e Baskaran (2012, p. 4618), o termo estigmergia atualmente € usado para descrever uma forma

de comunicagdo indireta e ndo simbdlica mediada por meio do ambiente.

Da estigmergia presente no comportamento de coldnias de formigas forrageiras, Dorigo
et al., em 1991, introduziram a meta-heuristica Otimiza¢do por Coldonia de Formigas (Ant Co-
lony Optimization - ACO) (DORIGO et al., 1991; DORIGO, 1992; DORIGO; MANIEZZO;
COLORNI, 1996). O comportamento observado por Dorigo et al. (1991) descreve o processo
pelo qual as formigas buscam alimentos, onde elas caminham ao acaso explorando primeira-
mente a area que circunda seu ninho (DORIGO, 1992). Ao longo do tempo, o percurso entre o
ninho e a fonte de alimentos é marcado pelas formigas com uma trilha quimica de feromonio.
Este processo de demarcacdo do caminho mais favordvel acaba por orientar outras formigas
para a fonte de alimento (DORIGO; BLUM, 2005). Deste comportamento emerge o caminho
mais curto entre o ninho e a fonte de alimento apresentando maior concentracdo de feromonio,
portanto, acaba atraindo mais formigas. Em suma, outras formigas percebem a presencga deste
feromonio e tendem a seguir as rotas onde a concentracdo de feromonio € maior. Por meio deste
mecanismo, as formigas sdo capazes de identificar e transportar alimentos para o seu ninho de
forma eficaz.

As colonias de formigas artificiais exploraram esta caracteristica das colonias de formi-
gas reais de modo a construir solucdes para um problema de otimizacao e trocar informagdes
sobre a sua qualidade por meio de um esquema comunicativo, que ¢ uma reminiscéncia da
adotada pelas formigas reais (DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE, 2006).

Entretanto, por ser uma substincia volétil, o feromonio diminui ao longo do tempo. No
inicio do processo, as probabilidades de as formigas selecionarem as rotas sdao iguais, mas como
os caminhos mais curtos precisam de menos tempo para viajar, eles emergirdo com maiores

taxas de selecdo devido a maiores quantidades de feromdnio. Este processo, suportado pelo
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mecanismo de evaporagdo, acabard por encontrar o caminho mais curto. Em esséncia, as tri-
lhas de feromonios representam a memoria de longo prazo de todo o sistema com informagdes
relacionadas ao processo (DORIGO; STUTZLE, 2004).

Na Figura 14, vé-se o pseudocddigo da Otimizagdo por Colonia de Formigas que €
composto de duas fases: construcdo das solucdes e atualizagdo do feromdnio. Na primeira
fase, as solugdes sdo construidas pela adi¢do de componentes a solugdes parciais, de acordo
com a regra de transi¢do probabilistica. Ao usar essa transi¢do probabilistica, o algoritmo de
construgdo passa a considerar a quantidade de feromonio e a informagao heuristica dependente

do problema.

Figura 14 — Otimizagdo por Colonia de Formigas
Input: Problema;ymanho, Populacaoigmantos M ps B, 0, Qo
Output: S*

S* <« CriarSolucdoHeuristica (Problemaigmanho) :
1.0 .
Problema;gmanho XCusto (5*) °

FerOmonZOinicializacao —

FeromoOnio «+— InicializacdoDoFeromdnio (Feromonioicializacao) 3
while ~Condic¢&oDeParada () do
for i = 1 to Populacaoiymanno Ao
S; < ConstrucaoSolucao (Feromonio, Problemaiamanhos Bs G0)
if Custo (.5;) < Custo (S*) then

‘ S* Si;
end
AtualizacdoLocalDecaimentoFeromdénio (Feromonio, S;, o) ;
end
AtualizacdoGlobalDecaimentoFeroménio (Feroménio, S*, p);
end
return S*;

Fonte: Adaptado de (BROWNLEE, 2011, p. 240)

A segunda fase consiste na atualizagdo das quantidades de feromonio. Esta fase divide-
se em duas etapas: 1) etapa de evaporacgdo e ii) de reforco. Na etapa de evaporacdo, a trilha de
feromonios € reduzida por uma relacdo fixa para todos os componentes no espago de decisao.
Este processo de evaporacdo protege as formigas de uma convergéncia prematura para boas
solugdes e incentiva a diversificacdo da busca no espago de solugdes.

A parametriza¢do da Otimizacdo por Coldnia de Formigas desenvolve papel critico no
processo de busca, pois, € necessario equilibrar o feromonio e a informagdo heuristica, este
balanceamento das caracteristicas visa a equilibrar a intensificagdo e a diversificacao da busca.
Cabe notar que em uma situagao de desequilibrio onde a quantidade de feromonio tende a zero,
o algoritmo atuard de maneira gulosa, caso contrdrio, somente as trilhas de feroménio guiardo a
busca. Segundo Talbi (2009, p. 247), o nimero de formigas ndo € um parametro critico, apenas
dependente da capacidade computacional.

Sao diversas as aplicagdes onde se verifica o uso de ACO, em um dominio plural de
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aplicagoes e hibridiza¢Ges. Deng et al. (2017) apresentaram uma hibridizacdo entre algoritmo
genético e ACO, numa estratégia de multipopulacdo para melhorar a busca local. O processo se
baseia em um limiar entre intensificacdo e diversificagdo adaptativo para distribuicdo uniforme
do feromonio.

Chen e Chien (2011) apresentaram um método hibrido com uso de arrefecimento simu-
lado genético, ACO e otimizacdo de enxame de particulas. Cada algoritmo € responsédvel por
uma tarefa especifica, onde a ACO efetua a geracdo de solucdes iniciais para o arrefecimento
simulado genético buscar melhores solu¢des baseado nas solucdes iniciais, que servem para a-
tualizar as trilhas de feromo6nio. Ao final do processo, o algoritmo de otimiza¢do de enxame de
particulas troca as informagdes de feromdnio ap6s um nimero predefinido de ciclos.

Eskandari et al. (2019) propuseram um aprimoramento da solu¢do local para ACO ba-
seado em operadores de mutacdo por troca, inser¢ao e reversdo. Hasan (2018) efetuam uma
comparacao entre os algoritmos ACO e cuckoo search para resolu¢dao do TSP.

Mavrovouniotis, Miiller e Yang (2016) usaram operadores de busca local aliado a ACO,
para resolu¢c@o do TSP dinamico. No trabalho, a melhor solucdo da ACO € passada aos opera-
dores de busca locais para remover e inserir cidades gerando novas solugdes.

Han et al. (2018) introduziram um aprimoramento para o ACO baseado em nichos, que
aprimora o algoritmo base de duas maneiras: aplica uma estratégia de nicho e multiplos dep6si-
tos de feromonio. Alves et al. (2018) propuseram uma adaptacdo da ACO baseada em interacao
social, chamada interagc@o social e otimizacdo de coldnia de formigas. A interacdo social foi
introduzida visando aumentar a deposi¢cdo de feromonios. Pintea, Pop e Chira (2017) propuse-
ram um ACO baseado em agrupamento, onde as cidades sdo divididas em grupos e o ACO ¢é
usado para encontrar o custo minimo para os agrupamentos. Xiao et al. (2018) desenvolveram
um ACO multiestagio que reduz a concentracgao inicial de feromdnio tendo por base o método
do vizinho mais préximo.

Zhou, He e Qiu (2017) propuseram um algoritmo ACO para problemas de larga escala
que utiliza placas de video. Na mesma direcao, Giilcii et al. (2018) apresentam um método
cooperativo paralelo, que € uma hibridagdao do ACO e do algoritmo 3-Opt.

Grande parte dos trabalhos presentes na literatura apresentam melhorias em algoritmos
existentes, sugerindo métodos para controlar os limiares entre a intensificagdo e a diversificagao.
Nesta direcao, as pesquisas geralmente sdo realizadas através de hibridizacdes que mesclam as
diferentes capacidades dos algoritmos. Em contraste, nosso objetivo neste trabalho foi melhorar
o balango entre a intensificacdo e a diversificagdo dos mecanismos heuristicos presentes na ACO

por meio de uma hiper-heuristica.

3.9 Hiper-Heuristicas

As meta-heuristicas vém sendo utilizadas cada vez mais ao longo dos anos para a re-

solucdo de problemas de Otimizacdo Combinatéria em diferentes areas, prova disso da-se pela
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profusdo de trabalhos relacionados apresentados ao longo da tese. Esta abrangéncia acabou
permitindo uma compreensao cientifica aprofundada sobre as caracteristicas modelares das téc-
nicas. Por outro lado, outros dominios afloraram, trazendo necessidades e, com 1sso, o desen-
volvimento de novas meta-heuristicas. Estas criacdes trazem consigo implicadores de custo e
manutencao, para que se compreenda as novas técnicas e as adapte as necessidades surgentes,
levando a consideracdes apenas sobre heuristicas simples e que conduzem a solucdes de baixa
qualidade (SOGHIER, 2012).

A partir desta problemadtica, partiram pesquisas em prol da constru¢io de sistemas que
operassem em uma variedade de problemas visando assim aumentar o nivel de generalidade
em que podem atuar (BURKE; SOUBEIGA, 2003). Na pratica, isso motivou a criacdo de
sistemas capazes de operar em uma gama de problemas, sem a necessidade de sintonizacdo de
pardmetros e garantindo um nivel minimo de qualidade das solucdes.

Do outro lado, fazendo um contraponto, tem-se o teorema No Free Lunch’ ©, como
mencionado no Capitulo 1, afirmando que todos os algoritmos de busca apresentam o mesmo
desempenho médio para todos os problemas em dominios finitos. Isso sugere que ndo é possi-
vel desenvolver uma metodologia de busca geral para todos os problemas de otimizagdo. Em
contrapartida, ndo indica que ndo seja possivel o desenvolvimento de uma generalizagdo para
uma gama de problemas.

A 1deia bdsica das hiper-heuristicas existe desde a década de 1960, quando Fisher (1963)
e Crowston et al. (1963) hipotetizaram sobre a combinac¢ao de regras de job-shop scheduling e
uma técnica de aprendizagem probabilistica. Esta técnica de aprendizagem consiste em escolher
entre duas heuristicas, portanto, essa abordagem pode ser classificada como uma das primeiras
hiper-heuristicas. Destes estudos, chegaram-se as seguintes conclusdes: i) uma combinacdo
aleatdria é melhor que qualquer regra de agendamento separada, e ii) aprendizado € possivel.

Ante as diversas apresentagdes que se fazem na literatura, foi somente em 2001 que Co-
wling, Kendall e Soubeiga cunharam propriamente o termo hiper-heuristica como “heuristicas
que selecionam heuristicas”. Para Ochoa, Qu e Burke (2009), o foco das hiper-heuristicas é
encontrar de forma adaptativa um método de soluciao ao invés de produzir uma solu¢do indi-
vidual para um problema especifico. J4 para Ross (2005a), a diferenca entre hiper-heuristicas
e meta-heuristicas € que o espaco de busca das hiper-heuristicas ndo é o espaco de busca do
problema. Dos conceitos de Cowling, Kendall e Soubeiga (2001), Ochoa, Qu e Burke (2009) e
Ross (2005a), parte-se de um preceito préprio, de que as hiper-heuristicas operam ndo sobre o
espaco de busca, mas sim, no que se nomeou como metaespaco’ .

Para prosseguir o discurso sobre uma conceituacdo das hiper-heuristicas, cabe delinear

como tal termo se fard presente no trabalho. Desta forma, apoia-se em Marshall (2015) que

SCf. WOLPERT; MACREADY, 1997

6Cf. WHITLEY; WATSON, 2006

"Esta defini¢do parte como um movimento de distanciamento do conceito de espaco de busca, a fim de esclare-
cermos nosso modus operandi, que é apresentado no Capitulo 4, junto de uma definicio em maiores detalhes sobre
0 metaespago.
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efetua uma separacdo entre as heuristicas que se originam na prdxis e as meta-heuristicas que
empregam estratégias de exploracdo do espago de busca. Esta delimitacdo se faz necessaria
uma vez que se confunde meta-heuristicas e hiper-heuristicas, pois, ambas sd@o fundamental-
mente heuristicas. Neste trabalho, tratam-se as heuristicas e as meta-heuristicas sob uma mesma
perspectiva, e reserva-se o termo hiper-heuristica para significar heuristicas que operam no me-

taespaco selecionando heuristicas.

3.9.1 Barreira de Dominio

Como ja mencionado anteriormente, as meta-heuristicas normalmente operam direta-
mente sobre o espaco de busca, acessando diretamente o conhecimento do dominio. Em Burke
et al. (2003, p. 467), € apresentada uma estrutura hiper-heuristica que opera em um nivel mais
elevado de abstracdo, sem acesso as informacdes de dominio, apenas as heuristicas de baixo
nivel. Esta abordagem sugere que uma hiper-heuristica pode ser aplicada a diferentes dominios
de problemas, substituindo apenas a funcao objetivo e as heuristicas de baixo nivel.

Na Figura 15, € apresentado um diagrama geral de um framework hiper-heuristico, onde
a hiper-heuristica t€ém acesso somente aos dados sem dominios devido a presenca de uma bar-
reira. Desta maneira, torna-se inespecifica, pois, ndo tem ciéncia do problema em questdo. Sua
forma de atuacdo condiz ao controle das heuristicas de baixo nivel que possuem acesso aos

dados do dominio, agindo diretamente no problema, conjuntamente com a fun¢ao de avaliagao.

Figura 15 — Framework Hiper-heuristico

Hiper-Heuristica

Dados sem Dominio
Barreira de Dominio =======f === = e e e e e e e

A4
Heuristicas de Baixo Nivel
Fungéo de Avaliagdo
A
Dados com Dominio

Problema

Fonte: Adaptado de (BURKE et al., 2003, p.467)

Burke et al. (2003, p.467) defendem que este interfaceamento padrdo entre a hiper-
heuristica e as heuristicas, simplifica a implementacdo das heuristicas de baixo nivel para ou-
tros dominios, pois favorece a comunicagdo através de uma interface tinica ao invés de utilizar

interfaces individualizadas.
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3.9.2 Classificagdo das hiper-heuristicas

As hiper-heuristicas podem, segundo Burke et al. (2013, p. 3), ser classificadas em duas
grandes dimensdes: 1) sobre a natureza do espaco de busca heuristico e ii) sobre a fonte de
feedback durante a aprendizagem (Figura 16). Estas dimensdes oferecem um meio de automa-
tizacdo do desenvolvimento de heuristicas para variacdes de dominios de problemas existentes

ou até mesmo problemas em novos dominios.

Figura 16 — Classificacdo das abordagens hiper-heuristicas

Feedback Natureza do espaco de busca heuristico
: Heuristicas de
Aprendizado ; o i Construgdo
: Heuristicas de Selegdo
On-line 4 \ —
Heuristicas de
Aprendizado Hiper- Perturbacdo
Off-1i heuristi )
" euristess Heuristicas de
\ / Construcao
Sem . N
aprendizado : Heuristicas de Geragdo
P Heuristicas de
Perturbagédo

Fonte: Traducao nossa de (BURKE et al., 2013, p. 3)

A partir desta definicdo, t€ém-se duas categorias i) as hiper-heuristicas de sele¢cdo onde
heuristicas sdo escolhidas de acordo com algum critério; e i1) as hiper-heuristicas de geracao
que constroem novas heuristicas por meio da recombinacio de operadores e componentes de
uma ou mais heuristicas, compondo assim o primeiro nivel da dimensdo sobre a natureza do
espaco de busca.

O segundo nivel corresponde a distin¢g@o entre as i) heuristicas de construcao que de
maneira incremental, a partir de uma soluc¢do vazia ou parcial, criam uma heuristica a partir
de um conjunto de componentes potenciais; e as ii) heuristicas de perturbagdo, que operam em
uma soluc¢ao candidata completa gerada aleatoriamente ou utilizando heuristicas de construcao
simples e, em seguida, tentam melhorar a solu¢do modificando alguns de seus elementos. Cabe
notar que essa categorizacdo diz respeito a natureza das heuristicas de baixo nivel, usadas na
estrutura das hiper-heuristicas (BURKE et al., 2019).

Outro viés analitico sobre as hiper-heuristicas relaciona-se a capacidade de aprendizado,
dividindo-se em 1) aprendizado on-line, onde durante a resolucdo do problema o algoritmo
coleta dados e os incorpora a sua base de conhecimento, melhorando o processo durante sua
execugdo; 11) o aprendizado off-line diz respeito aos algoritmos que primeiramente resolvem a
instancia do problema e somente apds a execucao, efetuam andlise do processo para consolidar
o aprendizado. O resultado desta forma de aprendizado € um algoritmo potencialmente mais

apto do que qualquer instancia para o qual ja havia sido treinado. Esta categoria para iniciar
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sua operagdo requer um conjunto prévio de treinamento, caso contrdrio a busca serd iniciada de

maneira aleatoria, caracteristica da ultima categoria as, iii) hiper-heuristicas sem aprendizado.

A seguir, sdo listadas algumas contribui¢des sobre hiper-heuristicas que se relacionam a
esta pesquisa, ou demonstram avancgos significativos na area. Cabe notar que os trabalhos en-
contrados abordam majoritariamente as hiper-heuristicas de selecdo construtiva e perturbativa,
no entanto, ndo as abordamos de maneira distinta.

Burke, Silva e Soubeiga (2005) usam uma hiper-heuristica multiobjetivo para resolver
o problema de agendamento de cursos. O algoritmo proposto faz uso da Busca Tabu para
explorar o espacgo de heuristicas de perturbacao de baixo nivel. Kendall e Hussin (2004, 2005)
apresentam uma hiper-heuristica também baseada em Busca Tabu. A hiper-heuristica é usada
para melhorar uma solug¢do inicial criada usando uma heuristica construtiva de baixo nivel. No
trabalho sdo apresentadas duas variacdes do algoritmo, uma aliada a hill-climbing, e outra com
o algoritmo do grande dildvio.

Ross e Marfn-Blazquez (2005b) avaliam o uso de uma hiper-heuristica baseada em Al-
goritmo Genético, aplicado ao problema de hordrios de cursos universitdrios. Os resultados
apresentaram desempenhos satisfatorios no conjunto de benchmarks aplicado. Pillay (2008,
2012) apresenta uma hiper-heuristica evoluciondria para buscar combinag¢des heuristicas cons-
trutivas de baixo nivel, avaliando o efeito da representacdo utilizada para as combina¢des heu-
risticas sobre o desempenho do algoritmo.

Chen, Kendall e Berghe (2007) introduzem uma hiper-heuristica baseada em formigas
para resolugcdo do Travelling Tournament Problem. O algoritmo faz uso de cinco estruturas
de vizinhanga para obtencao de solugdes vidveis de alta qualidade. Os resultados obtidos sdo
6timos para pequenas instancias, e de boa qualidade para instancias maiores.

Ersoy, Ozcan e Uyar (2007) apresentam uma hiper-heuristica aliada a um algoritmo
memético para resolver o problema de agendamento de exames. A hiper-heuristica é usada
para selecionar um dos algoritmos de hill-climbing usado pelo algoritmo memético.

Bai et al. (2007) propdem uma hiper-heuristica perturbativa de selecdo, implementada
com base em Arrefecimento Simulado para aceitagdo do movimento. Inicialmente, a selecdo
das trés heuristicas de baixo nivel € aleatdria até que se obtenha um histérico de desempenho. A
hiper-heuristica é usada para melhorar uma soluc¢do inicial vidvel. Os resultados apresentaram
melhor desempenho quando comparados a outras aplicagdes no mesmo conjunto de testes.

Qu e Burke (2009) apresentam uma hiper-heuristica que faz uso de diferentes técnicas
de busca, empregando VNS para explorar o espaco de combinagdes heuristicas. Os autores
também apresentem uma variagao da hiper-heuristica empregando ILS para exploracdo do es-
paco de solucdes em vdérios estadgios do processo de constru¢do. A hiper-heuristica avalia o
grau de saturacdo das heuristicas de baixo nivel, cujas combinagdes apresentam bons desem-
penhos. Com base nisso, foi desenvolvido um mecanismo adaptativo na hiper-heuristica para

hibridizar o grau de saturacdo ponderado sobre as novas combinacdes heuristicas. Ambas as
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hiper-heuristica foram usadas para resolver problemas de timetabling de um conjunto de ben-

chmarks, onde obtiveram resultados de qualidade.

Ozcan et al. (2009) apresentam uma hiper-heuristica de perturba¢do cujo componente de
aceitacdo de movimento emprega uma estratégia de aceitacao tardia, ou seja, em vez de com-
parar a solucdo candidata atual com a obtida na iteragc@o anterior, o componente de aceitacdo de
movimentacdo compara essa solucio a uma solugdo de n iteragdes anteriores. Outros métodos
de selecdo heuristica foram testados pelos autores, eles incluem aprendizado por reforco alea-
tério, guloso, simples, aprendizado por reforco com Busca Tabu, sendo os melhores resultados

obtidos pela estratégia de aceitagdo tardia.

Sabar e Ayob (2009) propdem uma hiper-heuristica baseada em Busca Dispersa aplicada
a problemas de timetabling. O algoritmo opera em alto nivel com a busca dispersa, e no baixo
nivel seleciona entre dez estruturas de vizinhanca. J4 Pillay (2010) introduziu um algoritmo
evolucionario hiper-heuristico para resolucdo do problema de hordrios escolares. Os autores
incorporaram hill-climbing aos operadores genéticos e conseguiram aumentar o desempenho

apresentado inicialmente, fornecendo resultados competitivos.

McClymont e Keedwell (2011a), McClymont e Keedwell (2011b) apresentam uma
hiper-heuristica de selecao on-l/ine baseada em cadeias de Markov aplicada a problemas mono e
multiobjetivo continuos. A hiper-heuristica baseia seu funcionamento em Estratégia Evolutiva
e aplica aprendizado por refor¢o para atualizar os pesos das transi¢cdes da cadeia de Markov. Os
autores demonstram em instancias de benchmark que o método foi capaz de aprender as boas
combinagdes heuristicas empregadas, superando apenas abordagens baseadas em sintonia de
parametros.

Raghavjee e Pillay (2012) apresentam a comparacdo de desempenho de um algoritmo
genético e um algoritmo evoluciondrio hiper-heuristico aplicados ao problema de hordrios esco-
lares. O algoritmo evoluciondrio explora o espago de combinagdes através de quatro operadores
de mutacdo e um operador de alocagdo e desalocacdo. A hiper-heuristica fornece resultados que

superam o Algoritmo Genético e outros métodos comparativos.

Ozcan et al. (2012) e Sin e Kham (2012) implementaram uma hiper-heuristica empre-
gando aprendizado por reforco para selecdo heuristica e o algoritmo do grande diliivio para
aceitacao de movimento. Soghier e Qu (2013) implementam uma hiper-heuristica para selecao
de salas e periodos, cuja abordagem emprega trés fases. Durante a primeira fase, o conjunto de
heuristicas de baixo nivel € identificado e aplicado ao problema. Na segunda fase, uma sequén-
cia hibridizada de heuristicas € criada com base no desempenho apresentado pelas heuristicas
na fase anterior. A dltima fase efetua um ajuste iterativo da hibridac¢do das heuristicas de baixo
nivel empregadas na segunda fase. A hiper-heuristica produziu bons resultados quando aplicada
aos conjuntos de dados para agendamento de exames.

Anwar et al. (2013) empregam uma hiper-heuristica perturbativa de selecao para resolver
o problema de hordrios de aulas que faz uso de Busca Harmonica para otimizar o espago de

sequéncias heuristicas. Kalender et al. (2012), Kalender et al. (2013) apresentam uma hiper-
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heuristica que aplica o0 método do gradiente guloso combinado com Arrefecimento Simulado
para aceitacdo do movimento. Os autores argumentam que o uso de uma heuristica gulosa
apresenta melhores resultados do que uma fun¢do aleatdria simples.

Soria-Alcaraz et al. (2014) propdem uma hiper-heuristica baseada em ILS para resolver
o problema de agendamento de cursos universitdrios. A abordagem aplica um operador simples
de perturbacdo aleatéria que substitui uma varidvel selecionada aleatoriamente, apds a fase de
melhoria, o algoritmo faz uso de aprendizado on-line, na forma de probabilidades com base no
desempenho anterior das heuristicas de baixo nivel, para selecionar uma nova heuristica para o
préximo ciclo.

Sim e Hart (2016) apresentam uma hiper-heuristica de geracdo e selecdo aplicada ao
problema de Roteamento de Veiculos, ja Espinoza-Nevarez et al. (2016) apresentam a mesma
aplicagdo, mas com janelas de tempo. Os algoritmos propostos operam em duas etapas, inici-
almente através de programacdo genética sao construidas novas heuristicas de qualidade. Na
segunda etapa, uma hiper-heuristica perturbativa € aplicada as solu¢des candidatas criadas. Os
autores demonstram que a combinagdo de geracao e selecdo fornecem resultados competitivos,
com valores 6timos, superando aplicacdes recentes.

Li, Ozcan e John (2017) trazem duas abordagens hiper-heuristicas baseadas em autdoma-
tos de aprendizagem para otimizag¢ado multiobjetivo, aplicado ao problema de protecao a colisdo
veicular. Sdo elas a hiper-heuristica baseada em autdmatos de aprendizagem e a hiper-heuristica
baseada em autdmatos de aprendizagem com esquema de inicializac@o da classificacio. Ambas
as hiper-heuristicas combinam e controlam um conjunto de trés algoritmos evolutivos multi-
objetivo, sdo eles: algoritmo genético de classificacio ndo dominada, algoritmo evoluciondrio
de forca de Pareto 2 e o algoritmo evolutivo baseado em indicadores. Os resultados experi-
mentais mostram que os diferentes algoritmos evolutivos apresentam resultados de qualidade,
entretanto a abordagem por meio de autdmatos de aprendizagem com esquema de inicializacao
da classificacdo, oferece os melhores resultados.

Falcén-Cardona e Coello (2018) propdem uma hiper-heuristica evolucionaria multiob-
jetivo baseada em multiplos indicadores baseado em estimadores de densidade. Neste modelo,
os autores fazem uso de uma cadeia de Markov para armazenamento e atualizacdo das proba-
bilidades de transi¢do entre indicadores. Os resultados demonstram significativa qualidade nas
instancias de teste adotadas.

Li (2018) apresenta um hiper-heuristica de selecao multiobjetivo utilizando aprendizado
por reforco para otimizacao de layout de parques edlicos. A hiper-heuristica proposta apresenta
memoria on-line, adaptando as heuristicas de baixo nivel baseadas em Algoritmos Evolutivos.

Doerr et al. (2018) apresentam uma hiper-heuristica baseada no gradiente aleatdrio que
ajusta os periodos de aprendizagem durante a execugdo. Os autores demonstram que a ade-
quagdo dos intervalos € capaz de obter resultados em tempo ideal, em comparagdo com as

abordagens de aprendizado continuo.

Como a maioria das heuristicas de selecdo existentes apenas recomenda uma heuristica



69

para uma determinada instancia, Rosales-Pérez et al. (2017) propuseram uma alternativa que
fornecesse multiplas abordagens, visto que sdo diversas as formas de resolu¢do de problemas
de otimizacgdo. Para isso, foi elaborada uma hiper-heuristica coevolutiva cooperativa para esco-
lha das heuristicas mais relevantes para o problema da satisfagdo de restricoes. Os resultados
experimentais sugerem que o método proposto supera os resultados apresentados pelos métodos
de referéncia.

Turky et al. (2018) propdem um método hiper-heuristico que seleciona automaticamente
o melhor algoritmo de busca local e efetua o ajuste de seus parametros. Os resultados mostram
que a abordagem desenvolvida € eficaz e pode alcancar valores 6timos para os problemas de bin
packing de multiplas capacidades e de reatribuicdo de maquinas do Google.

Duflo et al. (2019) apresentam uma hiper-heuristica de geracdo baseada em Programa-
¢ao Genética aplicada ao Problema do Caixeiro Viajante. No trabalho, a programacao genética
¢ responsavel pelo aprendizado sobre as estruturas geradas. Os resultados apontados superam

as abordagens heuristicas tradicionais.
3.10 Consideracoes sobre o capitulo

Este capitulo ndo intencionou uma extensiva revisao sobre as meta-heuristicas e hiper-
heuristicas, pois partiriamos de um conjunto com amplitude além dos interesses da pesquisa. A
escolha foi pautada em algoritmos com caracteristicas estocdsticas, evolutivas, fisicas e enxame
de particulas, entre outros.

Percebeu-se ao longo desta etapa, que grande parte dos trabalhos sobre hiper-heuristicas
concentram-se em abordagens de selecdo perturbativa. O desempenho desta categoria de hiper-
heuristicas € dependente da habilidade de selec¢do heuristica e dos métodos de aceitacido. Desde
que o método de aceitacdo de movimento seja adequado, o método de selecdo heuristica torna-
se eficaz mesmo em abordagens simples, ou seja, até mesmo a sele¢do aleatdria € capaz de
fornecer bons resultados.

As hiper-heuristicas de selecao construtiva sdo boas na criacdo de solucgdes iniciais de
alta qualidade se as heuristicas construtivas de baixo nivel forem adequadas ao dominio. J4, as
hiper-heuristicas de geracdo construtiva apresentam potencial de automatiza¢io na criacao de
heuristicas construtivas de baixo nivel, cuja generalizacdo pode ser melhorada aliando etapas
de treinamento. E interessante notar que os trabalhos que tm por base algum mecanismo de
Algoritmos Genéticos exploram melhor as capacidades construtivas das hiper-heuristicas.

Por fim, as hiper-heuristicas de gera¢do perturbativa oferecem uma maneira de se obter
novas combinagdes heuristicas, pois apresentam a capacidade de identificacdes de bons com-
ponentes. O objetivo desta categoria € aumentar o desempenho das heuristicas perturbativas de
baixo nivel. Ainda que outras estratégias se facam presentes, a programagdo genética tem se
mostrado a maneira mais eficaz, tanto para constru¢do, quanto perturbacgao.

Os estudos levantados neste capitulo nos mostraram que tanto as meta-heurfsticas, quanto
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as hiper-heuristicas apresentam bons desempenhos em seus processos de selecdo ou geracdo,
de base construtiva ou perturbativa. Assim, retomamos o conjunto das oito meta-heuristicas
abordadas neste capitulo, que invocam saberes candnicos, a fim de auxiliar a compreensao so-
bre as bases de suas operacdes no espaco de solucdes, elencando seus principais mecanismos e

parametros ®. Quais sejam:

1 Algoritmos Genéticos (Secdo 3.1)

e Tamanho da populagdo

Probabilidade de cruzamento

Probabilidade de mutagao

Funcio de selecdo

Funcao de cruzamento

Funcdo de mutagdo

e Atualizacdo da populacdo
2 Arrefecimento Simulado (Secdo 3.2)

e Temperatura inicial
e Fator de reducdo de temperatura

e Criacdo da solugdo vizinha

3 Busca Dispersa (Secdo 3.3)

Tamanho do conjunto de diversificacao

Tamanho do conjunto de referéncia

Selecdo de um subconjunto

Recombina¢do do subconjunto
4 Busca em Vizinhanca Varidvel (Secdo 3.4)

e Nuimero de Vizinhangas
e Geracdo da Vizinhanga

e Busca Local
5 Busca Local Iterada (Sec¢ao 3.5)

e Perturbacdo

8Por estarem presentes em todas as meta-heuristicas listadas, serdo omitidos a Avaliacdo da Solucio e o Critério
de Parada
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e Busca Local

e Critério de Aceitacdo
6 Busca Tabu (Sec¢ao 3.6)

e Tamanho da lista Tabu

e NBMax

Geragao da vizinhanca

Atualizagdo da Lista Tabu

Critério de aspiracdo
7 GRASP - Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (Secao 3.7)

e Construcao Aleatdria

e Busca Local
8 Otimizagao por Colonia de Formigas (Secdo 3.8)

e Construgdo da solucdo
e Atualizacdo do Feromonio
e Atragdo do Feromonio

e Evaporacdo do Feromonio

Por fim, o capitulo se encerra trazendo um aporte sobre o nucleo do trabalho, reunindo
caracteristicas e conceitos sobre meta-heuristicas e hiper-heuristicas. Estas informacdes serdao
retomadas oportunamente no capitulo seguinte, durante a apresentacdo do modelo H2-SLAN e

suas caracterizacoes.
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4 MODELO

“A ciéncia é muito mais do que um corpo de conhecimento. E uma maneira
de pensar. E isso é fundamental para o nosso sucesso. A ciéncia nos convida
a aceitar os fatos, mesmo quando eles ndo estdo de acordo com nossos
preconceitos. Ela nos aconselha a levar hipoteses alternativas em nossas
cabegas e ver quais sdo as que melhor correspondem aos fatos. Impde-nos
um equilibrio perfeito entre a abertura sem obstdculos a novas ideias, por
mais heréticas que sejam, e 0 mais rigoroso escrutinio cético de tudo
estabelecendo novas ideias e sabedoria. Precisamos da ampla apreciagcdo
desse tipo de pensamento. Funciona. E uma ferramenta essencial para uma
democracia em uma era de mudanca. Nossa tarefa ndo é apenas treinar mais
cientistas, mas também aprofundar a compreensdo publica da ciéncia”

(SAGAN, 1989)

Neste capitulo, o modelo computacional aglutina as no¢des levantadas através dos ca-
pitulos anteriores. O capitulo 2 fundamentou um olhar epistemoldgico, servindo de base para
a constru¢do de uma visao apurada, observando mais profundamente o corpus para a articula-
¢do dos eixos tedricos da pesquisa, que convergem na questdo dos movimentos no metaespaco.
O proposito deste entendimento sobre as interacdes € obter uma melhora das capacidades de
exploracdo no espaco de busca do problema, em prol de melhores resultados (qualitativos e
quantitativos).

Assim, o capitulo 3 trouxe uma visdo tecnicista que auxiliou a compreensdo da ordem
mecanica das meta-heuristicas, expondo as estruturas de cada uma das técnicas em anélise.
Desta maneira de pensar, pdde-se entender como os mecanismos se configuram em diferentes
facetas, movimentando a busca no espaco de solugdes, e desta forma, trazem consigo o desafio
da concepgdo de alternativas que promovam interagdes entre 0s mecanismos.

A vista disso, este capitulo apresenta o modelo desenvolvido, onde sob diferentes pers-
pectivas sdo expostos seus niveis arquiteturais. Conforme ver-se-a4 no decorrer das secoes,
o modelo é conduzido a partir de conceitos presentes na literatura, onde o desenvolvimento
se da sob concepg¢des basais de estruturacdo da hiper-heuristica, consolidando o conceito de

metaespaco sob a representacdo das Redes de Autdmatos Estocasticos de Aprendizagem.
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4.1 Visao Geral

A abordagem desenvolvida no modelo arquitetural propde analisar o comportamento dos
mecanismos heuristicos em prol da construcao, recomendacdo e/ou parametrizacdo das heuris-
ticas de baixo nivel. Desta forma, o capitulo culmina em um modelo Hiper-heuristico baseado
em Redes de Autdmatos Estocésticos de Aprendizagem, denominado no contexto deste traba-
lho como Modelo H2-SLAN (Hyper-Heuristic model based on Stochastic Learning Automata
Networks). A arquitetura do H2-SLAN divide-se em trés blocos principais, conforme visao
geral apresentada na Figura 17.

Na figura, observa-se o bloco do metaespaco, caracterizando uma dimensdo além do
dominio do problema, interfaceando a hiper-heuristica e os mecanismos heuristicos presentes
no mdédulo otimizador. Este processo visa a construir uma base de conhecimento dos cendrios
dos problemas e dos algoritmos, reforcando as conexdes da Rede de Autdomatos Estocdsticos,
ou seja, aumentando as probabilidades de ocorréncia de determinado mecanismo durante a
busca. Por fim, a hiper-heuristica seleciona o melhor nivel, método, ou algoritmo para um
novo cendrio da mesma instancia em outro momento, ou para uma nova instancia. Apds este
processo, ocorrerd a incorpora¢do do conhecimento através do aprendizado das novas instancias
resolvidas a fim de aumentar a qualidade da selecdo e construcdo. O conhecimento armazenado
€ entdo melhorado com um novo conjunto de instancias resolvidas e € usado novamente na fase

de selecdo, constituindo assim um ciclo.

Figura 17 — Visdo geral do Modelo H2-SLAN

AGENTE DE APRENDIZAGEM

P ——

METAESPACO

HIPER-HEURISTICA

BARREIRA DE DOMINIO

PROBLEMA

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.2 Arquitetura do Agente de Aprendizagem

O principal médulo desta arquitetura, o Agente de Aprendizagem, divide sua operacio
em duas etapas: i) a constru¢cdo do conhecimento e ii) a selecdo do algoritmo. Este processo
relatado por Burke et al. (2003), descreve de maneira genérica uma estrutura hiper-heuristica,
sem no entanto consolidar quaisquer tecnologias de implementacdo. Para a construcio deste
modulo, foram relacionados os conceitos de Autdmatos de Aprendizagem e SAN como meca-
nismos de construcdo e sele¢do, que consolidam estas funcionalidades através dos médulos de
Feedback e de Selecao.

A arquitetura do médulo (Figura 18) visa, por meio da generalizagdo inserida em sua es-
trutura, a desagregar qualquer dependéncia do dominio do problema por parte dos mecanismos
heuristicos. Esta separacdo se d4 por meio da identificagdo de componentes comuns presentes
em um dominio abstrato, nomeado aqui de metaespaco. Esta dimensdo se caracteriza como
uma interface além do dominio do problema, conectando a hiper-heuristica e os mecanismos

heuristicos que operam ao nivel da solugdo.

Figura 18 — Arquitetura do Agente de Aprendizagem
AGENTE DE APRENDIZAGEM

.51:" METAESPACO
HIPER-HEURISTICA
E SELECAO E CONSTRUCAO [AP%E’T'T'QDO] [APE’EF':'[)Ll'Z“AEDO] [‘“’“EEE’TMC’] i
: FEEDBACK i

Fonte: Elaborado pelo autor

Esta interface, desenhada por meio do metaespacgo na figura de uma rede de autdmatos
estocdsticos de aprendizagem, quantificard as relagdes entre os mecanismos da busca na fase de
aprendizado. Este processo visa a construir uma base de conhecimentos dos cendrios, dados dos
problemas e algoritmos, reforcando as conexdes da SAN, ou seja, aumentando as probabilidades
de ocorréncia de determinado mecanismo durante a busca.

Com isso em mente, denomina-se o metaespaco como um modelo de nivel interme-
didrio, unindo os aspectos comportamentais do espaco de busca — advindo das heuristicas de

baixo nivel — apresentando assim independéncia do dominio. Desta maneira, propicia-se a
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hiper-heuristica um grau de generalidade, visando a atingir a ndo dependéncia do dominio do
problema. O metaespaco ndo objetiva se estruturar por meio de n-uplas, atribuindo sentido
e delimitando pares de condicdo-acdo para o processo de construgcdo e selecao realizado pela
hiper-heuristica, mas de outra forma, se conectando e se rompendo, sendo tnico e multiplo ao
mesmo tempo.

O processo de selecdo visa a indicar os niveis, métodos, ou algoritmos mais adequa-
dos ao novo cendrio da mesma instancia em outro momento, ou para uma nova instancia dada.
Como saida do bloco de Selecdo, € encaminhado ao Médulo Otimizador uma cadeia de carac-
teres que orienta o comportamento do bloco Executor.

ApOs este processo, poderd ocorrer, dada a caracterizagdo do médulo de Feedback, a
incorporagdo do aprendizado das novas instancias/momentos resolvidos a fim de aumentar a
qualidade da selecdo futura. O fluxo de operacdo do bloco de feedback divide-se em trés carac-

terizagdes:
e on-line, ao final de cada ciclo do médulo executor uma etapa de aprendizado € realizada;

e off-line, ao final de todo o processo do modulo executor é realizada uma dnica etapa de

aprendizado; e

e no line, onde ndo € executado qualquer procedimento de aprendizado.

O bloco de Feedback atua na rede de autdmatos estocasticos efetuando a aprendizagem,
que pautard o desempenho das heuristicas de baixo nivel e as caracteristicas do problema. Desta
maneira, o conhecimento armazenado € entdo melhorado com um novo conjunto de instancias
resolvidas e é usado novamente na fase de selecdo, constituindo assim um ciclo.

Segundo Foster (2011, p. 31), um modelo de memdria deve ser capaz de codificar (isto €,
receber ou adquirir) informacdes, armazenar ou reté-las de maneira fiel e recuperar ou acessa-
las onde estiverem armazenadas. Modelos computacionais de memoria sdo limitados em di-
versos sentidos, pois, sdo inumeras as varidveis e perspectivas de modelagem, sendo possivel
formula-los em diversos niveis analiticos, desde o molecular ao mais abstrato. Se estd longe de
uma visao abrangente da base neural dos tipos de memdria tipicamente estudados por psicélo-
gos cognitivos. No entanto, alguns progressos foram feitos neste sentido em varios dominios.

Howard (2009) apresenta trés vieses, a partir dos quais a modelagem de memoria pode
ser construida e assim o € feita observando-se 1) a correspondéncia anatdmica, no que diz respei-
to ao estudo do hipocampo; ii) a correspondéncia celular no que concerne ao sistema nervoso;
e iii) a correspondéncia funcional, a qual € interesse deste trabalho, que considera as caracteris-
ticas da memoria, como aprendizagem e organizacgao.

E amplo o espectro de pesquisas em modelos de meméria, além de abranger diversas
areas da Inteligéncia Computacional, fazendo com que sejam criadas alternativas, como novos
algoritmos, técnicas hibridas e de reducdo do espacgo de estados, etc. Neste sentido, a pesquisa

colabora para o crescimento da drea, unindo o formalismo das Redes de Automatos Estocasticos
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e os Autdmatos de Aprendizagem, em um modelo de pensamento que auxiliou a construcao e

aplicacdo do metaespaco.

4.2.1 Sistema de aprendizado

Os autdmatos sdo mecanismos de controle projetados para seguir automaticamente uma
sequéncia predeterminada de operacdes ou responder a instrucdes codificadas. A estocastici-
dade do termo enaltece o caréter adaptativo do autdmato por nao seguir regras pré-determinadas,

mas por se adaptar as mudangas em seu ambiente.

A cléssica teoria de controle tem seu processo baseado na completude do conhecimento
do sistema e/ou processo. Ou seja, 0 modelo matematico que o descreve € conhecido a priori.
Durante a evolucgao desses sistemas, passou-se a considerar incertezas que se faziam presentes
no sistema. A teoria do controle estocdstico assume que algumas caracteristicas das incertezas
sdo conhecidas, mas podem, no entanto, ndo serem suficientes para o completo controle do sis-
tema em caso de mudancas (UNSAL, 1997). Destarte, torna-se necessario observar o processo
para obter-se mais conhecimento, adquirindo informacgdes adicionais, uma vez que as carac-
teristicas iniciais ndo sdo suficientes. Assim, uma possivel abordagem para tais problemas, é
vé-los como problemas de aprendizagem (NARENDRA; THATHACHAR, 1974).

Ainda que possuam bom desempenho, os sistemas baseados em regras possuem como
desvantagem a necessidade de modificagdes no espago de solugdes, por nao lidarem com o
imprevisto. O conceito por trds de um sistema de aprendizagem € garantir a robustez de seu
comportamento sem o total conhecimento do meio ou do sistema em questdo. Assim, observa-
se como vantagem do sistema de aprendizagem por reforco, em comparagdo a outras aborda-
gens, a ndo necessidade de informagdes sobre o sistema e/ou meio, exceto o sinal de reforco
(NARENDRA; THATHACHAR, 1989; GORDON; MARSH; WU, 1993).

Em um sistema de aprendizagem por reforco, ainda que seja mais lento do que outras
abordagens, na maioria das aplicacdes, as acdes precisam ser testadas um ndmero significativo
de vezes para que se tenha um desempenho satisfatorio, em nosso caso, se da pela reapresen-
tacdo de um mesmo cendrio ou de novos cendrios de uso. Assim, o processo de aprendizagem
deve ser claramente mais rdpido do que as modificacdes acontegcam no ambiente, ou a aprendi-
zagem por refor¢co deve ser combinada a um modelo adaptativo que antecipe as mudangas no
ambiente (PENG; WILLIAMS, 1993).

Para Narendra (1974, p. 323), a aprendizagem € definida como qualquer alterag¢do per-
manente no comportamento, resultante de uma experiéncia passada. Um sistema de aprendiza-
gem deve possuir a capacidade de melhorar seu comportamento ao longo do tempo.

Quando ndo se possui qualquer informagdo sobre o sistema, o autdmato estocdstico
pode ser uma solugdo. Inicialmente, todas as suas acdes e probabilidades sdo iguais. Quer
dizer, uma acdo € selecionada aleatoriamente e, com base em sua resposta, as probabilidades

sdo atualizadas. Os autdmatos que visam a aprimorar seu desempenho sdo conhecidos como
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autdmatos estocdsticos de aprendizagem.
4.2.1.1 Autdmato de Aprendizagem

Os autdmatos de aprendizagem podem ser considerados como sistemas que modificam
suas estratégias de controle com base em sua experiéncia para alcancar boas performances de
controle, apesar das imprevisdoes das mudangas no ambiente em que estd operando. Em ou-
tras palavras, os autdmatos de aprendizado por meio da coleta e processamento de informagdes
sobre o ambiente, devem ser capazes de mudar sua estrutura ao longo do tempo para assim
alcancarem o objetivo a que se propdoem. A necessidade de adaptacdo nos sistemas de apren-
dizagem deve-se principalmente ao fato de que o ambiente muda com o tempo e o esquema de
aprendizagem deve ter flexibilidade suficiente para rastrear as melhores acoes (UNSAL, 1997).

Na Figura 19, pode-se observar a conexdo de realimentacdo do autdmato estocdstico
e o ambiente. Nesse caso, as acdoes do automato formam as entradas para o ambiente, e as
respostas do ambiente, por sua vez, sdo as entradas do autdmato, influenciando a atualizacdo
das probabilidades de a¢do. Como as respostas sdo aleatdrias, o vetor de probabilidades de

acdo, denotado por p(n), também € aleatdrio.

Figura 19 — Automato de Aprendizagem
AMBIENTE

Conjunto de probabilidades de penalidade

Entrada Salda (resposta)

c €{cy,Cy,...,Cr}

A ce{a,a,, .., a} pefo} ¥
Estados ¢
Esquema dereforco 4
Saida (acdo) Entrada
Funcdo de saida G
AUTOMATO

Fonte: Adaptado de (UNSAL, 1997, p. 32) e (NARENDRA; THATHACHAR, 1974, p. 325)

De acordo com Narendra e Thathachar (1974, p. 325), sob a perspectiva da psicologia,
a experiéncia de aprendizagem de um organismo € dita quando se aumenta a probabilidade
de respostas corretas resultantes de sua interacdo com o ambiente. De forma similar, o aut6-
mato estocdstico aqui abordado possui comportamento semelhante. Pode-se assim referir a esse
como um autdmato de aprendizagem. Em suma, um autdmato de aprendizagem € um autémato
estocdstico que opera em um ambiente e atualiza suas probabilidades de a¢do, de acordo com
as entradas que recebe do ambiente, de modo a melhorar seu desempenho na selecdo das heu-

risticas de baixo nivel.
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4.2.1.2 Ambiente

Os autdomatos de aprendizagem podem ser demonstrados por um nimero finito de agdes
que podem ser realizadas de forma randomica. Ao realizar uma agdo especifica, o ambiente
prové uma resposta aleatdria que pode ser favoravel ou ndo. A proposta do autdmato € determi-
nar como a escolha de uma acdo em qualquer momento deve ser guiada por respostas e acoes
anteriores. E interessante notar que as decisdes devem ser tomadas com pouco conhecimento
sobre a “natureza” do ambiente. Além disso, a incerteza € devida ao fato de que a saida do am-
biente € influenciada pela acdo de outros agentes desconhecidos para o decisor (NARENDRA;
THATHACHAR, 1974).

O ambiente onde o automato “vive” responde as suas agdes, por meio de respostas que
pertencem a um conjunto de respostas admissiveis e que sdo probabilisticamente relacionadas
com suas acdes. E de dificil defini¢do o termo ambiente no contexto de autdmatos de apren-
dizagem, pois, tal definicdo contempla um ambiente aleatério desconhecido, onde o automato
deve operar. Matematicamente, um ambiente é representado por uma tripla «,c, 3, onde «
representa um recurso finito do conjunto de agdes/saida, 3 representa um grupo (bindrio) de
resposta/entrada do conjunto, e ¢ € um conjunto de probabilidades de penalizacdo, onde cada
elemento c; estd relacionado a um «; do conjunto de acdo o (UNSAL, 1997).

A agdo/saida a(n) do autémato pertence a um conjunto «, e é aplicado ao ambiente no
instante ¢t = n. A entrada 3(n) do ambiente é um elemento do conjunto 3 que pode assumir
os valores 31 e 3. Em um caso mais simples, os valores de [3; podem ser 0 ou 1, onde 0 esta
associado com a resposta de sucesso/nao penalidade e 1 com a resposta de falha/penalidade. Os

elementos de c sdo definidos conforme a Equacdo (4.1):

Prob{5(n) = 1|la(n) = a;} = ¢, (t=1,...,7) 4.1)

Portanto, c; é a probabilidade da acdo «; resultar em penalidade de entrada do ambiente.
Quando as probabilidades de penalidades c; sdo constantes, ou seja, ndo dependem de n, o
ambiente € definido como um ambiente estaciondrio (POZNYAK; NAJIM, 1997).

4.2.1.3 Esquema de reforco

O esquema de reforco € a base do processo de aprendizagem dos autdmatos de apren-
dizagem. Os esquemas sao classificados com base em sua linearidade. Narendra e Thathachar
(1989) apresentam uma variedade de sistemas lineares, nio lineares e hibridos existentes para as
varias estruturas de autdmatos de aprendizagem. A caracteristica de linearidade de um esquema
de refor¢o € definida pela linearidade das fun¢des de atualizacao g e hy.

As primeiras pesquisas em esquemas de refor¢o centraram-se nos sistemas lineares por
razdes de simplicidade analitica. Eventualmente, a necessidade de esquemas de reforco mais

eficientes e complexos elevaram as pesquisas para sistemas ndo lineares e hibridos (UNSAL,
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1997).

A ideia bésica por trds do esquema de reforco € simples. Se selecionada a a¢do «; no
instante n ocorre uma entrada de nao penalidade, a probabilidade de ac¢do p;(n) é aumentada
e todos os demais componentes de p(n) sdo diminuidos. No caso contrério, para uma entrada
de penalidade, p;(n) é diminuido e os outros componentes s3o aumentados. As alteracoes em
pi(n) sdo conhecidas como recompensas ou penalidades, respectivamente.

Neste trabalho, serd utilizado um esquema de refor¢o linear, pois, ndo se terd variacao
na estrutura/topologia do autdmato a cada interacdo sua com o ambiente. A defini¢do geral do

esquema de reforco linear pode ser obtida pelas fungdes na Equacao (4.2) como segue:

ge(p(n)) = a-pr(n);
Blo) = = o) 2
0< a,p <1

Portanto, o regime linear € generalizado como:

Se a(n) = «a,

uando 3 = pi(n+1) = (1 —a) pj(n) Vi #i

quando =0 {pz(n +1) = pi(n) +a-[1—pi(n)] (4.3)
uando 3 = pin+1) = g+ 1 =0) pi(n) Vj#i 4.4
! o {pi(n +1) = (1—73)-pi(n) (4.4)

Pode-se ver na definicdo que o parametro « estd associado com a resposta de recom-
pensa e o parametro [ com resposta de penalidade. Se os parimetros « e [ sdo iguais, 0
sistema € denominado de sistema linear de recompensa e puni¢ao, denotado por L p (BUSH;
MOSTELLER, 1955).

4.2.2 Formalizacdo do Metaespago

Para a representacdo do metaespaco, tomamos por base o formalismo das Redes de
Autdmatos Estocasticos (Stochastic Automata Networks - SAN), proposto inicialmente por Pla-
teau em 1984. A adocdo das SAN serve para a defini¢do e solug@o de sistemas complexos por
meio da modularizagdo, onde se possui um grande espago de estados. Basilarmente, as SAN
tratam-se de uma alternativa para a descri¢do e modelagem de processos Markovianos com es-
paco de estados discretos, ou seja, qualquer processo especificado como uma cadeia de Markov
pode ser modelado por SAN (ESPINDOLA, 2011).

O formalismo da SAN descreve um sistema completo por meio de um conjunto de sub-

sistemas com comportamentos independentes (eventos locais) e com ocasional interdependén-



80

cia (taxas funcionais e eventos de sincroniza¢do). Tais subsistemas sdo descritos por autdmatos
estocdsticos, ou seja, um autOmato que possui transi¢des modeladas como um processo es-
tocdstico de tempo discreto ou continuo (SALES, 2004). Em resumo, estes subsistemas sao
estados com regras e funcdes de probabilidade que dirigem os movimentos entre os estados do
autdmato.

Cabe notar que toda SAN pode ser representada por um tnico autdmato estocastico que
contenha todos os possiveis estados do sistema, chamado de estado global, que € definido pela
combinacao dos estados locais de cada autdmato (BRENNER; FERNANDES; SALES, 2005).
Esse autdmato unico, equivalente a cadeia de Markov, em um modelo em SAN, entretanto,
reduz o problema da explosdo do espaco de estados (DELAMARE, 2008).

Uma SAN A € um modelo composto de N automatos e F eventos, é definido por cada
um dos autdmatos A® (i € [1, ..., N]), cada um dos eventos e € £ e a funcio de atingibilidade
F. O autdémato A® tem como pardmetros a unido dos parimetros de todos os elementos funci-
onais contidos nos seus rétulos de transicao. Descreve-se a seguir formalmente a conceituacao

da SAN, em que se propde sua modelagem como uma quadrupla SAN = (A, &, T, F).

Sejam

A conjunto de autdmatos que compreende N autdmatos, tal que [ A| = N,
nomeados A%, com i € [1,..., N];

S espaco de estados produto do modelo em SAN definido pelo pro-
duto cartesiano dos espacos de estados dos autdomatos da rede, como
H'Z\il S,

St conjunto de estados do autdmato A,

Os Eventos sdo entidades do modelo responsaveis pela ocorréncia de uma transi¢ao que
modifica o estado global do modelo. Aos eventos devem ser associadas probabilidades, que
podem ter valores constantes ou funcionais de acordo com os estados dos demais autdomatos do
modelo. Dentro do formalismo de SAN, podem-se modelar dois tipos de eventos, classificados
como (BRENNER; FERNANDES; ALEGRETTI, 2002):

e Evento Local: altera o estado local de um tnico autdmato sem ocasionar mudanca algu-

ma a outro autdmato do modelo;

e Evento Sincronizante: altera o estado local de mais de um autdomato simultaneamente,

fazendo com que haja interacdo entre eles.

Sejam
£ conjunto de eventos do modelo compostos por E eventos, tal que |E| =
E, nomeados ¢;, onde j € [1,..., EJ;

e evento do modelo, tal que e € €.



81

Taxas e Probabilidades Funcionais permitem associar diferentes valores a um mesmo
evento de acordo com o estado global do modelo, expressando assim mais de uma alternativa
de transi¢do. Dessa maneira, probabilidades sdo utilizadas para indicar em que propor¢des o
evento seguird por uma transicao ou outra. As taxas e probabilidades funcionais sdo expressas
por fungdes que levam em consideracdo os estados atuais dos automatos do modelo, assim,
variando seus valores dado os estados que os autdmatos envolvidos na fung@o se encontram
(FARINA, 2003). O conjunto 7 contém todas as tuplas de transi¢@o (e, f), sendo a0 menos

uma para cada evento e no conjunto de eventos £, onde:

Sejam

e identificador do evento;
elemento funcional definido de S — [0, 1], o qual define a probabilidade
de uma transi¢ao quando da ocorréncia do evento e;

T conjunto de tuplas de transi¢@o local de um modelo SAN, tal que 7* =

TU{.

Os elementos funcionais definem taxas de probabilidades funcionais, mesmo aqueles
que possuem valor constante. Obviamente, tal definicdo ndo representa uma restricao, visto
que elementos constantes podem ser vistos como fun¢des constantes. Dessa maneira, todos os
elementos de um modelo em SAN podem ser considerados como funcdes de Hfil SO — RT.

Funcao de Atingibilidade define quais estados podem ser atingiveis ou alcancados em
um modelo de SAN. Essa funcio se faz necessdria, pois o autdmato global constitui-se modu-

larmente pela combinacao de todos os autdmatos do modelo (BRENNER, 2004)

Seja

F funcdo de atingibilidade é um elemento funcional que associa aos es-
tados globais de [, S, definido de S — [1, ..., 0], onde o dom(S)
representa todas as possibilidades de estados globais do modelo, e o

codom([0, ..., 1]) fornece quais estados podem ser atingiveis em um mo-
delo SAN.

4.2.3 Modelagem do Metaespaco

A abordagem realizada nesta secdo é de longe final, nem intenciona sobre tal, pois, a
heterogeneidade das meta-heuristicas € tanta que sao descritas neste trabalho apenas 8 técnicas.
Esta formalizacdo dirige-se para, por meio das SAN, constituir um desenho inicial das meta-
heuristicas apresentadas no capitulo anterior.

O desenho parte do mapeamento das meta-heuristicas através da identificacdo de seus

mecanismos, que posteriormente definem os eventos. A representacdo dos eventos se dd por



82

meio de um alfabeto, que rege as expressoes regulares dos autdmatos. A delimitac¢do do alfa-
beto/eventos e consequentemente das expressoes regulares, facilita a visualiza¢io das defini¢des
das funcdes de probabilidade, e consequentemente a validacao das entradas para os automatos.

Na Tabela 2, t€ém-se uma versao reduzida das definicdes mencionadas para a construcao
dos automatos, contemplando apenas os parametros € métodos das meta-heuristicas. Foram
inseridos para fins de ilustragao um conjunto limitado de eventos, na inten¢do de representar os
principais mecanismos heuristicos presentes nas técnicas levantadas no capitulo anterior!.

A construcao destes autdmatos isolados sdo partes componentes da rede de autdmatos
estocdsticos que caracteriza no modelo proposto uma representacdo do metaespaco. A elabo-
racdo das SAN de cada meta-heuristica propiciou com que fossem identificadas intersecgoes
entre as meta-heuristicas. Tais intersec¢des fazem-se ver na presenca de elementos comuns
entre técnicas, a exemplo vé-se na Tabela 2 a repeticio de mecanismos através do alfabeto

criado para tal descri¢do.
4.2.3.1 Exemplo de expressao regular

Para entender as expressoes regulares apresentadas na Tabela 2 e Apéndice A, adiciona-
mos uma legenda dos simbolos usados, apresentada na Tabela 3.

A seguir, apresentamos um exemplo de como as expressoes regulares foram construidas,

explicando o autdmato A(30) descrito na Tabela 4, o qual é composto por trés partes:

Tabela 4 — Composicio do autdémato AGY - Hiper-heuristica

Evento Tino do event Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
{Mecani Heuristico) 'pe do evento (Alfabeto) (Expressio Regular)
Hiper-heuristica A+ (B+CHA+)*

Fonte: Elaborado pelo autor

e Parte I: A+ avalia um ou mais critérios de parada. Como A é um evento de sincronizagdo,

ird executar a SAN (A1 | A2 | A3) com diferentes critérios de parada.

e Parte II: O préximo elemento € o conjunto de parénteses (B+ C+ A+), representando um

grupo de execucdes que ocorre sequencialmente.

— B+ realiza uma ou mais vezes a fase Geracional. Como B é um evento de sincro-
nizacdo, ele ird executar a sub-rede (D IEIFIJIKIM IO IS |T)uma ou mais

VEZES.

— C+ realiza uma ou mais vezes a fase Substitutiva. Como C € um evento de sin-
cronizacgdo, ele vai executar a sub-rede (GIHIITILINIQ IR |U) uma ou mais

VEZES.

'As representacdes completas, de todos os 30 autdmatos e suas expressdes regulares, estdo descritos sobre
todos os niveis no Apéndice A.
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Tabela 2 — Delimitacdo do Alfabeto

J— Evento Tijia 6 evesto Elemento Funcional Funcio de Atingibilidade
(Mecanismo Heuristico) (Alfabeto) (Expressao Regular)

AT Sistema Meta-heuristico Geral A(BCA»»

A@ Critério de parada e® Sincronizante A (Al|AZ|A3)

A Fase Geracional e Sincronizante B (DIE|F|JIK|M|O|S|T)

A Fase Substitutiva e ® | Sincronizante C (G|H|I|L|N|Q|R|U)

A ¥ Algoritmo Genético A(DEEGA)*
Critério de parada e Sincronizante A (Al1]A2]A3)

40 Selecdo e | Sincronizante D (D1|D2)

4@ Cruzamento e @¥ | Sincronizante E (E1|E2|E3 |E4|ES|E6)

A T Mutagio e ¥ | Sincronizante F (F1|F2)
Amalizagio da Populagio e 48 Local G

A 13 Arrefecimento Simulado A(FHIA )™
Critério de parada e Sincronizante A (Al |A2|A3)
Criacdo solugo vizinha % | Sincronizante F (F1|F2)

A T4 Temperatura Inicial e ®3 | Sincronizante H (H1|H2|H3|H4|H5|H6)

A0 Reduciio da Temperatura e ¥¥ | Sincronizante I (I1|12|13|14|15]|16)

A 1% Busca Dispersa A(JDEKL*A)*
Critério de parada e W Sincronizante A (Al |A2|A3)

407 T i e 9 | Sincronizante ] (J1]12|73| 74|15 16)
Selegdo de um subconjunto e Sincronizante D (D1|D2)
Recombinagio do subconjunto e @Y | Sincronizante E (E1|E2|E3|E4|E5|E6)

4 Tamanho Conjunto de Referéncia e % | Sincronizante K (K1|K2|K3|K4|K5|K6)

4 09 Busca Local e "3 | Sincronizante L (L1|L2)

A4 7% ‘Busca em Vizinhanca Variavel A(MFELA)»*
Critério de parada e @ | Sincronizante A (A1|A2|A3)

4060 Vizinhancas e " | Sincronizante M (M1 | M2 | M3 | M4 | M5 | M6)
Geracfo da vizinhanga e ¥ | Sincronizante F (F1|E2)
Busca Local e " |  Sincronizante 5 (L1|L2)

A ¥ Busca Local Iterada A(FLNA)*
Critétio de parada e® | Sincronizante A (A1|A2|A3)
Perturbagfio e @ | Sincronizante F (F1|F2)
Busca Local e ™| Sincronizante L (L1|L2)
Critério de aceitacio e (3% Local N

A ¥ Busca Tabu A(OMFPQA)*
Ctitétio de parada e® | Sincronizante A (A1|A2|A3)

A9 Tamanho Lista Tabu e &9 | Sincronizante 0 (01]02|03|04|05|06)
NBMax (Vizinhancas) e U9 | Sincronizante M (M1 | M2 | M3 | M4 | M5 | M6)
Geragdo da vizinhanca e @ [ Sincronizante F (F1|EF2)
Atnalizacio da Lista Tabu e G Local P
Critério de aspiracio e BB Local Q

A F¥ GRASP A(RLA)
Critério de parada e® Sincronizante A (Al |A2|A3)

A P9 Construgio Aleatéria e ® [ Sincronizante R (R1|R2|R3|R4|R5|R6)
Busca Local e ™ | Sincronizante L (L1|L2)

A4 #7 Otimizacio por Colénia de Formigas A((ES)+TA)*
Critério de parada e® Sincronizante A (Al|A2]A3)
Construcdo da Solugio e @ | Sincronizante F (F1|E2)

408 Atracdo do Feromodnio e 100 Sincronizante S (S1|S2|S3|54|55|86)

4G9 Evaporagio do Feroménio e U9  Sincronizante T (T1|T2|T3|T4|T5|T6)

A % Hiper-heuristica A+ (B+C+A+)*

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 3 — Legenda de expressdes regulares

Caractere Legenda
+ Um ou mais
(...) Grupo de captura
| Operador 16gico OU
* Zero ou mais vezes

Fonte: Elaborado pelo autor

— A+ avalia novamente, um ou mais critérios de parada, como mencionado na Parte I.
e Parte III: O caractere final *, expressa que o grupo na Parte II pode ser executado zero ou
mais vezes, considerando que a avaliacao do primeiro critério de parada (Parte I) também

pode ser alcancada no inicio da operagdo.

Para ilustragdo, apresentamos na Figura 20 o autdmato A(30)

Figura 20 — Automato AGY - Hiper-heuristica

Fonte: Elaborado pelo autor

Por fim, o caractere |, apresentado na Parte I no autémato ( A1 | A2 | A3 ), possui um
grupo formado por eventos locais (A1 OU A2 OU A3), que representam diferentes critérios de
parada. Por exemplo, ao executar uma meta-heuristica, um ou mais critérios de parada podem
ser acionados pelo Bloco de Selecdo e Constru¢ao, quando esse bloco gera a sequéncia de
execucdo. No caso de Al representa o nimero de intera¢cdes sem melhora, delimitado como
100 interagdes, A2 representa o nimero de repeti¢oes, definido como 500, e A3, o nimero de

avalia¢des, definido como 1000.
4.3 Arquitetura do médulo Otimizador
O moédulo Otimizador pode ser considerado o nicleo de interesse desta arquitetura, uma

vez que € o responsdvel pelo principal objetivo, resolver instancias de problemas de otimizagao.

O funcionamento do médulo (21) baseia-se no acionamento do bloco executor, responsavel
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por sequenciar a execu¢do do conjunto de heuristicas de baixo nivel a fim de otimizar um pro-
blema. Na arquitetura, o fluxo deste mdédulo recebe da hiper-heuristica uma cadeia de caracteres
contendo as instru¢des de execugdo. Esta cadeia de caracteres acaba por determinar quais me-
canismos serdo acionados, bem como a ordem de execucao.

Ao receber o conjunto de caracteres que delimitam sua operacdo, o executor aciona €
coordena o fluxo de entrada e saida de cada um dos mecanismos heuristicos descritos pelo ciclo
da hiper-heuristica. Cabe notar que, o processo de avaliagdo das solucdes € coordenado pelo
modulo executor, mas € realizado no bloco de interface.

Esta separacao de comportamento faz com que haja um isolamento l6gico entre a execu-
¢do das heuristicas e a avaliacao do problema, que no contexto desta arquitetura se d4 através da
barreira de dominio. Destaca-se que, diferentemente da arquitetura proposta por Burke (2003)
(Vide sec@o 3.9.1), onde a fungdo de avaliagdo se encontra no mesmo nivel das heuristicas,
operando com dados do dominio, no modelo desenvolvido efetua-se um isolamento, estando
livre de quaisquer informagdes do problema.

Ao final do ciclo de operagdes do bloco executor, calcula-se o Grao Computacional,
que € informado para a hiper-heuristica a fim de que esta coordene o préximo ciclo de acdes.
Enquanto o médulo Otimizador continuar recebendo cadeias de caracteres da hiper-heuristica,
o processo de otimizacdo perdurard. J4, se a cadeia de caracteres recebida no ciclo seguinte for
vazia, finda-se o processo de otimizagdo e o valor e a solucao de saida sao informados ao bloco

de interface.

Figura 21 — Arquitetura do Médulo Otimizador

MODULO OTIMIZADOR

0O
EXECUTOR %ﬁ} C@i MECANISMOS HEURISTICOS
O O

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.4 Arquitetura do bloco de interface

Para a construcao do bloco de interface, foram caracterizadas as condi¢des necessarias
a otimizagdo de um problema. Buscando vislumbrar as modificacdes que possam ser aplicadas
para o atendimento de outros padrdes de problemas, foram delimitados alguns parametros de
entrada no modelo. De forma geral, foram delimitadas as partes componentes de um problema
de otimizagdo, sendo elas: funcdo de objetivo, varidveis de decisdo, limites e restri¢des.

Na Figura 22, observa-se o bloco de interface, que foi desenvolvido como uma interface
de conexdo com o restante da arquitetura. Optou-se pelo desenvolvimento de uma interface,
visto que, a cada necessidade possa ser estendida/reconfigurada sob a demanda de novos pro-
blemas. Sua composi¢do € delimitada por trés entradas e duas saidas externas a arquitetura.

As entradas visam a representacdo das caracteristicas de um problema de otimizacao,
como descrito acima, sendo a fun¢@o objetivo representada na primeira entrada, e o Leitor da
Instancia corresponde as varidveis de decisdo, limites e restricdes. Ja o bloco Construtor da
Solugdo é uma representacdo programdtica da solucdo, ou seja, serd composto pelas varidveis
de decisdo, e avaliado pela funcdo objetivo dentro dos limites e restrigdes impostos pelo pro-
blema. Cabe ressaltar que, as trés entradas possuem relacdo direta entre si, no entanto foram
fragmentadas por questdes de facilitacdo da inser¢do do problema na arquitetura.

As saidas do bloco sdo duas, a solucdo final obtida durante o processo de otimizagdo e
seu valor alcangado. Nota-se que a solucdo de saida possui relacdo com o construtor da solugao,

e consequentemente o valor de saida tem dependéncia da fun¢do de avaliacao.

Figura 22 — Arquitetura do Bloco de Interface

MODULO DE INTERFACE

. ( =
FUNGAO LEITOR CONSTRUTOR SOLUGAO VALOR
DE _ DA DA _ DE DE
AVALIACAO INSTANCIA SOLUGAO SAIDA SAIDA
L. v .

Fonte: Elaborado pelo autor

4.5 Retorno analitico

A importancia do retorno analitico estd no fato das perspectivas que foram tracadas no
inicio da pesquisa serem parte da intencdo que desenvolvemos ao longo do trabalho, reunir os
atravessamentos construidos ao longo da investigag¢do, conseguindo sintetizar esse caminho de
linhas divergentes que sairam de um primeiro objeto de estudo, que conduz a movimentacao
no espaco de solucdes. Nesse processo se buscou entender como os mecanismos heuristicos se
comportam e agenciam 0s movimentos em suas estruturas heuristicas. Esse extrato tedrico nos

fez compreender como tais mecanismos criam formas de movimenta¢ido no espaco de busca,
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atribuindo sentidos identitdrios aos processos de exploragdo (exploration/exploitation) que nos

sao de interesse.

ApOs essa etapa, com as perspectivas de diferenciacdo do objeto sendo langadas, o pro-
cesso encontrou na consolidagao do modelo seu dpice. Pode-se agora observar com o amadure-

cimento da pesquisa o aparecimento das perspectivas no escopo do modelo desenvolvido.

Quando foi apresentada a perspectiva da Navegabilidade, lancamos os olhares para a
compreensdo dos mecanismos heuristicos capazes ou nao de gerar trajetorias em seu processo
de movimento e oscila¢ao pelo espago de busca. Dessa perspectiva, conseguiu-se abordar dentro
do conjunto de técnicas aplicadas ao modelo, as trés modalidades identificadas. Neste momento,
nos diferenciamos da maioria dos trabalhos que tivemos contato, pois a hiper-heuristica foi

fundamentada em um conjunto amplo de técnicas ndo encontrado na literatura.

A segunda perspectiva fala sobre a completude da busca e analisa a capacidade de ex-
ploracdo do espago de solugdes, ndo se refere aqui a capacidade no sentido qualitativo da busca,
mas sobre a quantificacdo de sua exploracdo. Nesta perspectiva, foram dissociados os méto-
dos completos dos métodos incompletos, que sdo frutos do interesse de pesquisa. Ainda que
nao tenham sido abordados, os métodos completos fazem parte de um conjunto que tratamos
como possibilidades futuras na expansao e renovagdo dos horizontes produtivos para o modelo

proposto.

A terceira perspectiva dialoga sobre a Génese das solu¢des, em como os métodos geram
solu¢des dentro de seus processos. O uso de métodos com bases perturbativas e construtivas,
permitiu a contemplacdo das caracteristicas da natureza do espaco de busca heuristico classifi-
cado por Burke et al. (2003). Diante dessa perspectiva e de sua ordem gerativa, cabe explorar as

dimensdes alcangdveis pelo modelo, ainda que nio tenham sido exploradas em suas totalidades.

O modelo H2-SLLAN demonstrou-se capaz de operar como uma heuristica de selecao
construtiva e perturbativa, e de geracdo construtiva e perturbativa, cabe ressaltar que estas ca-
racteristicas foram exploradas de maneiras distintas. As heuristicas de sele¢do serviram para a
conduc¢do dos experimentos das meta-heuristicas, pois delimitando as expressoes regulares de
cada experimento, o modelo operou em sua forma mais simples, apenas selecionando os me-
canismos de construcio ou perturbacdo proprios de cada meta-heuristica em seus parametros e
niveis delimitados. Do outro lado, explorou-se as heuristicas de gera¢do construtiva e pertur-
bativa de maneira geral, trazendo a tona a natureza hiper-heuristica do modelo. Nesta forma
de operagdo, a SAN € responsavel por gerar uma nova heuristica, independentemente de suas
caracteristicas construtivas ou perturbativas. Essas caracteristicas foram exploradas de maneira
conjunta, pois as meta-heuristicas base contemplam ambas. Ainda que ndo se tenha explorado
as duas possibilidades hiper-heuristicas individualmente, elas estdo presentes no modelo através
da possibilidade de delimitacao de expressoes regulares especificas.

Com base na classificacdo hiper-heuristica proposta por (DRAKE et al., 2019), o mo-
delo apresenta uma hiper-heuristica mono-objetivo, com trés tipos de feedback on-line, off-line

e sem aprendizado, deixando a escolha do modelo determinado pelos testes. Quanto as heuristi-
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cas de baixo nivel, o modelo apresenta heuristicas de baseadas em uma solucdo e populacionais,
sendo caracterizado como misto. Note-se que a escolha de heuristicas de baixo nivel que serao
executadas € delimitada por uma expressao regular que engloba as trés possibilidades. O critério
de aceitacdo do movimento € estocdstico, uma vez que € fornecido através da rede de autdmatos
estocdsticos usados na constru¢io da cadeia de execucdo. Os parametros de configura¢do sdo
definidos de acordo com a expressdo regular. Eles podem ser estiticos, como em testes indivi-
duais com meta-heuristicas e adaptativos no caso de hiper-heuristicas, que, de acordo com as
caracteristicas obtidas em cada ciclo operacional, adaptam os parametros para a execucdo do

préximo ciclo.

Outra perspectiva que foi desenvolvida dentro do contexto do modelo diz respeito a
Universalidade, que comumente ndo ¢ tratada de maneira adequada na literatura, onde sdo a-
presentadas hiper-heuristicas baseadas em algoritmos populacionais ou em trajetoria. Por vezes
tratamos esta caracterizacdo em outras perspectivas, mas aqui identificamos claramente a ne-
cessidade de um algoritmo agndstico, ou seja, que nao exercesse quaisquer dependéncias das
estruturas heuristicas originais, sendo generalista na forma de tratamento das solucdes. Este

passo serviu para a criagdo do autdmato heuristico base de toda a operagdao do modelo.

A perspectiva da Persisténcia, traz consigo uma complexidade onde nao olhamos apenas
a estrutura das meta-heuristicas na inten¢do de identificar a presenca de memorias diretas, mas
visamos a memoria indireta, onde acaba-se por observar a qualidade das soluc¢des influenciando
a busca. Ao abordar a qualidade e a influéncia da memdria, acabamos classificando as solugdes
nos termos da importancia das propriedades que movem a busca para regides promissoras do
espaco, e ndo na representacao das caracteristicas das solucdes. Quando nos referimos a memo-
ria direta, tratamos da recéncia e da frequéncia com que se efetua o registro de informacdes que
influenciam de maneira objetiva a busca. No modelo, pode-se encontrar apenas na Busca Tabu
a presen¢a de memoria direta, nas demais meta-heuristicas € no meta-espaco temos a presenga

da memoria indireta influenciando os ciclos futuros da busca.

Ao abordarmos a influéncia conducente da memoria indireta, traz-se outro viés das
hiper-heuristicas, referente as fontes de feedback, que se dividem em trés atuagdes (on-line,
off-line e sem aprendizado). Nos trabalhos de McClymont e Keedwell (2011a, 2011b) e Falcén-
Cardona e Coello (2018), encontramos uma abordagem que faz uso de cadeias de Markov para
representacdo do aprendizado. Em Li, Ozcan e John (2017) e Li (2018), é introduzida uma
abordagem baseada similar, mas com o uso de autdmatos de aprendizagem. Estas foram as

principais aproximagdes do modelo H2-SLAN encontradas na literatura.

O modelo desenvolvido difere-se pela presenca de todas as possibilidades de feedback,
pois este processo € fruto apenas de sua parametrizacdo. No entanto, os experimentos hiper-
heuristicos conduzidos, apresentados no capitulo seguinte, sdo operados somente com aprendi-
zado on-line, pois intenciona-se demonstrar a potencialidade do metaespaco e da aprendizagem

conduzida sobre ele.

No tocante 4 Contiguidade da busca, observa-se as relacdes de movimentos e fluxos, cir-
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culacdo e conectividade que sao empregadas pelos mecanismos na exploracio (intensificacdo
e diversificacdo) do espago de solucdes. As meta-heuristicas aplicadas no modelo apresentam
aspectos de base intrarregionais e extrarregionais. Entretanto, pela combinacdo de mecanis-
mos agenciada pela hiper-heuristica, promove-se hibridizagdes, surgindo o terceiro aspecto da

Contiguidade, o inter-regionalismo.

Por fim, a perspectiva da Aptidao se divide no que chamamos de aptiddo interna, como
uma via de avaliacdo dada pela fun¢do objetivo do problema, que € presente em todas as meta-
heuristicas. No outro extremo, a perspectiva mais complexa, que € referente a aptidao externa,
ou seja, sobre a qualificagdo das solucdes, dada pelo Grao Computacional, como um meio de

conduzir a busca.

4.6 Consideracoes sobre o capitulo

Este capitulo apresentou a arquitetura do H2-SLAN, um modelo Hiper-heuristico ba-
seado em Redes de Autdmatos Estocésticos de Aprendizagem. O modelo divide-se em trés
blocos conforme apresentado no decorrer do capitulo. De acordo com a visdo geral apresentada
na Figura 23, o modelo hiper-heuristico proposto baseado em redes de autdomatos estocasticos
com aprendizado permite o controle e a integracdo de varios mecanismos heuristicos e opera

como o algoritmo ilustrado na Figura 24.

As entradas do sistema atravessam a barreira do dominio, fornecendo as instru¢des para
a execucao do algoritmo; s@o o tamanho da populagcdo que serd operada pelo modelo (linha 1),
expressao regular que condiciona a ordem e quais heuristicas podem ser definidas (linha 2),
construtor de solucdes (linha 3), fun¢do de avaliacdo (linha 4), e a rede de autdmatos estocds-
ticos (linha 5). A operagdo come¢a com o Mddulo Executor que inicializa a populagdo base
delimitada como 100 individuos (linha 6) e armazena a melhor solucio dessa populacdo inicial

(linha 7), para calcular posteriormente o grao computacional.

A consulta ao metaespaco para obter uma sequéncia de execugao € realizada pelo bloco
Selecdo e Construgao (linha 8), que constrdi a sequéncia consultando a SAN com base na ex-
pressdo regular de entrada. Essa expressdo regular define quais mecanismos e a ordem que
serdo acionados. Esta etapa fornece o desenho de um mapa de possibilidades de interconexdes
dos mecanismos definidos no metaespaco, levando-nos a um decalque instantaneo de necessi-
dades momentaneas, permitindo a adaptacdo as mudangas introjetadas pelos novos dominios de
aplicacdo que estardo presentes.

Devemos observar que o metaespaco € representado apenas pela SAN, como uma ma-
neira de reter as informagdes para a operacao hiper-heuristica. Essa modularizacao ocorre por-
que pensamos a fase de aprendizado isolada de seu uso; isso significa que o processo de selecdo
de heuristicas é independente da construcdo do conhecimento. Essa estrutura permite um aco-
plamento fraco se houver necessidade de trocar tecnologias de codificacdo, armazenamento e

recuperacao.



Figura 23 — Fluxo de operagdo da arquitetura do modelo H2-SLLAN
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Figura 24 — Algoritmo H2-SLAN
popSize : tamanho da populacio;
reglx : expressao regular;
sol Builder : construgao da solucdo;
OF : funcido de avaliacdo;
SAN : rede de autdmato estocasticos;
Pop < InicializarPopulacéo (popSize, sol Builder) ;
S* <~ ObterMelhorSolucéao (Pop);
execString <— SelecdoConstrucéo (regEz) ;
while ~Condic&doDeParada (execString [1]) do

for h < 2to | execString | do
aplicarMeta-Heuristica (execString [h ], Pop, solBuilder,

leitor Dalnstncia, OF) ;
end
CG < obterGraoComputacional (Pop, S*);
S* <~ ObterMelhorSolucéo (Pop);
atualizarSAN (SAN, CG, execString);

execString < SelecdoConstrucéao (regEz) ;

end

return S*;

O moédulo Otimizador recebe uma sequéncia contendo a ordem de execugdo das instru-
coes correspondentes aos mecanismos heuristicos. Assim, o ciclo principal do algoritmo sera
executado se nao atender a condi¢do de parada (linha 9), representada pela primeira posi¢ao da
cadeia de execucdo, que sempre serd uma condi¢do de parada de acordo com a estrutura dos
automatos A, Aplicamos trés critérios diferentes de parada na hiper-heuristica, representada
pelos eventos e?), e e e representados respectivamente pelos eventos funcionais A1, A2 e
A3. Onde Al representa o nimero de intera¢cdes sem melhoria, delimitadas como 100 intera-
¢oes; A2 representa o nimero de repeti¢cdes, definido como 500; e A3, o nimero de avaliagoes,
definido como 1000.

O algoritmo executa cada elemento da sequéncia de execucao, do segundo elemento até
o final da sequéncia (linha 10), aplicando o mecanismo heuristico & sobre toda a populacdo ou
parte dela, dependendo das caracteristicas da meta-heuristica (linha 11). Quando uma popula-
¢do se aplica a um algoritmo de solu¢do tunica, apenas o melhor individuo dessa populacdo é
processado pela meta-heuristica. Caso contrario, quando um algoritmo de solucdo tnica retorna
a um algoritmo de populagdo, ele se torna parte de sua populagdo. Assim, temos uma populacdo
constante entre transicoes de métodos. Apods aplicar todos os mecanismos heuristicos descritos

pela sequéncia de execugdo, calcula-se o grao computacional do ciclo atual (linha 13). Entdo, a
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melhor solugd@o para o ciclo atual € obtida para calcular o grdo computacional para o préximo
ciclo (linha 14).

Quando o bloco Feedback recebe o Grao Computacional, de acordo com o formato
de aprendizado (online, offline e sem aprendizado), ele aplica as regras de aprendizado no
metaespaco, atualizando as probabilidades da rede de autdmatos estocdsticos (linha 15). No
final do ciclo, o médulo Executor solicita novamente ao bloco de Selecao e Constru¢cdo uma
nova sequéncia de execucdo para o proximo ciclo (linha 16), que retorna a linha 9 e avalia
a condicdo de parada. Se ndo satisfizer a condicdo, o ciclo é repetido (linhas 10 a 16); caso
contrério, se for satisfeito, o bloco Executor termina a operacdo e retorna a melhor solucdo
obtida (S*) (linha 18).

Como ja mencionado, o modelo visa a navegacdo no metaespaco, construido sobre a
perspectiva de rizoma, por meio da modelagem sistémica da interacdo entre 0s mecanismos
heuristicos. E nesta correspondéncia funcional que através das SAN sera efetuado o armazena-
mento, a codificacdo e a recuperacdo do conhecimento acerca das interagdes entre os mecanis-

mos heuristicos.
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5 PANORAMAS DE EXPERIMENTACAO

“O que eu ougo, eu esquego.
O que eu vejo, eu lembro.
O que eu fago, eu entendo.”

Confucio

Nos capitulos anteriores, foram introduzidas as dreas que conduziram esta pesquisa até
este momento. Neste caminho, construimos definicdes epistémicas e técnicas, chegando ao
modelo hiper-heuristico que a partir deste capitulo serd validado sob os aspectos de funciona-
lidade e desempenho. O compilado das constru¢des se constitui como uma das contribui¢des
mais importantes da tese para o campo da Computacio por serem sugestivas e langarem uma
visao ressignificada sobre estes temas.

Observar o funcionamento de um sistema € uma parte importante do processo de apren-
dizagem, e € parte integrante da compreensdo sobre como o sistema e seus processos funcionam.
Isso significa que, para entender realmente as relagdes de causa e efeito em um sistema, € ne-
cessdrio modificar suas varidveis para observarmos as alteracdes produzidas (MONTGOMERY,
2013). Em outras palavras, € preciso realizar experimentos no sistema.

Assim, na continuidade deste capitulo, a secdo 5.1 apresenta os aspectos do planeja-
mento dos experimentos, abordando os conceitos utilizados. Para analisarmos um experimento,
¢ preciso inicialmente delimitar claramente o objeto de estudo, como os dados devem ser cole-
tados e, pelo menos, uma compreensao qualitativa de como esses dados devem ser analisados.

A forma adotada para este processo foi o planejamento experimental, apresentado na se-
¢d0 5.2, que contempla a metodologia de validagcdo e os dados aplicados aos 241 experimentos,
onde realiza-se uma série de ajustes no processo, fazendo mudangas nas entradas e observando
as mudangas correspondentes nas saidas, o que produzird informacao que pode levar a melhoria
do processo. Nela, realiza-se uma série de ajustes no processo, de modo a oferecer para quem
a aplica a visualiza¢do de um processo de modificacdes, ja que as mudangas nas entradas e as
mudancas correspondentes nas saidas podem ser acompanhadas, de fato. Essa caracteristica
pode ser vista enquanto positiva, ja que produzird informacdes que podem levar a melhoria do
processo.

J4 na secdo 5.3, s@o apresentados os experimentos realizados para validagao dos aspec-
tos funcionais e de desempenho. A se¢do divide-se em cinco grandes grupos, correspondentes
as instancias da TSPLib (berlin52, eill01, d493, ul060 e rl1889), que se dividem em 9 sub-
secOes cada, correspondentes as oito meta-heuristicas analisadas e a hiper-heuristica desenvol-
vida. Por fim, na secdo 5.4, sdo apesentadas consideracdes sobre os resultados obtidos pela

hiper-heuristica, analisando a frequéncia de execucao dos mecanismos heuristicos.
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5.1 Planejamento dos Experimentos

Antes de adentrar ao projeto dos experimentos, cabe introduzir alguns termos. Parti-
cularmente, faz-se necessdrio associarmos nosso objeto de pesquisa com os termos utilizados
na concepgdo dos experimentos. Ao fazer uso do termo fatores, neste contexto refere-se aos
mecanismos das meta-heuristicas levantados no Capitulo 3. Entretanto, pretende-se estudar
tais fatores aplicados a diferentes instancias do mesmo problema, onde cada experimento sera
definido pela combinagdo de caracteristicas e niveis dos fatores (RARDIN; UZSOY, 2001).

Por niveis, entende-se como as possibilidades que um determinado fator pode assumir.
Os niveis podem representar parametros (e.g. comprimento da lista de tabu, tamanho da popu-
lagdo), métodos (e.g. tipo de perturbacio, operador de mutacdo), ou até mesmo a combinacdo
destes.

Levar-se-4 também em consideracdo a randomizagdo e o bloqueio como aspectos re-
levantes. Compreende-se randomizacdo por fatores que nao serdao explicitamente controlados,
devendo assim ser definidos para evitar vieses sisteméaticos (DEAN; VOSS, 1999). O objetivo
fundamental da randomizagdo € a certeza de que cada tratamento tem a mesma probabilidade de
ser atribuido a qualquer unidade experimental. Uma desvantagem dessa abordagem € o aumento
na variabilidade observada.

Para reducdo da variabilidade, far-se-4 uso da técnica de bloqueio em fatores que nao
sdo de interesse, ou seja, os fatores que geram perturbacao. O bloqueio consiste em segmentar
as observacdes em blocos de maneira que cada observacdo se encontre em condi¢des seme-
lhantes (e.g. faixas de valores de mutagdo, comprimentos de lista tabu, tamanho de popula-
cdo/vizinhanga) (DEAN; VOSS, 1999).

Segundo Birattari et al. (2001, p. 6, tradugdo nossa)',

No projeto experimental de meta-heuristicas, podemos simplesmente corrigir o
fator de incobmodo durante o experimento, (embora possa limitar as conclusdes
em determinados niveis), ou melhor, podemos implementar o procedimento de
bloqueio por meio da defini¢do de niveis para o fator de incomodo e executar
um conjunto de experiéncias para cada nivel.

Entretanto, na andlise fatorial deve-se considerar alguns ajustes. Primeiramente, a de-
terminacdo da importancia dos fatores, selecionando os mais relevantes, pois o projeto fatorial
requer a combinacgdo de todos os niveis e fatores, acarretando com isso o crescimento explosivo
do ndmero de experimentos, requerendo assim um processo de triagem no projeto fatorial (MC-
GEOCH, 1996; RARDIN; UZSOY, 2001). Alternativas podem ser consideradas neste caso, re-

duzindo as combina¢des e mantendo a ortogonalidade da matriz de experiéncias (BIRATTARI

"“In experimental design of metaheuristics we can simply fix the nuisance factor during the experiment,
(although if could limit the conclusions to that particular chosen level), or rather we can implement the blocking
procedure by defining levels for the nuisance factor and running a set of experiments for each level.”
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et al., 2001).
ApOs a obtenc¢do de resultados, visa-se a analisar os dados por meio de ferramentas es-
tatisticas. O processo de andlise dos resultados médios e do desvio padrdo auxilia a delimitar os

fatores de significativo impacto na constru¢do e selecao de heuristicas de baixo nivel (RARDIN;
UZSOY, 2001).

5.2 Validacdo dos experimentos

A validacdo dos experimentos foi dividida em nove etapas (Figura 25), tomando por
base a metodologia de Dean e Voss (1999) para projetar experimentos computacionais a fim de
compreender o comportamento das meta-heuristicas em problemas de Otimizagdo Combinato-

ria.

Figura 25 — Validacao dos Experimentos

Definigao dos . Identificacgdo de . Combinagao de

niveis e fatores

2

Especificagio do ‘ Experiéncias- ‘ Procedimento
Modelo

objetivos fontes de variagio

piloto experimental

Descrever a Numero de .
Revisao

analise observacdes

Fonte: Elaborado pelo autor

Iniciou-se pela definicdo do objetivo por meio de uma pergunta a ser abordada no expe-
rimento. No que diz respeito a pesquisa, intenta-se estudar qual o efeito dos diferentes mecanis-
mos heuristicos e seu comportamento frente a construc¢do e a parametriza¢do das heuristicas
de baixo nivel, compreendendo as acoes de intensificacdo e diversificacdo aplicadas durante
o processo de busca. Niao obstante, fez-se a triagem paramétrica, com base nos autdmatos
construidos para cada meta-heuristica, a fim de encontrar o melhor conjunto de pardmetros e
métodos por meio de testes estatisticos e do design experimental (XU; CHIU; GLOVER, 1998).

Para cada meta-heuristica foram aplicados os parametros e métodos exibidos na Tabela 5:
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Tabela 5 — Parametros e métodos aplicados aos experimentos

Algoritmo Genético Arrefecimento Simulado
Taxa de Cruzamento | Taxa de Mutacdo Temperatura Inicial | Reducdo da Temperatura
Busca Dispersa Busca em Vizinhanga Varidvel
Conjunto de Referéncia | Conjunto de Diversificacdo Vizinhancas | Perturbacdo

Busca Local lterada Busca Tabu

Busca Local | Perturbacio MNBMax | Lista Tabu

GRASP Otimizacdo por Coldnia de Formigas
Busca Local | Lista de Candidtos a Atracdo do Feroménio | Evaporacdo do Feroménio

Fonte: Elaborado pelo autor

Na sequéncia, fez-se a identificagcdo das fontes de variacdo, métodos e niveis correspon-
dentes, bem como a escolha das unidades experimentais que foram utilizadas nos testes. Nesta
definicao, optou-se por instincias de teste onde o 6timo global fosse conhecido, assim consegui-
mos mensurar a proximidade dos resultados obtidos em relagdo ao 6timo global e, consequen-
temente, se estabelece uma medida de qualidade. Para este propdsito, optou-se por resolver o
Problema do Caixeiro Viajante, onde as unidades experimentais escolhidas sdo provenientes da
TSBLib, sendo elas: berlin52, eil101, d493, ul060 e rl1889, cujos valores 6timos conhecidos
sdo respectivamente 7542, 629, 35002, 224094 e 316536. As unidades experimentais foram
resolvidas pela combinacao dos niveis dos fatores existentes, representando uma parte do uni-
verso da classe de problemas, com instancias de pequeno a grande porte. Selecionamos apenas
cinco instancias com diversos tamanhos, porque os parametros foram avaliados com base no
delineamento experimental de Taguchi. A quantidade de combinacgdes de configuragdes (240
por instincia), aplicada a cada instancia de teste, ndo € possivel testar considerando a imensa

quantidade de recursos computacionais necessarios.

A escolha do TSP como estudo de caso, deve-se a este ser um dos problemas de oti-
mizacdo combinatdria mais intensamente estudados e provou ser NP-dificil, ou seja, nenhum
algoritmo pode resolvé-lo em tempo polinomial. O TSP é frequentemente usado como um in-
dicador de desempenho para métodos de otimizagao e, por isso, também é um dos problemas
de otimizacdo mais estudados (MATAI; SINGH; MITTAL, 2010). Sua aplicacdo vai além da
informatica tedrica, pesquisa operacional e otimiza¢do combinatéria, sendo aplicada a varios

cendrios, como planejamento e logistica (DAVENDRA, 2010).

O problema pode ser descrito como encontrar um caminho mais curto, considerando
um conjunto de cidades e os custos de viagem (ou distancia) entre cada par possivel, come-
cando de uma cidade e terminando na mesma cidade, visitando cada cidade apenas uma vez. O
TSP padrdo pode ser matematicamente formulado da seguinte maneira (MAGNANTI; ORLIN,
1993):

Minimizar FO = Z Z CijTij (5.1

i=1 j=1
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Sujeito a:
=1 j=12..n (5.2)
i=1
dwy=1 i=12..n (5.3)
j=1
ZTij €e0,1 2,7=1,2,...,n 5.4)
x  formaum ciclo Hamiltoniano (5.5

Onde c;; e x;; sdo, respectivamente, o custo e a varidvel de decisdo associada a atribuigao
do elemento 7 a posi¢do j. Quando z;; = 1, o elemento 7 € atribuido a posic¢do j. T € a solugdo
para o TSP.

A Equacio (5.1) representa a fungdo objetivo que calcula o custo total a ser minimizado.
A restricao (5.2) garante que cada posicdo j seja ocupada por apenas uma cidade, enquanto a
restri¢do (5.3) garante que cada cidade 7 seja atribuida exatamente a uma posi¢do. A restri¢do
(5.4) representa as restri¢des de integralidade (0, 1) a varidvel z;;. A restri¢do (5.5) garante que
cada cidade seja visitada uma vez na rota final e que nenhuma sub-rota seja formada.

A escolha das combinagoes de niveis dos fatores do projeto fatorial foi fraciondria, uma
vez que para sua completude seria necessario um alto poder de processamento. Como nao ha
indicacdes na literatura de niveis para os fatores, optou-se pela definicdo empirica dos valores.
Cabe ressaltar que esta etapa ajudou a moldar a constru¢@o dos autdmatos das meta-heuristicas
com niveis e fatores. Na Tabela 6, sdo apresentados os fatores e respectivos niveis utilizados

nos autdomatos e testes.
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Tabela 6 — Niveis dos parametros e métodos aplicados aos experimentos

Algoritmo Genético Arrefecimento Simulado
Taxa de Cruzamento Taxa de Mutag8o Temperatura Inicial Redugdo da Temperatura
2% 1% 100 0,001
5% 2% 300 0,010
10% 5% 1000 0,050
25% 10% 2500 0,100
50% 15% 3000 0,500
75% 20% 10000 1,000
Busca Dispersa Busca em Vizinhanga Varidvel
Conjunto de Referéncia Conjunto de Diversificagio Vizinhangas Perturbagdo
2 25 5 1%
5 50 10 2%
10 75 25 5%
15 100 50 10%
20 150 75 15%
25 200 100 20%
Busca Local Iterada Busca Tabu
Busca Local Perturbagio NBMax Lista Tabu
2-opt 1% 5 10
3-opt 2% 10 25
5% 25 30
10% 50 75
15% 75 100
20% 100 200
GRASP Otimizagdo por Coldnia de Formigas
Busca Local Lista de Candidtos a Atracdo do Feromanio Evaporagdo do Feroménio
2-opt 01 0,5 0,01
3-opt 0,2 1,0 0,02
0,3 2,0 0,03
0,5 3,0 0,05
0,7 4,0 0,10
0,9 5,0 0,15

Fonte: Elaborado pelo autor

Como a especificacdo do procedimento experimental visa a precisdo, deve-se ter em
mente uma unidade que reflita a formalizacdo do problema de otimizagdo. Esta observacdo se
faz importante pois o cendrio hiper-heuristico lida com uma gama de problemas de diferentes
naturezas. Visto isso, identificou-se o processo de avaliagio como um denominador comum
necessdrio a todas as técnicas e a todos os problemas independente de suas naturezas. Outro

fator de impacto € a qualidade obtida pelas solu¢des encontradas (BARR et al., 1995).

Deste ponderamento, foi elaborado o conceito de granularidade (tamanho do grao com-
putacional) capaz de medir a eficiéncia das heuristicas. Esta granularidade perfaz a relacdo
entre a qualidade obtida pelas solucdes e o tempo computacional despendido para a obtencdo

de tal resultado (Veja Equagdo 5.6).

t

¢C = [FO(5y) = FO()]

(5.6)
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Sejam

t nimero de avaliagdes da Funcdo Objetivo

So valor da melhor solucao inicial

S* valor da melhor solucao obtida até o0 momento

A primeira medida de desempenho de um algoritmo estocdstco € a qualidade da solu-
¢do encontrada, pois esse € o objetivo do processo de otimiza¢do. Essas medidas incluem o
valor da melhor solu¢@o encontrada S* e o valor da primeira solugdo aceitdvel (vidvel) Sy. Se-
gundo (YOUNES; ELKAMEL; AREIBI, 2010), se o algoritmo for testado em problemas de
benchmark com solugdes 6timas conhecidas, esses valores poderdo ser usados como medidas
de desempenho. Adicionamos a Equacdo 5.6, que apresenta o Grao Computacional (CG). Onde
t denota o nimero de chamadas de funcdes objetivas realizadas no ciclo de operagdao do mo-
delo. O parametro F'O(Sy) é o valor da primeira solugdo aceitdvel entre as solu¢des geradas
inicialmente. O pardmetro F'O(S%) é o melhor valor de saida do atual ciclo de execugdo, o
valor da melhor solucio obtida até 0 momento.

O tempo de execugdo, geralmente relatado como tempo da CPU, é um indicador pri-
mario da eficiéncia de um algoritmo. No entanto, quando usado como base para a compa-
racdo de algoritmos, o tempo da CPU se torna uma fonte ndo realista, pois vdrios fatores o
influenciam, incluindo a diferenca nas habilidades de codificacdo dos programadores que de-
senvolvem os programas € nas maquinas que os executam. Para isso, o nimero de avaliagdes
da fun¢do objetivo € frequentemente usado na literatura como uma alternativa ao tempo da
CPU, pois € independente do hardware usado e menos dependente das habilidades de progra-
macdo. Em geral, quanto mais tempo € aplicado ao algoritmo, melhor pode ser a qualidade
da solucao final, portanto, nossa medida de desempenho considera a relacdo entre o tempo de
execucdo indicado pelas avaliagdes da funcgdo objetivo (t) e a diferenca de qualidade da solugéo
(|FO(So)* FO(S)).

Para melhor compreendermos a relacao do grao computacional, na perspectiva da quan-
tidade de avaliagOes realizadas e a otimizagdo causada pelos mecanismos heuristicos, apresenta-
se na Figura 26 a ilustracdo destes movimentos, onde as bolhas ao fundo indicam o valor do
Grao Computacional. Por questdes de maior qualidade de resultados, aliado ao menor esforco

computacional, intenciona-se que os resultados percorram os quadrantes em ordem crescente.
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Figura 26 — Espaco do Grao Computacional

MENQS MAIS
AVALIACOES AVALIACOES
MAIS MAIS
b QUALIDADE QUALIDADE
2
=
2
(s} MENOS MAIS
AVALIACOES AVALIAGOES
MENQS MENOS
QUALIDADE QUALIDADE
AVALIACOES

Fonte: Elaborado pelo autor

Como ja mencionado, um dos fatores criticos na constru¢do de meta-heuristicas é o
ajuste de seus parametros. Por outro lado, em uma hiper-heuristica este processo deve ocorrer
de maneira automatizada, fazendo parte do processo de busca no metaespaco. Assim, pode-se
relacionar a importancia do tempo computacional na delimitacdo dos critérios de parada das

heuristicas internas. Este medida reflete o nimero de avaliagcdes efetuadas pela fungdo objetivo.

A execucdo de experiéncias piloto visou a definicao de parte do processo final de ex-
perimentagdo, uma vez que forneceu indicios sobre possiveis problemas e solu¢des esperadas,
como o processo de coleta de dados, os limites de tempo de execugdo, entre outros (RARDIN;
UZSO0Y, 2001).

2

E interessante mencionar que as primeiras experiéncias piloto realizadas foram de cu-
nho empirico no sentido da definicdo do ferramental a ser usado nos testes. Tais experiéncias
se deram ao nivel de ferramentas e linguagens, baseados em C++, C# e Python. Dos testes,
optou-se pela linguagem Python devido aos seguintes fatores: i) facilidade de implementacao
das estruturas heuristicas, ii) propicia a constru¢do de um ambiente controlado para reproduti-
bilidade dos experimentos, iii) € vdlida e aceita pela literatura, pois se faz presente em diversas
publicacdes encontradas durante a pesquisa, e iv) capaz de fornecer gréficos, testes estatisticos
e comparativos entre experimentos. Ainda que testes de benchmark entre linguagens ndo a co-
loquem no topo do ranking, nossa intencao relaciona-se ao tempo computacional, medido aqui
pelo nimero de vezes em que se avalia a fun¢@o objetivo do problema (BENCHMARKSGAME,
2017).

A etapa de especifica¢do do modelo visou a identificacdo da relacdo entre as varidveis
de resposta e as fontes de variagdo. Como exemplo de exposi¢ao dos experimentos, foi adotado
o padrao da Tabela 7, em que as linhas e colunas representardo os fatores e suas segmentacoes

serdo os niveis de valores bloqueados.
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Tabela 7 — Modelo da tabela de experimentos

Fator X

Nivel X1 Nivel X2 Nivel X3

Nivel X4 Nivel X5 Nivel X6

Nivel Y1

FO

DP

GC

Nivel Y2

FO

DP

1° Quadrante

GC

QD)

Nivel Y3

FO

DP

GC

2° Quadrante
(Q2)

Fator Y

Nivel Y4

FO

DP

GC

Nivel Y5

FO

DP

3° Quadrante

GC

(Q3)

Nivel Yo

FO

DP

GC

4° Quadrante
(Q4)

Fonte: Elaborado pelo autor

FO - Funcio Objetivo
DP - Desvio Padrio
GC - Griao Computacional

O processo de andlise das tabelas se concentrard em quatro formas de observagdo. Sao

elas:

i) valores numéricos de Fun¢@o Objetivo (FO), Desvio Padrao (DP) e Grao Computacional

(GO);

ii) apresentacdo dos 5 melhores resultados em negrito, com destaque ao melhor resultado su-

blinhado;

iii) coloracdo dos resultados conforme qualidade, variando dos melhores resultados em amarelo

para os piores em vermelho (Veja Figura 27); e
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iv) observacao espectral dos resultados com base em lentes analiticas que demonstram a inten-

sificacdo e diversificacdo introduzidas pelos mecanismos analisados.

Figura 27 — Indicador de qualidade da solugao
Melhores resultados Piores resultados

Fonte: Elaborado pelo autor

As lentes espectrais foram desenvolvidas para a andlise dos experimentos de cada uma
das meta-heuristicas abordadas no trabalho. Para sua elaboragdo, consideraram-se os parame-
tros, métodos e niveis mencionados nas Tabela 5 e 6, sob a estrutura da Tabela 7. Cada uma
das lentes divide-se em trés espectros de cores (diversificacdo, intensificacio e geral), conforme
Figura 28, na intenc¢do de facilitar a compreensdao dos movimentos de diversificagdo e intensifi-
cacao realizados pelos mecanismos de busca, indicando por meio de cores quentes uma maior

intensificacdo e pelas cores frias maior diversificacdo’.

Figura 28 — Cores dos espectros analiticos
+ Diversificacao

Intensificacao

+ Diversificagao -

Fonte: Elaborado pelo autor

- Intensificagdo +

A delimitagdo do niimero de observagoes necessarias faz-se primordial pois se estd con-
siderando algoritmos estocdsticos, ou seja, produzem diferentes resultados a cada execucdo. O
nimero de observacdes deve ser suficientemente grande para que se possa reduzir a variabi-
lidade dos dados. Sendo assim, estabeleceu-se o nimero minimo de 100 observac¢des, onde
nos apoiamos no Teorema Central do Limite e na Lei dos Grandes Numeros para defini¢ao da
normalidade dos processos avaliados (MOOD; GRAYBILL; BOES, 1974).

Como uma alteragdo percentual é uma maneira de expressar uma alteracdo em uma
varidvel, representando a mudanga relativa entre dois valores, apresentamos a diferenca percen-
tual obtida pelas meta-heuristicas em relagc@o as hiper-heuristicas, calculada de acordo com a

Equacao 5.7.

MH - HH
MH

2As oito lentes desenvolvidas no trabalho estio em suas trés formas apresentadas no Apéndice B

GAP = 100 (5.7)
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Por fim, a dltima etapa visou a revisdo e andlise das decisées tomadas para que se atinja
a acurdcia desejada, uma vez que uma decis@o errada no projeto dos experimentos poderia

causar atrasos e resultados imprevisiveis.

5.3 Analise dos Experimentos

5.3.1 Andlise dos experimentos para a instancia berlin52

5.3.1.1 Anadlise dos experimentos com Algoritmo Genético para a instancia berlin52

Na Tabela 8, vé-se os resultados do Algoritmo Genético, onde os cantos com a pre-
senca de tons vermelhos mais quentes indicam que valores extremos - demasiadamente baixos
ou elevados - ndo contribuem para a adequada conducao da busca, priorizando assim valores
intermedidrios. Observa-se que taxas de mutacdo intermedidrias apresentam o comportamento
desejado de redugdo do valor da fungdo objetivo, salientando a Taxa de Mutacdo de 0.1 com a
presenca de 4 dos melhores resultados para o experimento, com destaque ao quadrante Q4, onde
encontramos a solucao de melhor qualidade. Desta forma, entende-se que a paisagem de apti-
dao formada pela atuagdao dos mecanismos do Algoritmo Genético é melhorada em condi¢des

de maior diversificagdo, ou seja, com valores mais elevados para as taxas dos mecanismos.

Tabela 8 — Resultados dos experimentos do AG para a instancia berlin52

Taxa de Mutag@o

0,02

>

0,05

0,10

00 7664,876
0,25 133 98,548

Taxa de Cruzamento

: 7731,651
0,50 99,407

2,412

1,868
31,65
407

0,75

>

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.1.2 Analise dos experimentos com Arrefecimento Simulado para a instancia berlin52

Na Tabela 9, observa-se que os melhores resultados se concentram nos quadrantes infe-
riores, em especial no quadrante Q3. Nota-se que temperaturas mais elevadas e um lento resfri-
amento fornecem melhores solugdes, visto que a regido apresenta predominéncia de tons menos
quentes, sugerindo que para instancia berlin52 torna-se interessante uma maior diversificacdo do
processo realizada pela interacdo entre os mecanismos. Observa-se pela predominéncia de tons
vermelhos, que maiores fatores de redu¢do de temperatura apresentam comportamento final de
maior instabilidade do material, ou seja, com valores elevados de fun¢do objetivo, corroborando

assim que a lenta reducdo da temperatura conduz a materiais com maior metaestabilidade.

Tabela 9 — Resultados dos experimentos do SA para a instincia berlin52

Redugio da Temperatura
0,001 0,01 0,05 0,1 0,5 1
100
500
=
Q
E| 1000
£ 8| 7683,703|  7752,262|  7793,153
£ 2500 120744 110,747| 111,331
B 2,130 3,265
7736,940 |
5000 110,52:
10000

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.1.3 Analise dos experimentos com Busca Dispersa para a instancia berlin52

Neste experimento, verifica-se, na Tabela 10, que a Busca Dispersa concentrou as solu-
¢oes de maior qualidade nos quadrantes inferiores, visto por meio da incidéncia de tons ama-
relos. Nesta regido, em particular, constata-se também a menor média do grao computacional
dentre os demais experimentos. Este comportamento se deve a maior intensificacdo da busca
pelos valores elevados de Conjunto de Referéncia. Contrariamente, verifica-se que conjuntos
de diversificacdo maiores acabam por aumentar demasiadamente a diversifica¢do, tornando a
busca mais lenta, acarretando assim em valores maiores de grao computacional. J4 na presenga
de conjuntos de diversificacio menores, nota-se que estes nao propiciam suficiente heteroge-

neidade das estruturas internas da instancia de teste, visto pelo aumento dos valores médios da
FO.

Tabela 10 — Resultados dos experimentos do SS para a instancia berlin52

Conjunto de Diversificagdo

25 50 75 100 150 200
2
5
=
Q
S| 10
Q
[
3
)= 7806,694|  7814,872  7781,992
3| 15 111,524 111,171
= : ‘
e 1,537 1,397
20
25

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.1.4 Analise dos experimentos com Busca em Vizinhanga Varidvel para a instancia berlin52

Neste experimento com a Busca em Vizinhanga Varidvel, vé-se, na Tabela 11, a tendén-
cia de concentragdo de solu¢des de melhor qualidade nos quadrantes esquerdos, em destaque
o quadrante Q1, onde os operadores introduzem maior intensificacdo. Apesar deste quadrante
ndo apresentar o menor indice médio de grao computacional, nele encontram-se 0s menores
valores de desvio padrdo, o que leva a crer que mais estruturas de vizinhangas, produzem resul-
tados mais dispersos, demonstrado por maiores valores de FO e desvios padroes. Constata-se,
que maiores valores de aleatoriedade fornecidos pela perturbacdo das estruturas de vizinhanca,
produzem resultados de qualidade inferior, bem como o aumento dos desvios padrdes. Esta
observacdo se da também pelo efeito de borda da tabela, apresentando tons vermelhos, onde
ocorre um aumento da diversificacdo, mostrando um aumento médio dos resultados, nos qua-
drantes Q2, Q3 e Q4.

Tabela 11 — Resultados dos experimentos do VNS para a instancia berlin52

Perturbagio
5
10
7813,514|  7804,143|  7825,489
gl 25 112,095 111,622 89,190 111,793
g_é% 1,185 1,284 1,924
N
=1 50
75
100

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.1.5 Analise dos experimentos com Busca Local Iterada para a instancia berlin52

O experimento apresentado na Tabela 12, concentra os melhores resultados no quadran-
te Q1, dado pelo operador de busca local 2-opt quando aliado a baixas taxas de perturbacdo,
indicado pela presenca de tons menos quentes em uma regido de maior intensificacdo. Pode-se
notar certa uniformidade entre os operadores de busca local quando submetidos a baixas pertur-
bacdes. Entretanto, quando se elevam as taxas de perturbacdo, a diversificacdo é aumentada e
assim nota-se que o operador 3-opt € mais afetado, uma vez que efetua mais trocas de posi¢oes
dentro da estrutura da soluc¢do em relacdo ao operador 2-opt.

Tabela 12 — Resultados dos experimentos do ILS para a instancia berlin52
Perturbagio

0,01
7627,555

FO
DP
GC
FO
DP
GC

2-opt

Busca Local

3-opt

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.1.6 Analise dos experimentos com Busca Tabu para a instancia berlin52

Analisando a Tabela 13, percebe-se que as melhores solugdes estdo concentradas nos
quadrantes do lado direito, especialmente no quadrante Q4. Desta percep¢ao, onde os opera-
dores apresentam maior diversificacio, ocasionada por valores elevados de NBmax e de Lista
Tabu, aumentou-se o grado computacional, prova disso, é o quadrante onde se obtém a menor
média de FO, também apresentando o maior grao computacional médio. Pela presenca de tons
menos quentes, podemos afirmar que valores elevados de Lista Tabu propiciam melhores valo-
res médios para os experimentos, observado pelo tangenciamento de valores a partir das Listas
Tabu de tamanho 75. Esta demonstracdo de comportamentos atesta que a relacao entre os valo-
res de NBmax e os tamanhos de Lista Tabu exercem uma influéncia mais harmonica um sobre
0 outro nos experimentos do quadrante Q4, onde apresentam maior diversificagdo. De maneira
oposta, observa-se o aumento dos desvios padroes, em especial no quadrante Q1, onde t€ém-se

maior intensificacdo ocasionada pelos menores ciclos e memorias menos restritivas.

Tabela 13 — Resultados dos experimentos do BT para a instancia berlin52

Lista Tabu
10 25 50 75 100 200
10
25
50
5 96
= 7781,261| 7672470  7743,353
75 111,161 109,607 | 99,557
0,9 1,919 1,919
100
200

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.1.7 Analise dos experimentos com GRASP para a instancia berlin52

O experimento apresentado na Tabela 14, concentra os melhores resultados nos quadran-
tes do lado direito, dado pelas maiores listas de candidatos, onde observa-se tons menos quentes,
demonstrando uma tendéncia de diversificacdo na producdo de resultados de maior qualidade.
Nota-se pelo degradé da tabela, que a maioria dos experimentos apresenta decrescimento dos
valores de funcao objetivo quando se aumenta o tamanho da lista de candidatos, independente-
mente do operador de Busca Local, fruto da insercdo de variabilidade estrutural nas solucoes.
Este comportamento de decaimento deve-se a diversificacdo das solugdes oriundas deste me-
canismo. Cabe ressaltar que além da diversificagdo gerada pelo operador, obteve-se maiores
valores de grdo computacional nos quadrantes do lado direito se comparado com as demais

parametrizacdes.

Tabela 14 — Resultados dos experimentos do GRASP para a instincia berlin52
Lista de Candidatos o

7642,829

2-opt

7659,325

Busca Local

3-opt

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.1.8 Analise dos experimentos com Otimizagdo por Colonia de Formigas para a instancia
berlin52

Vé-se, na Tabela 15, a incidéncia da alta atracdo do feromoénio na qualidade das solu-
coes, através da reducdo dos desvios padrdes e grdo computacionais, concentrando-as na parte
esquerda da tabela, em especial no quadrante Q3, onde a incidéncia da intensificacdo dos ope-
radores € aumentada. Pode-se perceber claramente uma tendéncia de melhores solugdes com
taxas de evaporacdo do feromdnio levemente menores. Por outro lado, quando muito pequena,
acaba por piorar os resultados, aumentando significativamente o valor do grao computacional,
pois a quantidade de solugdes geradas torna-se maior em comparacao a evolugdo dos valores

médios da funcio objetivo.

Tabela 15 — Resultados dos experimentos do ACO para a instancia berlin52

Evaporagio do Feromonio
0,5
1,0
o
=
i
S| 20
]
=
(=} ]
'g 7763,796
S| 3.0 99,820
Z 1,743
4,0
5,0

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.1.9 Analise dos experimentos consolidados para a instancia berlin52

A seguir, apresentam-se as consolidacdes das médias e dos melhores resultados dos
experimentos realizados para a instancia berlin52. Os experimentos apresentados na Tabela 16
dividem-se em duas secdes. Na primeira se¢cdo, apresenta-se a consolidagdo da melhor média
de 100 repeti¢des dos experimentos, dentre os 36 conjuntos de pardmetros testados para cada
meta-heuristica, bem como a melhor execu¢do média da hiper-heuristica. Para cada melhor
valor obtido pelas meta-heuristicas e hiper-heuristica, faz-se o cdlculo do Gap percentual em
relacdo a hiper-heuristica e ao BKS (Best Known Solution®).

Na segunda secdo, observa-se a consolidacdo da média de 100 repeti¢des do experi-
mento nos 36 conjuntos de parametros testados para cada meta-heuristica, além da melhor exe-
cucao média da hiper-heuristica. Em cada valor médio obtido pela meta-heuristica, calcula-se
também o Gap percentual em relacdo a hiper-heuristica e a melhor solugdo conhecida.

Para a instancia berlin52, a meta-heuristica Busca Local Iterada apresentou o melhor
resultado dentre as 288 parametrizacdes testadas, distribuidas em 36 conjuntos de parametros
em cada uma das 8 meta-heuristicas. J4 o melhor resultado médio, fruto dos 36 parametros
testados, foi obtido pela GRASP, dentre as 8 meta-heuristicas testadas.

O resultado obtido pela hiper-heuristica sobre a Busca Local Iterada apresenta uma me-
lhora de 0.101% em relagao a FO, 15% melhor em comparagdao ao DP e 42,774% no que
concerne ao GC. Por outro lado, o resultado obtido pela hiper-heuristica em contraste com a
GRASP, fornece resultados 3,557% melhores, sendo o DP 34,078% melhor e o GC 56,034%
menor.

Ja quando efetuamos uma andlise sobre a média dos melhores resultados, obtém-se com
a hiper-heuristica uma melhora de 0,842% nos resultados da FO, uma reduc¢do de 27,535% do
desvio padrao e 37,350% sobre o GC. Numa perspectiva mais geral, a hiper-heuristica obteve
sobre a média das médias das meta-heuristicas, uma melhoria de 5,762% sobre a FO, um desvio
padrdo 37,974% menor e o GC mostrou-se 39,727% melhor.

Ao compararmos a hiper-heuristica em relacao ao BKS, obteve-se em média resultados
1,032% superiores, contudo, destaca-se o valor de GC obtido pela hiper-heuristica é o melhor

dentre todos os testes efetuados com as meta-heuristicas.

3Tradugio livre: Melhor Solugio Conhecida
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Tabela 16 — Resultados dos experimentos consolidados para a instancia berlin52

BKS 7542 Melhor GAPHH GAPBKS | Média GAPHH GAP BKS

FO 7664876  0,587% 1,629% 8.142,523 6,419% 7,962%
AG DP 98,548 27,667% - 119,274 40,236% -
GC 1,868 45,177% - 1,759 41,780% -

FO 7.683,703 0,831% 1,879% 8.120476  6,165% 7,670%
SA DP 120,744 40,963% - 118,835 40,015% -
GC 2,130 51,932% - 2,177 52,965% -

FO 7689390  0,904% 1,954% 8.177,170  6,815% 8,422%
SS DP 109,848 35,107% - 119,467 40,332% -
GC 1,101 7,000% - 1,448 29.292% -

FO 7.804,143 2,361% 3.476% 8.114,113 6,091% 7,586%
VNS DP 89,190 20,077% - 113,384 37,131% -
GC 1,284 20,225% - 1,493 31,406% -

FO 7.627,555 0,101% 1,134% 8.033,120 5,145% 6,512%
ILS DP 83,863 15,000% - 111,737 36,204% -
GC 1,789 42,774% - 1,464 30,049% -

FO 7672470  0,686% 1,730% 8.034,781 5,164% 6,534%
BT DP 109,607 34,964% - 119,266 40,232% -
GC 1,919 46,644% - 1,365 24.964% -

FO 7642829  0,301% 1,337% | 7.900,887  3.557% 4,759%
GRASP DP 98,412 27,566% - 108,132 34,078% -
GC 1,937 47,146% - 2,329 56,034% -

FO 7694346  0,968% 2,020% 8.170,393 6,738% 8,332%
ACO DP 87,935 18,937% - 110,629 35,565% -
GC 1,649 37,901% - 2,104 51,330% -

FO 7.684,914 0,842% 1,895% 8.086,683 5,762% 7,222%
MEDIA DP 99,768 27,535% - 115,091 37,974% -
GC 1,710 37,350% - 1,767 39.727% -

FO 7.619,855 - 1,032% | 7.619,855 - 1,032%
HH DP 71,283 " - 71,283 - -
GC 1,024 - ~ 1,024 - -

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.2  Andlise dos experimentos para a instancia eil101

5.3.2.1 Analise dos experimentos com Algoritmo Genético para a instancia eil101

Observa-se na Tabela 17, a concentragdo de solugdes de maior qualidade nos quadrantes
inferiores, sugerindo que a elevagdo da diversificagdo por meio do aumento das taxas de cru-
zamento propicia melhores solu¢des. Em contrapartida, ocorre uma compensacao por meio da
baixa diversificagdo ocasionada pelos pequenos valores de taxas de mutacao, cuja diversifica-
¢do introduzida em maiores propor¢des, nos quadrantes do lado direito, incidem negativamente,

como se observa pela presenca de tons mais quentes.

Tabela 17 — Resultados dos experimentos do AG para a instancia eil101

Taxa de Mutagio
0,02
0,05
8
=
[}
£| 010
N
=
QO
[}
b=
< | 025
z
=
0,50
0,75

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.2.2 Analise dos experimentos com Arrefecimento Simulado para a instancia eil101

Observa-se na Tabela 18 a concentragdo de solugdes de qualidade no quadrante Q3, uma
regido de andlise onde predomina a diversificacdo, dada por valores elevados de temperatura
combinados com o lento resfriamento. E notéria a depreciacio dos resultados nos quadrantes
do lado direito, indicados pela predominéncia de tons vermelhos, onde se reduz a temperatura
de maneira acelerada. Percebe-se que os diversos valores de temperatura inicial acabam apre-
sentando pequenas variagcdes médias nos valores obtidos para o experimento, dando a entender
que grande parte da contribui¢do para a qualidade dos resultados obtidos se da pela maior di-

versificagc@o propiciada pelo mecanismo de reducao de temperatura.

Tabela 18 — Resultados dos experimentos do SA para a instancia eil101

Redugio da Temperatura
0,001 0,01 0,05 0,1 0,5 1
100
500
=
Q
E| 1000 6
g 1,712
£ 641,179 647,637
2| 2500 7,305 11,1
= 3,154
548,041 639,868 641,653
5000 9.25¢ 9,992 11,000
1,932 3,302
10000

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.2.3 Analise dos experimentos com Busca Dispersa para a instancia eil101

Através dos resultados de maior qualidade presentes no quadrante Q4 da Tabela 19, vé-
se que os Conjuntos de Referéncia e Diversificagdo maiores elevam a qualidade dos resultados,
entretanto ndo fornecem os melhores valores de Grao Computacional, que sdo aprimorados
na presenca de maior intensificagdo como a vista no quadrante Q3. Por outro lado, pode-se
entender que os diferentes tamanhos de Conjunto de Referéncia apresentam certa constancia
que ¢ alterada pontualmente pelas interacdes com os Conjuntos de Diversificacdo de tamanho

médio alto que trazem maior diversificacdo para o processo de otimizacao.

Tabela 19 — Resultados dos experimentos do SS para a instancia eil101

Conjunto de Diversificagdo
25 50 75 100 150 200

2

5
&
Q
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<«
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[}
[
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° 651,941 6 642,939 42, 645,891
2| I , 11,022 | 9,227
e 26 1,606 1,577

20

25

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.2.4 Analise dos experimentos com Busca em Vizinhanca Varidvel para a instincia eil101

Observa-se na tabela 20, a concentracdo de solugdes de qualidade e de desvios padrdes
no quadrante (Q1), onde se apresentam menores vizinhangas e taxas de perturbagdo, originando
maior intensificacdo gerada pelos valores dos pardmetros deste quadrante. Em contrapartida,
os quadrantes do lado direito, com cores mais quentes, fornecem valores reduzidos de grao

computacional, indicando o menor esforco computacional em prol da qualidade obtida nesta

regiao.
Tabela 20 — Resultados dos experimentos do VNS para a instancia eil101
Perturbagdo
5
10
651,061
3 25 9,301
g 2,040
< bl
=
N
=1 50
75
100

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.2.5 Analise dos experimentos com Busca Local Iterada para a instancia eil101

Os experimentos apresentados na tabela 21, concentram os melhores resultados nos qua-
drantes do lado esquerdo, onde tem-se maior presenca de intensificacdo, da mesma forma que
apresentam-se aos menores valores de desvio padrao. O operador de busca local 3-opt, apre-
senta no quadrante Q3, além do melhor resultado médio para os experimentos, um valor de
grao computacional superior, sugerindo que a falta de diversidade € um fator implicante neste
aumento. Verifica-se que o aumento da diversifica¢do propiciado pelo aumento dos valores do
mecanismo de perturbacdo introduz maiores niveis de aleatoriedade em ambos 0s mecanismos
de busca local, fruto disso vé-se o aumento médio dos desvios padroes e FO nos quadrantes do

lado direito, destacados pela presenca de tons mais quentes.

Tabela 21 — Resultados dos experimentos do ILS para a instancia eil101
Perturbagio

FO
Dp
GC
FO
DP
GC

2-opt

Busca Local

3-opt

Fonte: Elaborado pelo autor
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Observa-se na tabela 22, a concentracdo de melhores solu¢des no quadrante Q4, pela

presenca de tons menos quentes, provenientes da alta diversificacdo introduzida pelos dois me-

canismos da Busca Tabu, fruto do prolongamento do tempo de busca dado pelo alto valor de

NBMax e da memoria de longo prazo. Por outro lado, também no quadrante Q4, encontram-se

a menor variabilidade dos desvios-padroes médios e os melhores graos computacionais. Pode-

se notar que a contribui¢ao do mecanismo de memoria de maior duragdo, visto pelos valores de

lista tabu elevados, aumenta a diversificacdo da busca, estendendo o tempo de ciclagem, o que

contribui para a obtenc¢do de melhores resultados.

Tabela 22 — Resultados dos experimentos do BT para a instancia eil101

Lista Tabu
10
25
50
>
<
>
m
Z
75
100
637,055 637,381 636,097 636,613
200 7,281 8,105 0,764 6,264
1,282 1,662 1,512 1,450

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.2.7 Analise dos experimentos com GRASP para a instancia eil101

Na Tabela 23, sdo apresentados os resultados de maior qualidade nos quadrantes inferi-
ores, especialmente reduzidos quando uma maior diversidade € introduzida, vista pelo aumento
da Lista de Candidatos, fendmeno este especialmente observado pelos tons amarelos do lado
direito da tabela. Cabe também notar que o operador 3-opt apresenta maior estabilidade na
evolucio das solugdes de qualidade se comparado ao operador 2-opt que tem uma instabilidade
pontual na lista de candidatos com valor 0.3.

Tabela 23 — Resultados dos experimentos do GRASP para a instancia eil101
Lista de Candidatos o

637,577

2-opt

Busca Local

3-opt

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.2.8 Analise dos experimentos com Otimizagdo por Colonia de Formigas para a instancia
eill01

Na tabela 24, observa-se no quadrante Q3, os melhores resultados para os parametros
testados, onde encontram-se menores valores médios de fun¢do objetivo, desvios-padrdes e grao
computacional. Ao mesmo tempo, pode-se notar que os valores médios de Evaporagdo do Fero-
monio, independentes da atratividade conduzem todos os experimentos a melhores resultados.
De outra maneira, se pode concluir que um processo de busca mais intenso por parte dos dois

mecanismos perfaz melhores resultados.

Tabela 24 — Resultados dos experimentos do ACO para a instancia eil101

Evaporagio do Feromonio
0,5
1,0
2
=
2
S| 20
3
=
o
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Q
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5.0

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.2.9 Analise dos experimentos consolidados para a instancia eil101

Os experimentos apresentados na Tabela 25, consolidam as médias e os melhores re-
sultados dos experimentos realizados para a instancia eil101. Os dados estdo segmentados em
duas secdes. Primeiro € apresentada a consolida¢do da melhor média de 100 repeti¢des dos ex-
perimentos, dentre os 36 conjuntos de parametros testados para cada meta-heuristica, além da
melhor execu¢dao média da hiper-heuristica. Em cada melhor valor obtido pelas meta-heuristicas
e hiper-heuristica, calcula-se o Gap percentual em relacdo ao valor obtido pela hiper-heuristica
e ao valor da melhor solu¢do conhecida.

J4 na segunda se¢do, t€ém-se a compilacdo média de 36 conjuntos de parametros testados
para cada meta-heuristica, que foram repetidos 100 vezes cada, bem como a melhor execucao
média da hiper-heuristica. Para cada valor médio fornecido pela meta-heuristica, tem-se o Gap
percentual relativo a hiper-heuristica e ao BKS.

Nos testes, a meta-heuristica Busca Tabu fornece o melhor valor dentre as parametri-
zagoes testadas, nas 8 meta-heuristicas em seus 36 conjuntos de parametros. Por outro lado,
a GRASP obteve o melhor resultado médio, nos 36 parametros testados em cada uma das 8
meta-heuristicas.

A hiper-heuristica apresenta um resultado 0,1% melhor em relacdo a Busca Tabu, ja
sobre 0 DP € 15% melhor e 29,665% no que diz respeito ao GC. J4 o resultado obtido pela
hiper-heuristica sobre a meta-heuristica GRASP, os resultados da FO sdo 4,718% melhores, e o
DP 38,865% menor, e por fim o GC 45,643% melhor.

Na andlise sobre a média dos melhores resultados, a hiper-heuristica apresenta uma
melhora de FO de 0,632%, um desvio padrao 27,612% menor e o0 GC 48,093% inferior. Ao
observarmos a hiper-heuristica em relacdo a média das médias das meta-heuristicas, ela ob-
teve valores 5,805% menores sobre a FO, um desvio padrao 39,719% menor e o GC 43,912%
inferior.

No exame da relacdo entre a hiper-heuristica e 0 BKS, os resultados médios sdo 1,027%
superiores, entretanto, cabe notar que o valor de GC obtido pela hiper-heuristica € o melhor

dentre os testes efetuados com as meta-heuristicas.
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Tabela 25 — Resultados dos experimentos consolidados para a instancia eil101

BKS 629 Melhor GAPHH GAPBKS  Média GAPHH GAP BKS

FO 641,173 0,891% 1,935% 684,874 7215% 8,883%
AG DP 8,244 30,253% - 9,589 40,040% -
GC 1,251 15,000% - 1,455 26,944% -

FO 639,868 0,689% 1,728% 671,257 5,333% 6,718%
SA DP 9,992 42,458% - 9,760 41,091% -
GC 1,932 44,965% - 2,426 56,172% -

FO 642,207 1,051% 2,100% 672,871 5,560% 6,975%
SS DP 11,009 47,774% - 9,443 39,109% -
GC 2,168 50,946% - 1,839 42,174% -

FO 646,460 1,702% 2,776% 674,215 5,748% 7,188%
VNS DP 8312 30,823% - 9,768 41,137% -
GC 4330 75,444% - 2,941 63,843% -

FO 636,797 0,210% 1,240% 666,947 4,721% 6,033%
ILS DP 6,991 17,756% - 9210 37,568% -
GC 2232 52,357% - 1,486 28,435% -

FO 636,097 0,100% 1,128% 681,439 6,748% 8,337%
BT DP 6,764 15,000% - 9,623 40,250% -
GC 1,512 29,665% - 1,625 34,564% -

FO 636,113 0,103% 1,131% 666,923 4,718% 6,029%
GRASP DP 6,846 16,011% - 9,405 38,865% -
GC 2315 54,066% - 1,956 45,643% -

FO 637,412 0,306% 1,337% 678,903 6,399% 7.934%
ACO DP 7262 20,823% - 9,534 39,693% -
GC 2,820 62,301% - 2,288 53,523% -

FO 639,516 0,632% 1,672% 674,679 5,805% 7.262%
MEDIA DP 8,177 27,612% - 9,541 39,719% -
GC 2,320 48,093% - 2,002 43,912% -

FO 635,459 - 1,027% 635,459 - 1,027%
HH DP 5,750 " - 5,750 « -
GC 1,063 - ~ 1,063 - -

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.3 Andlise dos experimentos para a instancia d493

5.3.3.1 Analise dos experimentos com Algoritmo Genético para a instancia d493

Concentrados no quadrante Q3 da Tabela 26, os resultados sugerem que uma atuacio
balanceada entre a intensificagdo dada pela Taxa de Mutagdo e a diversificacdo fornecida pela
Taxa de Cruzamento, contribuem positivamente para a determinagdo de solugdes de qualidade.
Sob a perspectiva da taxa de mutagdo, os melhores resultados sdo encontrados na presenga de
menor diversificacdo, onde se equalizam positivamente com a maior diversificacdo introduzida
pelo mecanismo de cruzamento, como se observa no quadrante Q3. A partir dos tons mais
quentes nos quadrantes do lado direito, infere-se que o comportamento de elevacao da diver-
sificacdo presente nesta regido pelo mecanismo de mutagdo, fornece menores valores de grao
computacional como frutos do encurtamento da busca. Este encurtamento deve-se o uso dema-
siado de aleatoriedade que limita a convergéncia da busca ativando o critério de parada pela nao
obtencdo de resultados de qualidade.

Tabela 26 — Resultados dos experimentos do AG para a instancia d493

Taxa de Mutagio

0,02

>

47084,284
0,05 538,106
| 2,032

0,10

31 43084,497
0,25 615,493

Taxa de Cruzamento

2,669

46596,820
0,50 532,535
2,765

]
47121,702
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>

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.3.2 Analise dos experimentos com Arrefecimento Simulado para a instancia d493

Observa-se na Tabela 27, a concentragdo de solucdes no quadrante inferior esquerdo
(Q3), propondo que quanto maior a temperatura melhor sdo os resultados obtidos em conjunto
com o lento resfriamento. Percebe-se que os experimentos apresentam aumento médio dos
valores de func@o objetivo quando o resfriamento € acelerado, dando a entender que grande
parte da contribui¢do para a qualidade dos resultados se d4 pela menor intensifica¢do ocasionada

pelo mecanismo de redug@o de temperatura, principalmente em temperaturas mais elevadas.

Tabela 27 — Resultados dos experimentos do SA para a instancia d493

Reducédo da Temperatura
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5000 810.48 618,172
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10000

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.3.3 Analise dos experimentos com Busca Dispersa para a instancia d493

Vé-se na Tabela 28 que os conjuntos de diversificacdo e de referéncia maiores, repre-
sentados no quadrante Q4, onde se realiza uma busca diversa, concebem melhores resultados
médios de FO e desvio padrdao. Outra perspectiva analitica demonstra que uma busca intensa,
como a presente no quadrante Q1, obtém uma reducdo dos valores de grdo computacional.
Pode-se assim entender que os diferentes tamanhos de conjunto de diversificacdo sdo mais sen-
sibilizados quando submetidos a tamanhos de conjuntos de referéncia extremos, ou seja, valores

intermedidrios apresentam maior constancia e qualidade nos resultados dos experimentos.

Tabela 28 — Resultados dos experimentos do SS para a instancia d493

Conjunto de Diversificagdo

25 50 75 100 150 200
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Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.3.4 Analise dos experimentos com Busca em Vizinhanga Varidvel para a instancia d493

Os experimentos demonstrados na Tabela 29, aglutinam no quadrante Q3 os melhores
resultados, consequéncias de uma busca equilibrada, efetuada entre os dois mecanismos, onde
menores indices de perturbagdo intensificam a busca, contrabalanceando a elevada diversifica-
¢do trazida por vizinhancas maiores. Sob a 6tica do grao computacional, o quadrante Q3 obteve
os piores valores médios, dando a entender que o equilibrio entre os mecanismos de busca

consome mais recursos computacionais.

Tabela 29 — Resultados dos experimentos do VNS para a instancia d493

Perturbagio

5
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| 25 74,037
0 ,Hg.
5 41682,042|  41268,266
> 50 714,549 471,637 |
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Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.3.5 Analise dos experimentos com Busca Local Iterada para a instancia d493

Pode-se observar na Tabela 30, os resultados de melhor qualidade dispostos no quadran-
te Q3, gerados pelo operador de busca local 3-opt em conjunto com a baixa diversidade operada
pelas reduzidas taxas de perturbacdo. Pode-se observar um tangenciamento de resultados entre
os operadores de Busca Local, que é diminuido com o aumento da diversificacdo, elevando os

valores de desvios padrdo e grao computacional.

Tabela 30 — Resultados dos experimentos do ILS para a instancia d493

Perturbagio
o
= Q {
9 N
3 1,936
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2 - 4] 467 | 38050,734
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] | 597,940

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.3.6 Analise dos experimentos com Busca Tabu para a instancia d493

Na tabela 31, é possivel ver os melhores resultados concentrados no quadrante Q4, tal
efeito € fruto da alta diversificacdo introduzida pelos dois mecanismos da Busca Tabu, con-
sequéncia da extensdo do tempo de busca dado pelo alto valor de NBMax e da memdria de
longo prazo. Também se observa neste quadrante a menor variabilidade dos desvios-padroes
médios e a pior concentracdo dos graos computacionais médios. Nota-se a contribui¢ao do me-
canismo de memoria cuja maior duragdo, visto pelos maiores valores de lista tabu, aumenta a
diversificacdo na busca de solugdes. Também se percebe que o aumento das estruturas de me-
moria afeta majoritariamente buscas mais curtas, onde € significativamente menor o processo

de intensificacao.

Tabela 31 — Resultados dos experimentos do BT para a instancia d493
Lista Tabu
10 25 50 75 100 200

10

25

50

NBMax

42727,996|  41069,980|  44201,458
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Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.3.7 Analise dos experimentos com GRASP para a instancia d493

Na tabela 32, apresentam-se os resultados de melhor qualidade nos quadrantes do lado
direito, especialmente reduzidos por meio da maior diversidade introduzida pelo aumento da
Lista de Candidatos. Cabe notar que o operador de Busca Local 2-opt apresenta a maior va-
riabilidade nos diferentes tamanhos de Lista de Candidatos, por outro lado, o operador 3-opt
mostra uma reduc¢do dos resultados mais estdvel, elucidando o papel da diversificacio introdu-
zida pela Lista de Candidatos.

Tabela 32 — Resultados dos experimentos do GRASP para a instincia d493
Lista de Candidatos o

0,1 0,2 0,3 0,5 0,7 0,9
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Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.3.8 Analise dos experimentos com Otimizagdo por Colonia de Formigas para a instancia
d493

A Tabela 33 revela a ocorréncia da alta atragdo do feromonio na qualidade das solugdes,
concentrando-as na parte inferior da tabela, com os melhores resultados apresentados no qua-
drante Q4. Sob outra 6tica, € nitida a tendéncia que dispde as melhores solugdes com taxas de
evaporacdo do feromonio médias, isto €, presentes na regido central das taxas analisadas, em
contrapartida nesta mesma regifio, numa andlise do grdo computacional médio, percebe-se sua
elevacdo. Noutra perspectiva, quando observamos o grado computacional médio, percebe-se o
aumento nos quadrantes inferiores, onde majoritariamente concentram-se os melhores resulta-

dos deste experimento, frutos da alta intensificagao.

Tabela 33 — Resultados dos experimentos do ACO para a instancia d493

Evaporagido do Feroménio

f‘
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| 46840377  42636,231| 39532,214
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2

Atracido do Feromonio

Fonte: Elaborado pelo autor



131

5.3.3.9 Analise dos experimentos consolidados para a instancia d493

Na Tabela 34, pode-se observar a consolida¢do dos melhores resultados dos experimen-
tos e de suas médias, para a instancia d493, divididos em duas partes. A primeira parte traz a
consolidacdo da melhor média de 100 repeti¢cdes dos experimentos, dentre as parametrizacdes
testadas em cada uma das 8 meta-heuristicas, incluindo a melhor execu¢cdo média obtida pela
hiper-heuristica. Em cada cendrio exposto, calcula-se o Gap percentual relativo ao valor obtido
pela hiper-heuristica e ao BKS.

Ja na segunda parte, t€ém-se os valores médios testados para cada meta-heuristica, in-
cluindo a melhor execu¢dao média da hiper-heuristica. Para cada um dos valores médios encon-
trado pela meta-heuristica, mede-se o Gap percentual em relagcdo a hiper-heuristica e ao BKS.

Neste experimento a meta-heuristica GRASP forneceu dentre as parametriza¢Oes anali-
sadas o melhor resultado, onde apresenta uma melhora de 0.457% em relacao a FO, 13,037%
melhor em comparagdo ao DP e 45,415% no que concerne ao GC. Em contrapartida, a Busca em
Vizinhanca Varidvel apresenta o melhor resultado médio, fornecendo resultados de FO 29,921%
melhores, um DP 44,518% inferior € o GC 26,065% melhor.

Ja sobre a média dos melhores resultados, a hiper-heuristica obteve melhora de 8,288%
nos resultados da FO, uma diminuicdo de 23,95% sobre o desvio padrdao e 36,653% no GC.
No geral, a hiper-heuristica obteve sobre a média das médias da FO das meta-heuristicas uma
melhoria de 35,869%, sobre o desvio padrdo uma melhora de 48,903% e um GC 32,891%
inferior.

Por fim, ao colocarmos lado-a-lado a hiper-heuristica e o Otimo Global, foi obtido um
resultado 5,568% superior. Vale destacar que o GC obtido pela hiper-heuristica € o melhor

dentre os testes efetuados com as outras técnicas.
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Tabela 34 — Resultados dos experimentos consolidados para a instancia d493

BKS 35002 Melhor GAPHH GAPBKS | Média GAPHH GAP BKS

FO 43.084497  14236%  23,092% | 65.116287  43254%  86,036%
AG DP 615,493 32,568% - 909,426 54,362% -
GC 2,669 56,482% - 1,990 41,649% -

FO 41182290  10,275% 17,657% | 60.127,041  38545%  71,782%
SA DP 647,150 35,866% - 820,447 49.413% -
GC 1,571 26,085% - 1,801 35,524% -

FO 41.717,899  11,426% 19,187% | 55.819,591  33.803%  59.475%
SS DP 476,776 12,948% - 793,096 47,668% -
GC 1,305 11,000% - 1,529 24,067% -

FO 41268266  10461% 17,903% | 52727666  29921%  50,642%
VNS DP 471,637 12,000% - 748,062 44.518% -
GC 2,288 49.236% - 1,571 26,065% -

FO 38.050,734  2,890% 8710% | 50.837476  27315%  45242%
ILS DP 597,940 30,588% - 755,693 45,078% -
GC 2,400 51,618% - 1,905 39,024% -

FO 41069980  10,029% 17,336% | 64.361,706  42,589%  83,880%
BT DP 528,043 21,400% - 880,608 52,869% -
GC 1,458 20,332% - 1,480 21,516% -

FO 37120492  0,457% 6,052% | 54.801,478  32573%  56,567%
GRASP DP 477,263 13,037% - 776,724 46,565% -
GC 2,128 45,415% - 2,357 50,732% -

FO 39532214  6,529% 12,943% | 60526332  38951%  72,922%
ACO DP 621,221 33,189% - 842,750 50,752% -
GC 1,735 33,055% - 1,539 24,554% -

FO 40378297  8,288% 15360% | 58.039,697  35.869%  65,818%
MEDIA DP 554,440 23,950% - 815,851 48,903% -
GC 1,944 36,653% - 1,772 32,891% -

FO 36.951,012 - 5,568% | 36.951,012 - 5,568%
HH DP 415,041 . - 415,041 - -
GC 1,161 - ~ 1,161 - -

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.4 Andlise dos experimentos para a instancia ul060

5.3.4.1 Anadlise dos experimentos com Algoritmo Genético para a instancia ul060

Observa-se na Tabela 35, em especial no quadrante Q4, a concentracdo de solucdes de
melhor qualidade como consequéncia da elevada diversificagdo introduzida pelos dois meca-
nismos do Algoritmo Genético. Conjuntamente obtém-se nesta mesma regido de analise a me-
nor média de grao computacional, reforcando que tal conjunto conduz a otimalidade desejada.
Pode-se notar que dentre as interacdes paramétricas testadas, os valores de Taxa de Mutacdo
provenientes do lado esquerdo, interagem de maneira desfavordvel com as diferentes Taxas de
Cruzamento, ilustrado pela presenga de cores quentes, além de elevar os valores médios de FO

para cada experimento.

Tabela 35 — Resultados dos experimentos do AG para a instancia ul060

Taxa de Mutagio

0,02

0,05

>

0.10

253624,174 S44| 240815,298| 244733,726
0,25 1347 84 || 3784240 3845816

Taxa de Cruzamento

2,579

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.4.2 Analise dos experimentos com Arrefecimento Simulado para a instancia u1060

Concentrados no quadrante Q4, da Tabela 36, os resultados de melhor qualidade indicam
maior intensificacdo por parte da Redugdo de Temperatura, bem como uma alta diversificagao
introduzida pela elevada Temperatura Inicial, fruto disso, no quadrante Q4, encontra-se uma
interagdo equalizada entre os dois mecanismos. Verifica-se que o resfriamento muito lento,
ou muito rapido, ndo contribui qualitativamente para os resultados médios da FO, por outra
perspectiva, nota-se que, quanto menores as Temperaturas Iniciais, independentes dos fatores
de resfriamento, os resultados acabam sendo piorados, como observa-se pela presenca de tons

mais quentes nos quadrantes superiores.

Tabela 36 — Resultados dos experimentos do SA para a instancia ul060

Reducéo da Temperatura
0,001 0,01 0,05 0,1 0,5 1
100
500
=
Q
E| 1000
<
g
2
£l 2500
(0]
=
234576,726 :
5000
)| 430449, 229281,673 | 231744,886
10000 /( 34( 8  3696,458 2620,362 3641,705
1,173

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.4.3 Analise dos experimentos com Busca Dispersa para a instancia ul060

Encontra-se na tabela 37, no quadrante Q4, os resultados de melhor qualidade, forne-
cidos pelos Conjuntos de Referéncia e Conjuntos de Diversificacdo de tamanho superior, estes
pardmetros fornecem respectivamente maior intensificacdo e diversificacdo, nivelando assim
suas caracteristicas e produzindo solucdes de qualidade. Nota-se no quadrante Q2, onde tem-se
mais diversidade e no quadrante Q3, onde ha a presenca de mais intensificagdo, que os valores
médios de grao computacional sdo elevados, concluindo-se assim que movimentos extremos de
intensificacdo e diversificagdo geram buscas mais longas e/ou de menor qualidade final.

Tabela 37 — Resultados dos experimentos do SS para a instancia ul060

Conjunto de Diversificagdo

25 50 75 100 150 200
2
5
s
Q
[=]
©
S| 10
o
~
Q
o
2
S| 15
=
[}
Q > -
1y 4 : 234746,563
20 3439674 3018,170
1,271
25

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.4.4 Anadlise dos experimentos com Busca em Vizinhanga Varidvel para a instancia u1060

Analisando a Tabela 38, percebe-se no lado direito a maior concentrac¢do de solucdes de
qualidade, sobretudo no quadrante Q4. Nota-se também que a diversifica¢do fruto dos dois me-
canismos, acaba por elevar o grdo computacional médio deste quadrante. Através da presenca
de cores mais quentes nos quadrantes superiores, nota-se que vizinhancas menores, independen-
tes das perturbacdes geradas, estdo mais propensas a ruidos, uma vez que se constata a maior

média dos desvios padrdes na parte superior da tabela, com destaque para o quadrante Q1.

Tabela 38 — Resultados dos experimentos do VNS para a instancia ul060

Perturbagio
5
10
21 25
O
g
'
N
> 50
3918,347 229606,726 | 227346,488
75 3341,691| 634,982 2624,077 3247,807
1,12( 1,250
100

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.4.5 Analise dos experimentos com Busca Local Iterada para a instancia ul060

Os experimentos apresentados na tabela 39, concentram os melhores resultados nos qua-
drantes do lado esquerdo, conjuntamente aos menores valores de desvio padrao, dados pelo
operador de busca local 3-opt. Cabe notar que o operador 3-opt traz consigo a inserciao de
maior diversidade nas solugdes geradas em comparacio com o operador 2-opt. E sabido que o
aumento da diversificacdo criado pela elevacdo das taxas de perturbacao introduz maiores niveis
de aleatoriedade em ambos os mecanismos de busca local. Isto € observado pelo aumento mé-
dio dos desvios padrdes nos quadrantes do lado direito e a deterioracdo dos resultados médios

da FO, visto pelas cores mais quentes.

Tabela 39 — Resultados dos experimentos do ILS para a instancia ul060
Perturbagio

238799,411
3411,420
1,434

2-opt

244423,065 | 235033,932
| 3491758 2686102
1836 1033

Fonte: Elaborado pelo autor

Busca Local

3-opt
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5.3.4.6 Analise dos experimentos com Busca Tabu para a instancia ul060

Analisando a Tabela 40, percebe-se que as melhores solugdes estdo concentradas nos
quadrantes do lado direito, especialmente no quadrante Q4. Tal efeito € fruto da alta diversi-
ficacdo introduzida pelos dois mecanismos da Busca Tabu, decorrentes da extensdo do tempo
de busca dado pelo alto valor de NBMax e da memdria de longo prazo. Observa-se que o
uso do mecanismo de memoria de maior duragdo, favorece o decaimento dos valores médios
dos experimentos. Também se nota que buscas mais curtas € com menor memoria, onde é
expressivamente maior o processo de intensificacdo, geram grados computacionais menores €
consequentemente, resultados de qualidade inferior, como se percebe pela presenca de tons

mais quentes.

Tabela 40 — Resultados dos experimentos do BT para a instancia ul060

Lista Tabu
10
25
50
<
<
>
m
Z
75
100
232585,420| 231271,900| 227721,903
200 2990,384 3303,884 3578,487
1,391 1,226 0,929

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.47 Analise dos experimentos com GRASP para a instancia ul060

Na tabela 41, encontram-se os resultados de melhor qualidade no quadrante do lado di-
reito, onde sdo notadamente menores devido a elevada diversificagdo. Esta observagdo € notada
pelo decaimento dos valores médios, a partir das Listas de Candidatos de valor 0.5. Particu-
larmente neste experimento, as Listas de Candidatos de tamanho médio, fornecem os melhores
resultados, sendo estes localizado em uma regidao de maior equilibrio entre os mecanismos de
operacao, destacando-se o quadrante Q4 com os melhores resultados.

Tabela 41 — Resultados dos experimentos do GRASP para a instancia ul060
Lista de Candidatos o

2
= S
2 &
—
<
2 - 233188,740| 235899,838
A 3 3997,521 4043,997
GC 1,736 1,345

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.4.8 Analise dos experimentos com Otimizagdo por Colonia de Formigas para a instancia
ul060

Concentrando-se no quadrante Q4, da tabela 42, vé-se a presenca da diversificagdo por
meio da ocorréncia de maiores valores de evaporagdo do feromdnio na qualidade das solu-
¢oOes, juntamente com a alta intensificacao trazida pela atracdo do feromo6nio. Em contrapartida,
obtém-se uma elevacdo do grao computacional médio nesta regido. J4 o quadrante oposto (Q1)
que obtém os piores resultados, notado pela maior incidéncia de cores quentes, traz uma reducdo

dos valores médios de grao computacional.

Tabela 42 — Resultados dos experimentos do ACO para a instancia ul060

Evaporagio do Feromonio
0,5
1,0
.2
=
<«Q
£l 20
3
=
o
=l
Q
S 3,0
£
<
40 DP | 3693436 3526431  3474,685| 3374,753|  4113,222
235843,998 | 233489,505| 235805,356
5,0 4043,040 3335,564 3031,783
1,132 1,015 1,324

Fonte: Elaborado pelo autor



141

5.3.4.9 Analise dos experimentos consolidados para a instancia ul060

Na Tabela 43 podemos observar a reunido dos resultados dos experimentos realizados
com a instancia ul060, que estdo divididos em duas se¢des. Inicialmente t€ém-se a consolidacao
da melhor média das repeti¢des dos experimentos, para os 36 conjuntos de parametros testados
em cada meta-heuristica, incluindo a melhor execu¢do média da hiper-heuristica. Apods, faz-se
o célculo do Gap percentual das meta-heuristicas e da hiper-heuristica em relagao ao BKS.

A segunda se¢do traz a média das repeticdes nos 36 conjuntos de parametros testados
para cada meta-heuristica, incluindo a melhor execu¢do média da hiper-heuristica. Em cada
valor médio obtido pela meta-heuristica, apresenta-se o Gap percentual em relagcdo a hiper-
heuristica e ao BKS.

Em ambos os casos para a instancia ul060, a meta-heuristica Busca em Vizinhanga
Varidvel apresentou o melhor resultado dentre as 288 parametrizacOes testadas, e o melhor
resultado médio dos 36 parametros testados. O resultado obtido pela hiper-heuristica sobre
o melhor resultado da Busca em Vizinhanca Varidvel apresenta uma melhora de 0,143% em
relacdo a FO, 29,808% melhor em comparagao ao DP e 64,305% no que concerne ao GC. Por
outro lado, o resultado obtido pela hiper-heuristica em contraste com a média da Busca em
Vizinhanca Varidvel, fornece resultados 10,761% melhores, sendo o DP 36,535% melhor e o
GC 56,699% menor.

Analisando a média dos melhores resultados, obtém-se através da hiper-heuristica uma
melhora dos resultados em 2,318%, uma diminui¢do do desvio padrdao em 30,793% e um CG
45,711% menor. Numa perspectiva mais geral, a hiper-heuristica obteve sobre a média das
médias das meta-heuristicas, uma melhoria de 13,268% sobre a FO, um desvio padrao 39,081%
menor € 0 GC mostrou-se 51,512% melhor. Ja na comparacio da hiper-heuristica com o valor
otimo global conhecido, os resultados sdo em média 1,306% superiores, contudo, vale notar
que, assim como os demais experimentos com a hiper-heuristica o valor de GC obtido € o

melhor dentre todos os experimentos efetuados com as meta-heuristicas.
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Tabela 43 — Resultados dos experimentos consolidados para a instancia ul060

BKS 224094 Melhor GAPHH GAPBKS | Média GAPHH GAP BKS

FO 240815298  5,728% 7462% | 271390722  16349%  21,106%
AG DP 3784240  39,758% - 3936995  42,095% -
GC 1,700 61,459% - 2,297 71,471% -

FO 229281673  0,986% 2315% | 258482428 12,171% 15,346%
SA DP 2620362  13,000% - 3715329  38,640% -
GC 1,173 44,149% - 1,609 59.271% -

FO 232.966,467  2,552% 3.959% | 260305232  12,787% 16,159%
SsS DP 3660902  37,728% - 3.557,193  35.913% -
GC 0,712 8,000% - 0,854 23315% -

FO 227346488  0,143% 1451% | 254396473  10,761% 13,522%
VNS DP 3247807  29,808% - 3.592,086  36,535% -
GC 1,836 64,305% - 1,513 56,699% -

FO 235.033,932  3,409% 4,882% | 255.063,887  10,994% 13,820%
ILS DP 2.686,102  15,129% - 3838223  40,605% -
GC 1,033 36,583% - 1,525 57,030% -

FO 227.721,903  0,308% 1,619% | 273.342,850 16946%  21.977%
BT DP 3578487  36,294% - 3870433  41,099% -
GC 0,929 29,498% - 0,972 32,598% -

FO 233.188,740  2,645% 4,058% | 264.892,931  14,297% 18,206%
GRASP DP 3997521  42,972% - 3742402 39,084% -
GC 1,736 62,266% - 1,603 59,134% -

FO 233.489,505  2,770% 4,193% | 257.497,856  11,836% 14,906%
ACO DP 3335564  31,654% - 3717626  38,678% -
GC 1,615 59.432% - 1,382 52,575% -

FO 232480501  2,318% 3,742% | 261.921,547  13,268% 16,880%
MEDIA DP 3.363,873  30,793% - 3.746,286  39,081% -
GC 1,342 45711% - 1,469 51,512% -

FO 227.021,240 - 1,306% | 227.021,240 - 1,306%
HH DP 2279715 s - 2279715 - -
GC 0,655 - ~ 0,655 - -

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.5 Andlise dos experimentos para a instancia rl1889

5.3.5.1 Analise dos experimentos com Algoritmo Genético para a instancia rl1889

Observa-se o actimulo de solucdes de melhor qualidade no quadrante Q4 da Tabela 44,
como fruto da alta diversificacdo dada pelos mecanismos em anélise, a0 mesmo tempo, tém-
se nesta regido, a menor média de Grao Computacional, fortalecendo a otimalidade almejada.
Dentre as interagdes paramétricas testadas, nota-se que os valores de Taxa de Mutagdo, com a
presenca de tons mais quentes, no lado esquerdo, interagem de maneira danosa na qualidade
dos resultados com as diferentes Taxas de Cruzamento, ou seja, a alta intensificagdo da busca

contribui negativamente para a obten¢ao de bons resultados.

Tabela 44 — Resultados dos experimentos do AG para a instancia r11889

Taxa de Mutagdo
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340754,055
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Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.5.2 Analise dos experimentos com Arrefecimento Simulado para a instincia rl11889

No quadrante Q3 da Tabela 45 estdo concentrados os resultados de maior qualidade
e os menores desvios padroes, demonstrando que a elevacdo da temperatura inicial e a baixa
reducdo de temperatura viabilizam melhores resultados, por meio do aumento da diversidade
das solucdes. Esta observagdo sobre as temperaturas iniciais pode ser claramente notada na
predominancia de tons amarelados nos quadrantes inferiores. Cabe ressaltar que se obteve os
melhores valores de Grao Computacional no quadrante Q2, onde € realizada uma busca mais

intensa, apresentando um movimento contrdrio ao da obtencao de solu¢des de qualidade.

Tabela 45 — Resultados dos experimentos do SA para a instancia r11889

Redugéo da Temperatura
100
500
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'E| 1000
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£ 2500
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326556,236| 323091,493|
10000 4665,089 5077,152
2,303 1.422]

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.5.3 Analise dos experimentos com Busca Dispersa para a instancia r11889

Encontram-se na Tabela 46, representados no quadrante Q4, os melhores resultados mé-
dios de FO e Desvio Padrio, originados pelo equilibrio entre a alta diversificacdo e intensifica-
¢do, como contribui¢des respectivas dos Conjuntos de Diversificagdo e Conjuntos de Referéncia
de tamanhos maiores. Sob outra perspectiva, pode-se entender que os diferentes experimen-
tos com Conjuntos de Referéncia trazem certa estabilidade, que € alterada pontualmente nos
Conjuntos de Diversificacdo de tamanho 1000, acarretando uma elevagao na diversificacdo das

solucdes geradas, notadamente pelos tons amarelados nos quadrantes direitos.

Tabela 46 — Resultados dos experimentos do SS para a instancia r11889

Conjunto de Diversificagéo
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Fonte: Elaborado pelo autor



146

5.3.5.4 Analise dos experimentos com Busca em Vizinhanga Varidvel para a instincia rl11889

Ao analisarmos a Tabela 47, percebe-se a presenca de tons menos quentes nos quadran-

tes inferiores, concentrando as soluc¢des de qualidade, em especial no quadrante Q4, uma regiao

privilegiada pela maior diversificacdo. Ao observarmos a interferéncia das taxas de Perturbacdo

de 10%, entende-se que independentes dos tamanhos de vizinhanga, as perturbagdes extremas,

ou seja, demasiadamente pequenas ndo efetuam a movimentag¢ao necessdria, assim como valo-

res elevados efetuam uma movimentacdo descomedida.

Tabela 47 — Resultados dos experimentos do VNS para a instancia r11889

Perturbagio
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Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.5.5 Analise dos experimentos com Busca Local Iterada para a instancia r11889

Na tabela 48, vé-se concentrados no quadrante Q3 os resultados de melhor qualidade.
Conjuntamente, observa-se os menores valores de desvio padrdo, que entretanto apresentam os
maiores valores médios de Grdo Computacional. Pode-se notar que a diversificacdo provocada
pelo aumento da perturbagdo contribui negativamente para a obten¢do de melhores resultados.

Sob outra 6tica, a maior diversificacdo do operador 3-opt fornece um equilibrio quando aliado
a baixas perturbacoes.

Tabela 48 — Resultados dos experimentos do ILS para a instancia r11889

Perturbagio
1% 2% 5% 10% 15% 20%
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< ?
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34 B i —
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Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.5.6 Analise dos experimentos com Busca Tabu para a instancia rl1889

Na observagdo do quadrante Q4 da tabela 49, constata-se o papel da diversificacdao dos
mecanismos na geracdo de solu¢des de melhor qualidade e dos valores reduzidos para os desvios
padrdes neste quadrante. Observa-se que o uso do mecanismo de memoria de maior duragio
beneficia o decaimento dos valores médios dos experimentos, especialmente em buscas mais

longas, isto é, onde o processo de intensificac@o é claramente menor.

Tabela 49 — Resultados dos experimentos do BT para a instancia rl11889

Lista Tabu
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Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.5.7 Analise dos experimentos com GRASP para a instancia r11889

Encontram-se na tabela 50, os resultados de melhor qualidade e os menores Graos Com-
putacionais no quadrante Q4, que se devem a diversifica¢do introduzida pelos mecanismos. O
decaimento notado de valores de FO a partir dos valores médios, diga-se, nos quadrantes do
lado direito, em especial para o operador 2-opt, demonstra que a diversificacdo introduzida pe-

las Listas de Candidatos maiores beneficia a menor diversificagdo ocasionada por este operador.

Tabela 50 — Resultados dos experimentos do GRASP para a instancia rl1889
Lista de Candidatos o
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Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.5.8 Anadlise dos experimentos com Otimizagdo por Colonia de Formigas para a instancia
11889

No quadrante inferior direito (Q4) da tabela 51, encontram-se os melhores resultados
médios de FO e de desvios padrdes, indicando uma maior intensificacdo por parte da Atragao
do Feromonio, aliado a uma maior diversificacdo dada pelas elevadas taxas de Evaporacdo do
Feromonio. Noutra 6tica, entende-se que a alta atracdo do feromonio realiza um prolongamento
da busca, pela intensificacdo, depreciando os valores médios de Grao Computacional visto nos

quadrantes inferiores.

Tabela 51 — Resultados dos experimentos do ACO para a instancia rl1889

Evaporagio do Feromonio
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Fonte: Elaborado pelo autor
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5.3.5.9 Analise dos experimentos consolidados para a instancia rl1889

Ao observarmos as duas secdes da Tabela 52, t€ém-se na primeira a consolidacdo da
melhor média de 100 repeticdes dos experimentos, dentre as parametrizacOes analisadas, in-
cluindo a melhor execu¢do média da hiper-heuristica. Em cada caso apresentado, calcula-se o
Gap percentual relativo a hiper-heuristica e a melhor solu¢do conhecida para o problema.

Na segunda parte da tabela, temos acesso a consolidacdo da média das repeti¢des dos
experimentos para as 36 parametrizagdes testadas por cada meta-heuristica, além da melhor
execucdo média da hiper-heuristica. Em cada valor médio obtido pela meta-heuristica, calcula-
se também o Gap percentual em relagdo a hiper-heuristica e ao BKS.

Para a instincia r11889, a meta-heuristica Otimiza¢do por Coldnia de Formigas apresen-
tou melhor resultado nos dois casos, sobre as 288 parametrizacdes testadas, distribuidas nos
conjuntos paramétricos aplicados a cada uma das 8 meta-heuristicas, € no resultado médio dos
36 parametros.

O resultado alcancado pela hiper-heuristica sobre o melhor valor obtido pela Otimizacao
por Colonia de Formigas apresenta uma melhora de 0,123% em relacdo a FO, 12,187% melhor
se comparado ao DP e 40,971% inferior sobre o GC. Analisando os mesmos valores sobre o
resultado médio da Otimizacdo por Colonia de Formigas, a hiper-heuristica fornece resultados
7,785% melhores, sendo o DP 36,561% melhor e o GC 37,436% menor.

Numa andlise sobre a média dos melhores resultados, a hiper-heuristica obteve uma
melhora percentual de 1,432% nos resultados da FO, com redug¢do de 22,227% do desvio padrao
e 37,275% no GC. Ja sobre a média das médias, a hiper-heuristica obteve uma melhoria de
9,927% sobre a FO, 36,328% sobre o desvio padrao e uma melhora de 41,574% sobre o GC.

No comparativo da hiper-heuristica sobre o BKS, a média dos resultados é 1,122% su-
perior, ndo obstante, salienta-se o valor de GC obtido pela hiper-heuristica, que assim como se
demonstrou nas demais consolidacdes dos experimentos anteriores, apresenta o0 melhor GC em

comparacao aos obtidos pelas meta-heuristicas.
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Tabela 52 — Resultados dos experimentos consolidados para a instancia r11889

BKS 316536 Melhor GAPHH GAPBKS | Média GAPHH  GAP BKS

FO 331.050,518  3,312% 4,585% | 361296421  11,406% 14,141%
AG DP 5675152 43327% - 5.103,186  36,975% -
GC 1,914 42,488% - 1,655 33,488% -

FO 323.091,493  0,930% 2071% | 361.587,493  11,477% 14,233%
SA DP 5077,152  36,651% - 5.184,640  37.965% -
GC 1,422 22,558% - 1,788 38,441% -

FO 325241946  1,585% 2,750% | 356.609.248  10,241% 12,660%
SS DP 3717,051  13,472% - 5147440  37,516% -
GC 1,663 33,801% - 2,090 47,326% -

FO 323149334  0,947% 2,089% | 347.664300  7.932% 9.834%
VNS DP 4154777  22,588% - 4872350  33,989% -
GC 1,620 32,019% - 1,874 41,237% -

FO 3290517,134  2,862% 4,101% | 348418152  8,131% 10,072%
ILS DP 3765910  14,594% - 4684776  31,346% -
GC 2,611 57,834% - 2,249 51,051% -

FO 320.802,917  0,223% 1,348% | 365.959.258  12,535% 15,614%
BT DP 3.654,890  12,000% - 5222943 38420% -
GC 2,532 56,525% - 2,198 49,899% -

FO 324.870,034  1,472% 2,633% | 355292,827  9,909% 12,244%
GRASP DP 4176900  22,998% - 5175635  37.857% -
GC 1,251 12,000% - 1,661 33,716% -

FO 320.482,350  0,123% 1,247% | 347.109,549  7,785% 9,659%
ACO DP 3.662,655  12,187% - 5069,899  36,561% -
GC 1,865 40,971% - 1,760 37,436% -

FO 324775716 1,432% 2,603% | 355.492,156  9,927% 12,307%
MEDIA DP 4235561  22.227% - 5.057,609  36,328% -
GC 1,860 37,275% - 1,909 41,574% -

FO 320.087,715 - 1,122% | 320.087,715 - 1,122%
HH DP 3.216,304 s - 3.216,304 - -
GC 1,101 - ~ 1,101 - -

Fonte: Elaborado pelo autor

5.4 Analise de Frequéncia

As frequéncias relativas das meta-heuristicas foram avaliadas por cada componente heu-
ristico, com o objetivo de comparar o desempenho de cada um desses componentes na hiper-
heuristica. Assim, pode-se comparar, lado a lado, a frequéncia relativa com a qual cada me-
canismo gerou boas solu¢des em meta-heuristicas e hiper-heuristicas. A figura 29 mostra as
frequéncias relativas com as quais os mecanismos heuristicos produziram solucdes de quali-
dade nas meta-heuristicas e hiper-heuristicas, enquanto a tabela 53 resume a melhor parame-
trizagdo mostrada no histograma com cores mais claras, indicando os mecanismos heuristicos
mais frequentemente usados pelo modelo. A partir dessa observacao, podemos inferir que esses

mecanismos representam o parametro que gera os melhores desempenhos, além de refletir a
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matriz de transi¢Oes obtida pela hiper-heuristica.

* HYPER-HEURISTIC = META-HEURISTIC
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Figura 29 — Frequéncias dos mecanismos heurfsticos
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Tabela 53 — Melhores parametrizacdes

Algoritmo Genético \ Arrefecimento Simulado
Taxa de cruzamento Taxa de mutacdo Temperatura Inicial Reducdo da Temperatura
HH MH HH MH HH MH HH MH
25% 25% 10% 10% 5000 5000 0,010 0,050
Busca Dispersa \ Busca em Vizinhanca Variavel
Conjunto de Referéncia | Conjunto de Diversificacido Vizinhangas Perturbacdo
HH MH HH MH HH MH HH MH
15 15 150 100 100 100 10% 10%
Busca Local Iterada Busca Tabu
Busca Local Perturbacdo NBMax Lista Tabu
HH MH HH MH HH MH HH MH
3-opt 3-opt 10% 10% 100 100 100 100
GRASP \ Otimizacao por Colonia de Formigas
Busca Local Lista de Candidatos Atracdo do Feromonio | Evaporacdo do Feromonio
HH MH HH MH HH MH HH MH
3-opt 3-opt 0,2 0,2 5 5 0,10 0,05

Para obter resultados mais conclusivos, foi realizado um teste dos postos sinalizados de
Wilcoxon emparelhado, com nivel de significincia de o = 0, 01, para verificar se as diferencas
no uso de mecanismos heuristicos por meta-heuristica e hiper -heuristicas sdo estatisticamente
significantes. Na avalia¢do, obtivemos um valor-p de 0,8695. Como o valor-p calculado foi
maior que o nivel de significancia (p >= alpha), a hipétese nula Ho ndo foi rejeitada. Esse
valor p indica que a diferenca na frequéncia de uso de cada mecanismo heuristico ndo € estatis-
ticamente significativa. Isso corrobora empiricamente que o uso de mecanismos heuristicos por
meta-heuristica e hiper-heuristica é semelhante, e podemos entender que as hiper-heuristicas
aprenderam o comportamento apresentado pelas meta-heuristicas.

Esse entendimento da frequéncia de acao exibe o comportamento dos mecanismos heu-
risticos em suas frequéncias operacionais no processo de otimizagdo. Observando o contexto
sobre as frequéncias aplicadas as meta-heuristicas, observou-se que o desempenho desses me-
canismos estd fortemente relacionado aos experimentos individuais realizados com cada meta-
heuristica, independentemente da instancia do teste.

Outro ponto que cabe observar € a auséncia de sinergia entre os algoritmos que levou
a hiper-heuristica a gastar tempo de execucao para aprender. Nossa conclusdo sobre por que a
hiper-heuristica realiza menos avaliagdes, em média, € porque a cadeia de operacdes gerada pela
SAN contém vdrias operagdes individuais aplicadas as solucdes antes de executar a avaliacdao

final da solucdo, o que alteraria o grao computacional.
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5.5 Consideracgoes sobre o capitulo

Durante o trabalho, foram alcancados alguns resultados que contribuiram para chegar-
mos até este ponto da pesquisa. Desta forma, este capitulo apresentou o projeto dos experi-
mentos e as avaliagcdes do modelo H2-SLAN usando cinco instancias do Problema do Caixeiro

Viajante. A avaliac@o engloba a andlise de trés diferentes perspectivas:
i) execugdo do modelo com as meta-heuristicas

Dada a auséncia de dados da literatura para corroboragdo e validagdao do grao compu-
tacional, e consequentemente do funcionamento dos algoritmos implementados, tomou-se por
base a padronizacdo das instancias de teste ja consolidadas na literatura.

Nosso processo tem inicio por meio da resolu¢do das instancias com o uso das meta-
heuristicas canoOnicas, apresentadas no Capitulo 3. Este processo verificou a viabilidade de
operacdo das meta-heuristicas no problema selecionado, atingindo resultados quantitativos sa-
tisfatérios, na ordem de 5% acima da melhor solu¢do conhecida, representado por um Grao
Computacional médio de 1,783.

Por meio destes experimentos, pode-se compreender os processos agenciados pelas
meta-heuristicas, conduzindo uma andlise sobre os espectros dos movimentos de intensifica-

¢ao e diversificacdo realizados por cada um dos mecanismos nelas operantes.
ii) execucdo do modelo com a hiper-heuristica

Ap6s validar o modelo em termos quantitativos e de funcionalidade, abrimos nosso le-
que de operagdes para a hiper-heuristica atuar sob todo o conjunto de mecanismos heuristicos
mapeados, em prol da obten¢cdo de melhores resultados quantitativos e qualitativos. Assim, ao
final de cada experimento com uma instancia da TSPLib verificou-se o conjunto de resulta-
dos da hiper-heuristica em relagdo ao 6timo global, na ordem de 2% acima da melhor solugdo,
representado por um Grao Computacional médio de 0,982.

Nao obstante, se considerarmos a qualidade média, a hiper-heuristica obteve resultados
3% melhores quando comparada as meta-heuristicas. J4 em observacdao ao Grao Computacio-

nal, a hiper-heuristica apresentou um esfor¢co computacional 45% menor.
iii) andlise de frequéncia dos mecanismos heuristicos

Essa compreensdo pode ser vista na andlise conjunta sobre a frequéncia com que sdo
acionados os mecanismos heuristicos pelo metaespaco. Através desse processo, foi possivel vi-
sualizar o comportamento dos mecanismos heuristicos observando suas frequéncias de atuacao,
que representam a quantidade de vezes que cada mecanismo foi acionado durante o processo
de otimizac¢do. Ao observar o contexto sobre as frequéncias aplicadas as meta-heuristicas pode-
mos notar que a maior presenga destes mecanismos se relaciona fortemente aos experimentos

expostos neste capitulo, com os melhores resultados.
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Este processo serviu de base para capturar a esséncia das meta-heuristicas através do
metaespaco e validar o funcionamento do sistema como um todo. Como segundo passo, ini-
ciamos a execucao da hiper-heuristica que demonstrou frequéncia similar aos comportamentos
apresentados pelas meta-heuristicas. Desta observacao, pode-se afirmar que o comportamento
esperado pelo modelo, quando da atuacdo da hiper-heuristica, vai de encontro aos comporta-
mentos efetivados pelas meta-heuristicas. Essa observagdo nos da indicios de que o modelo
estd capturando a esséncia das caracteristicas do problema para a composi¢do do metaespaco, e

consequentemente para a obtencdo de melhores resultados.

Considerando estas trés perspectivas, podemos tirar as seguintes conclusdes em poucas
palavras: i) as meta-heuristicas obtiveram resultados de qualidade; ii) a hiper-heuristica melhora
o desempenho da busca em termos qualitativos, resultando em melhores solucdes, e quantitati-
vos apresentado valores menores de grao computacional quando comparados a meta-heuristica;
iii) o H2-LAN apresentou anélise de frequéncia similar as meta-heuristicas, demonstrando sua
capacidade de obtencdo, armazenamento e recuperacdo do conhecimento acerca das operacdes

dos mecanismos heuristicos.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

“Ndo importa a incompreensdo.
Cada criatura vé o horizonte que os proprios olhos podem abranger”

Chico Xavier

Desde o inicio do processo de doutoramento, este projeto se reconfigurou de diversas
formas, reapresentando objetos e horizontes, e se encontra agora na etapa mais consolidada de
todas, por conta do esfor¢co em estabelecer textualmente todos 0s movimentos que nos trouxe-
ram até aqui. Ao longo dos capitulos anteriores, a investigacdo se debrucou em como pode-
riam os mecanismos heuristicos adequarem suas estruturas para a resolucao de problemas de
Otimiza¢do Combinatéria. Em diferentes dimensdes, foram delineadas sete perspectivas mo-
delares que auxiliaram a visualizacdo dos mecanismos heuristicos, sdo elas: navegabilidade,
completude, génese, universalidade, persisténcia, contiguidade e aptiddo. Estas perspectivas
serviram para compreender e mapear as estruturas que norteiam o funcionamento dos mecanis-
mos heuristicos, para assim modela-los sob a vista de uma arquitetura, estabelecendo o modelo
H2-SLAN.

Com isso, alcangou-se o objetivo principal e finaliza-se a pesquisa. O texto aqui ndo
toma mais a forma de sua estrutura, mas busca sintetizar os aprendizados contidos no texto.
Em cada capitulo, ja foram apresentadas consideragdes com um movimento nesse sentido, de
sistematizacao dos seus resultados. Por fim, neste momento, cruza-se as dimensdes abertas no
decorrer do trabalho, na exposicao dos pensamentos que, em conjunto, formam a tese.

Apesar dos méritos dos muitos algoritmos mencionados durante o trabalho, sob quais-
quer que sejam suas estratégias de diversificacdo e intensificacio, poderiamos ter nos pergun-
tado se precisdivamos de outro algoritmo novo. J4 sabendo da existéncia do teorema No Free
Lunch, que logicamente prova que nao hé algoritmo para resolver todos os problemas de otimi-
zacdo. No escopo deste trabalho, isso pode ser declarado como nenhum mecanismo heuristico,
ou sua combinacdo, € capaz de resolver todos os problemas de otimizacdo combinatéria. Em
outras palavras, hd sempre espaco para as melhorias das técnicas atuais para resolver quanti-
tativamente e qualitativamente a corrente de novos problemas surgentes. Isso foi a tentativa,
ndo de propor outro algoritmo, mas de empreender uma nova forma de uso dos mecanismos

heuristicos pré-existentes.
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6.1 Contribuicoes

A importancia do retorno analitico da tese estd no fato de apresentar como parte da sua
intencdo, reunir os atravessamentos construidos ao longo da investigacdo, conseguindo sinte-
tizar o caminho das linhas divergentes que sairam do nosso objeto. Esta secdo apresenta as
consideragcOes de passagem pela pesquisa, e se constitui a partir da retomada dos aspectos de
maior importancia construidos e expostos até aqui, aspectos resultantes dos processos técnicos
e analiticos. Desse modo, chegando ao fim do trabalho, munido dos processos alcancados com
a realizacao de todas as fases que a tese abrigou, aproveita-se para elenca-las.

Os desenvolvimentos deste estudo contribuirdo em beneficio da sociedade, considerando
que melhores resultados em Pesquisa Operacional desempenham um importante papel ndo so-
mente nas ciéncias e nas tecnologias atuais, mas na forma como a sociedade consome e produz.
Para o campo da Computagdo, o estudo ajuda na descoberta de pontos sensiveis e talvez carentes
de andlises epistémicas, num terreno onde muitos ndo se propdem explorar. Dessa forma, novos
olhares podem ser langados sobre a Computacdo, visando novas teorias € modelos que discu-
tam os temas de maneira mais profunda e facam interface com outros campos, estabelecendo
um didlogo dentro da propria ciéncia. A maior demanda por solu¢des computacionais com
embasamentos cientificos justifica a necessidade de abordagens mais profundas e que fazem a
ciéncia e a sociedade evoluirem qualitativamente.

De maneira mais objetiva, podemos citar como contribui¢des a Otimizagdo Combinaté-

ria, alguns resultados da tese:

1. Representacdo homogénea de meta-heuristicas por meio de um template de alto-nivel

(Veja secdo 2.5);

2. Definicao de metaespaco como um espago de busca de mecanismos heuristicos, livre das

defini¢cdes impostas pelo dominio do problema (Veja sec¢do 3.9);

3. Ressignificacdo da arquitetura hiper-heuristica, apresentando o modelo H2-SLAN como
uma alternativa livre das caracteristicas do problema, através do conceito de metaespago

(Veja secdo 4.1);

4. Representacdo dos mecanismos heuristicos através de autdmatos, delimitando um alfa-

beto de otimizacao heuristica (Veja secdo 4.2.3);

5. Mensuragdo de desempenho através do conceito de Grao Computacional heuristico (Veja

secdo 5.2);

6. Processo de andlise constituido através de lentes espectrais, para compreensdo dos pro-

cessos de intensificacdo e diversificagdo (Veja secao 5.2).

7. Resultados 3% melhores com 45% menos esfor¢co computacional em comparacdo as

meta-heuristicas (Veja secdo 5.5).
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6.2 Trabalhos Futuros

Concluo aqui uma tese que deixa questdes em aberto e que provavelmente serdo assunto
de pesquisas que ocupardo ainda varios anos de minha vida e de minha atividade académica.
Estou ciente de que a abordagem, com seus resultados, foi mais do que suficiente para a cons-
tituicdo da tese de doutorado. Contudo, corri o risco da exploracdo de um meio que estd em
plena constru¢ao, quicd dando um passo rumo ao periodo cientifico das meta-heuristicas, como
descrevem Sorense, Savaux e Glover (2017). A prépria formulagao das perspectivas modelares,
mecanismos heuristicos e do préprio modelo, dessa forma, s6 foram possiveis por uma aborda-

gem epistémica e tecnicista, mas que dao continuidade em trabalhos nas seguintes direcoes:

e Como o trabalho considerou apenas o tempo computacional, dado sob a quantidade de
avaliacdes da Funcdo Objetivo, pode-se considerar como um ponto negativo o tempo de
execucdo da hiper-heuristica que € superior em comparacao as meta-heuristicas. Isso da

margem para a medicdo e consequente reducdo destes tempos;

e Por serem as meta-heuristicas um dominio heterogéneo, cabe a amplia¢do do conjunto de
algoritmos e o consequente aprofundamento e andlise considerando valores fraciondrios
menores, 0 que permitird a expansao dos limites do metaespaco inserindo novas estruturas

de movimentacdo, e consequentemente melhores resultados;

e Como o modelo consolida o metaespago através das redes de autdmatos estocdsticos de
aprendizagem, pode-se analisar a viabilidade de outras formas para representacao do me-
taespaco, que sejam computacionalmente melhores ou contribuam para uma visao mais

apurada sobre a busca heuristica;

e Aplicagdo do modelo H2-SLLAN em novas classes de problemas, para demonstrar abran-

géncias e limitacdes da abordagem desenvolvida;

e Estabelecer uma gramatica do processo de otimizacao, objetivando melhorar ainda mais

os resultados quantitativos, qualitativos e temporais;

e Consolidar uma andlise epistémica mais profunda, observando as contribui¢des individu-
ais de cada mecanismo heuristico ao processo de busca. O que pode contribuir para a
reducdo do uso demasiado de novas meta-heuristicas, cujo tnico propdsito é obter me-

lhores resultados sem uma profunda compreensao dos impactos gerados.

6.3 Epilogo

Durante o trabalho, foram obtidos resultados satisfatorios para a conclusao da proposta
lancada no inicio desse percurso, sobre o desenvolvimento de uma forma de resolugdo de pro-

blemas de Otimiza¢do Combinatéria adequando os mecanismos de busca durante o processo
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de solucdo. Sob a dtica quantitativa e qualitativa, os nimeros cumpriram seu papel, mostrando
uma perspectiva ja consolidada no campo da Computacdo. Para exemplificar o pensamento,
acionamos Fisher (1963) e Crowston et al. (1963), corroborando suas duas conclusdes, de que
uma combinacdo aleatdria de mecanismos heuristicos € melhor do que qualquer regra de agen-

damento separada e que o aprendizado sobre eles € possivel.

Esta tese nos aproximou de uma compreensdo sobre as metédforas aplicadas aos algorit-
mos computacionais. Em vez de resumir, concentrar-se-4 aqui em méritos e limitacdes, deline-
ando alguns tépicos que nao sao conclusdes, mas observacdes deste processo de passagem que
a tese abrigou.

O trabalho iniciou de uma inquieta¢do que incitada pelo trabalho de Sorensen (2015),
guiou o olhar sobre o que era desenvolvido ao longo destes quatro anos de curso. Nao foi
necessdria uma extensa revisdo, mas o uso de trabalhos fundamentais para a drea, invocou
saberes candnicos que guiaram a selecdo empirica das meta-heuristicas aplicadas durante a
pesquisa. Neste periodo, flanando por diversos terrenos, percebeu-se que a grande maioria
dos trabalhos reiteravam usos que encerravam um potencial instigante, mostrando um grau de
ociosidade analitica. Como resultante deste flanar, procurou-se entender muito mais do que o
funcionamento do meio, chegando a compreensdo do modo em que eram produzidos sentidos

de movimentagao.

Este flanar permitiu uma expansdo, fazendo com que fossem percorridos outros cami-
nhos tedricos além do campo da Computagdo. Retoma-se aqui o inicio da pesquisa, onde nos
perguntamos: o que tornaria o campo da Computacao tao suscetivel a este tipo de pesquisa?
Entendeu-se neste percurso, que esta ociosidade analitica pode se originar em duas vertentes.
A primeira delas, versa sobre a possivel incompreensdo das técnicas atuais, fazendo com que
sejam criadas novas formas de solucao pelo simples fato de apresentarem bons resultados, mas
que carecem de didlogo com métodos consolidados e discussdes epistémicas. Em segundo,
pensa-se que esta incompreensio seja o zeitgeist' onde estas pesquisas ocorrem, ou seja, um
espaco onde é de maior interesse a presenca de hipdteses corroboradas do que submetidas a
testes de falseamento.

Neste momento de reflex@o, retomo o hiato sobre meu saber computacional, agora com
certa tessitura. As analogias e metdforas empregadas em meta-heuristicas nos convidaram a
refletir sobre a questao chave dos processos de otimizagdo por elas empregados. Entende-se
assim que as metdforas tém seu lugar para estimular ideias nas fases iniciais de uma investi-
gacdo, mas cabe o cuidado para que nao apenas vistam as descri¢cdes algoritmicas de maneira
alegdrica. Como diz Laguna (2000, p. 16), cabe a prudéncia determinar quando o simbolismo
obscurece em vez de iluminar o caminho para uma melhor compreensdo. No dmbito do design
meta-heuristico, ainda hd muito o que aprender. A questdo que merece uma reflexdo mais pro-

funda se da sobre saber quando analogias limitam ou aprimoraram o acesso a novas descobertas

'Termo alemdo que significa ’espirito do tempo’; o espirito de uma época; o nivel cultural, o sentimento, o
pensamento, a atmosfera (fig.) ou tudo aquilo que caracteriza um dado periodo (AULETE, 2020).
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APENDICE A - REDE DE AUTOMATOS ESTOCASTICOS

Figura 30 — Automato A™) - Sistema Meta-heuristico Geral

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 54 — Composicio do autdomato A1) - Sistema Meta-heuristico Geral
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Evento Tiigo o Evento Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mecani Heuristico) {Alfabeto) (Expressio Regular)
Sistema Meta-heuristico Geral A(BCA)>
Critério de parada e® Sincronizante A (Al|A2|A3)
Fase Geracional e 5) Sincronizante B (DIE|F|J|K|M|O|S8|T)
Fase Substitutiva e ® Sincronizante ¢ (G|H|I|L|N|Q|R|U)

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 31 — Autdmato A® - Critério de parada

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 55 — Composicio do autémato A - Critério de parada

Evento Tipo do evento Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mecani Heuristico) (Alfabeto) (Expressio Regular)
Critério de parada e® Sincronizante A (Al|A2]A3)
lteragtes sem melhora e Local Al
Nimero de repeticées e ® Local A2
Nimero de avaliagées e® Local A3

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 32 — Autdmato A® - Fase Geracional

1 2O,
D,E,FJ,K.M,0,S, T

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 56 — Composicdo do autéomato A - Fase Geracional

Evento Tino do event Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mecani Heuristico) 1o o evento (Alfabeto) (Expressio Regular)
Fase Geracional e® | Sincronizante | B | (DIE|F|J|K|M|O[S|T)

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 33 — Automato .A(®) - Fase Substitutiva

| 2O,
G,H,L,N,Q,R,U

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 57 — Composicdo do automato A - Fase Substitutiva

Evento Tino do event Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mecani Heuristico) 1o o evento (Alfabeto) (Expressio Regular)
Fase Substitutiva ¢® | Sincronizante | C | (G|H|I|L|N|Q|R|U)

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 34 — Automato A®) - Algoritmo Genético

G

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 58 — Composicdo do autéomato A®) - Algoritmo Genético

Evento oo o vimtis Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mecani Heuristico) (Alfabeto) (Expressio Regular)

Algoritmo Genético A(DEFGA)»™
Critério de parada e @ Sincronizante A (Al|A2|A3)
Selecdio e Sincronizante D (D1|D2)
Cruzamento e @ | Sincronizante E (E1 |E2|E3|E4 |E5|E6)
Mutagio e ¥ |  Sincronizante F (F1|F2)
Atnalizagio da Populacio e @4 Local G

Fonte: Elaborado pelo autor




Figura 35 — Automato A - Selecio

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 59 — Composicio do autémato A - Selecio

Evento Tipo do evento Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mecani Heuristico) (Alfabeto) (Expressio Regular)
Selecio e® Sincronizante D (D1|D2)
Roleta e® Sincronizante D1 (D1.1|D1.2|D1.3|D14|D1.5|D16)

Torneio e 13 Sincronizante D2

(D2.1|D2.2|D23|D24|D2.5|D26)

Fonte: Elaborado pelo autor



Figura 36 — Automato .A(7) - Roleta
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Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 60 — Composicio do autémato A7) - Roleta

Evento Tiigo o Evento Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mecani Heuristico) (Alfabeto) (Expressio Regular)
Roleta e® Sincronizante D1 (D1.1/D12|D13|D14|D1.5|D16)
Taxa de cruzamento 2% e® Local D11
Taxa de cruzamento 5% e 10 Local D12
Taxa de cruzamento 10% e (D) Local D13
Taxa de cruzamento 25% e 12 Local D14
Taxa de cruzamento 50% e 19 Local D15
Taxa de cruzamento 75% e (48 Local D16

Fonte: Elaborado pelo autor



Figura 37 — Automato A® - Torneio
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Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 61 — Composicio do autémato A®) - Torneio

Evento Tiigo o Evento Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mec Heuristico) (Alfabeto) (Expressio Regular)
Torneio e 19 Sincronizante D2 (D2.1|D22|D23|D24|D25|D26)
Taxa de cruzamento 2% e 18 Local D11
Taxa de cruzamento 5% e 4N Local D2.2
Taxa de cruzamento 10% e (18) Local D23
Taxa de cruzamento 25% e 19 Local D24
Taxa de cruzamento 50% e €0 Local D25
Taxa de cruzamento 75% e @D Local D2.6

Fonte: Elaborado pelo autor



Figura 38 — Autdmato A®) - Cruzamento
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Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 62 — Composicio do autémato A - Cruzamento

Evento Tiigo o Evento Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mec Heuristico) (Alfabeto) (Expressio Regular)
Cruzamento e @ | Sincronizante E (El |E2|E3|E4|E5|E6)
PMX e@® Local El
cX e 29 Local E2
(0):¢ e 39 Local E3
POS o (26 Local E4
VR e @D Local E5
SCX e 29 Local E6

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 39 — Autémato .A(19) - Mutacio

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 63 — Composicio do autémato A% - Mutagdo

Evento Tipo do evento Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mecani Heuristico) (Alfabeto) (Expressio Regular)
Mutagiio e @ | Sincronizante F (F1|F2)
Swap e GV | Sincronizante F1 (F1.1|F12|F13|F14|F1.5|F16)
Inversdo de Bit e G" | Sincronizante F2 (F2.1|F22|F23|F24|F2.5|F26)

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 40 — Autémato A - Swap

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 64 — Composicio do autémato A™Y - Swap

Evento Tiigo o Evento Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mecani Heuristico) (Alfabeto) (Expressio Regular)
Swap e ®® | Sincronizante F1 (F11|F12|F13|F14|F15|F16)
Taxa de mutagiio 1% e GD Local Fi1
Taxa de mutagio 2% e D Local F12
Taxa de nutacio 5% e B3 Local F13
Taxa de mutacio 10% e 39 Local F14
Taxa de mutacio 15% e &9 Local F15
Taxa de mutaciio 20% e B9 Local Fl16

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 41 — Autdmato A('?) - Inversio de Bit

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 65 — Composicio do autémato A% - Inversio de Bit

Evento Tiigo o Evento Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mec Heuristico) (Alfabeto) (Expressio Regular)
Inversio de Bit e @7 | Sincronizante F2 (F2.1|F22|F23|F24|F25|F26)
Taxa de mutagiio 1% e B9 Local F2.1
Taxa de mutagio 2% e B9 Local F22
Taxa de nutacio 5% e @0 Local F13
Taxa de mutacio 10% e B Local F24
Taxa de mutacio 15% e ©2) Local F15
Taxa de mutaciio 20% e 3 Local F2.6

Fonte: Elaborado pelo autor



Figura 42 — Automato A% - Arrefecimento Simulado

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 66 — Composicio do autémato A1 - Arrefecimento Simulado

192

Evento Tiigo o Evento Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mecani Heuristico) {Alfabeto) (Expressio Regular)
Arrefecimento Simulado A(FHIA)»*
Critério de parada e® Sincronizante A (Al|A2|A3)
Criacio solugiio vizinha e | Sincronizante F (F1|F2)
Temperatura Inicial e ®) | Sincronizante H (HI1 |H2|H3|H4|H5|H6)
Reducio da Temperatura e ®Y | Sincronizante I (|1R2|B|H4|15|16)

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 43 — Automato A - Temperatura Inicial

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 67 — Composicdo do autéomato A1) - Temperatura Inicial
Evento Tiigo o Evento Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mecani Heuristico) (Alfabeto) (Expressio Regular)
Temperatura Inicial e ™) | Sincronizante H (H1 |H2|H3 |H4 |H5|H6)
Temperatura Inidial 100 e 46 Local H1
Temperatura Inicial 500 e @D Local H2
Temperatura Inicial 1000 e ©48) Local H3
Temperatura Inidal 2500 e @9 Local H4
Temperatura Inicial 5000 e G0 Local HS
Temperatura Inicial 10000 e B Local H6

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 44 — Automato A - Reducio da Temperatura

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 68 — Composi¢io do autémato A - Redugio da Temperatura
Evento Tiigo o Evento Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mecani Heuristico) (Alfabeto) (Expressio Regular)
Reducio da Temperatura e ®Y | Sincronizante I (I1|12|13|14]15|16)
Reducio da Temperatura 0,001 e &% Local I1
Reduciio da Temperatura 0,01 e &% Local 12
Redugio da Temperatura 0,05 e @ Local I3
Redugiio da Temperatura 0,1 e 09 Local 14
Reducéo da Temperatura 0,5 e &N Local 15
Redugiio da Temperatura 1.0 e 58 Local 16

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 45 — Automato A% - Busca Dispersa

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 69 — Composicio do autémato A% - Busca Dispersa
Evento oo o vimtis Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mecani Heuristico) {Alfabeto) (Expressio Regular)
Busca Dispersa A(JDEKL*A)*

Critério de parada e® Sincronizante A (Al|A2|A3)
Tamanho Conjunto de Diversificagio e O Sincronizante J (J1|12]13|J4|15]J6)
Selegdo de um subconjunto e® Sincronizante D (D1|D2)
Recombinacio do subconjunto e 22 Sincronizante E (El |E2|E3 |E4|E5|E6)

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 46 — Autdmato A7) - Tamanho Conjunto de Diversificagio

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 70 — Composicio do autémato A7) - Tamanho Conjunto de Diversificacio
Evento Tiigo o Evento Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mecani Heuristico) (Alfabeto) (Expressio Regular)
Tamanho Conjunto de Diversificagiio e ®® |  Sincronizante J (J1]J2|J3|J4[15]16)
Conjunto de Diversificacio 25 e (60 Local I
Conjunto de Diversificagiio 50 e 8D Local R
Conjunto de Diversificagiio 75 e 62 Local 13
Conjunto de Diversificacio 100 e ¥ Local J4
Conjunto de Diversificacio 150 e Local 15
Conjunto de Diversificaciio 200 e (53 Local J6

Fonte: Elaborado pelo autor



Figura 47 — Autdmato A("®) - Tamanho Conjunto de Referéncia

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 71 — Composicio do autémato A® - Tamanho Conjunto de Referéncia
Evento Tiigo o Evento Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mec Heuristico) (Alfabeto) (Expressio Regular)
Tamanho Conjunto de Referéndia e 9 | Sincronizante K (K1|K2|K3|K4|K5|K6)

Conjunto de Referéncia 2 e 6D Local K1
Conjunto de Referéncia 5 e (53 Local K2
Conjunto de Referéncia 10 e 69 Local K3
Conjunto de Referéncia 15 e 70 Local K4
Conjunto de Referéncia 20 e 1 Local K5
Conjunto de Referéncia 25 e 72 Local K6

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 48 — Automato A% - Busca Local

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 72 — Composicio do autémato A% - Busca Local

Evento Tipo do evento Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mecani Heuristico) (Alfabeto) (Expressio Regular)
Busca Local e " | Sincronizante L (L1|L2)
2-opt ] Local L1
3-opt ] Local L2

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 49 — Automato A% - Busca em Vizinhanga Varivel

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 73 — Composicio do autémato A% - Busca em Vizinhanca Varidvel

Evento oo o vimtis Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mecani Heuristico) {Alfabeto) (Expressio Regular)
Busca em Vizinhanca Variavel A(MFLA)
Critério de parada e® Sincronizante A (Al|A2|A3)
Vizinhangas e 9 | Sincronizante M (M1 | M2 | M3 | M4 | M5 | M6)
Geraciio da vizinhanca e @ | Sincronizante F (F1|F2)
Busca Local e | Sincronizante L (L1|L2)

Fonte: Elaborado pelo autor




Figura 50 — Automato A" - Vizinhangas

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 74 — Composicio do autémato AY - Vizinhancas
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Evento Tiss i avento Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mecani Heuristico) i (Alfabeto) (Expressio Regular)
Vizinhangas e "9 | Sincronizante M (M1 | M2 | M3 | M4 [ M5 | M6)
Vizinhangas 5 e D Local M1
Vizinhangas 10 e 78 Local M2
Vizinhangas 25 e U9 Local M3
Vizinhangas 50 e B0 Local M4
Vizinhangas 75 e B Local M5
Vizinhangas 100 e 82 Local M6

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 51 — Automato A% - Busca Local Iterada

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 75 — Composicio do autdmato .A*?) - Busca Local Iterada

Evento oo o vimtis Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mecani Heuristico) {Alfabeto) (Expressio Regular)
Busca Local Iterada A(FLNA)>*
Critério de parada e® Sincronizante A (Al|A2|A3)
Perturbagio e @ | Sincronizante F (F1|F2)
Busca Local e ¥ | Sincronizante L (L1]L2)
Critério de aceitagio e 3 Local N

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 52 — Autdmato .A*) - Busca Tabu

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 76 — Composicio do autémato A% - Busca Tabu
Evento oo o vimtis Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mecani Heuristico) (Alfabeto) (Expressio Regular)
Busca Tabu A(OMFPQA)>*
Critério de parada e® Sincronizante A (A1|A2|A3)
Tamanho Lista Tabu e 89 | Sincronizante 0 (01]02|03|04|05|06)
NBMax (Vizinhangas) e U8 | Sincronizante M (M1 M2 | M3 | M4 | M5 | M6)
Geraciio da vizinhanca e ¥ | Sincronizante F (F1|F2)
Atualizacio da Lista Tabu e @1 Local P
Critério de aspiracio e 52 Local

Fonte: Elaborado pelo autor




Figura 53 — Automato A% - Tamanho Lista Tabu

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 77 — Composicio do autémato A% - Tamanho Lista Tabu
Evento Tiigo o Evento Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mecani Heuristico) (Alfabeto) (Expressio Regular)
Tamanho Lista Tabu e ®) | Sincronizante 6] (01/02|03|04]|05]06)
Lista Tabu 10 e &9 Local 01
Lista Tabu 25 e 89 Local o2
Lista Tabu 50 e &7 Local 03
Lista Tabu 75 e B89 Local 04
Lista Tabu 100 e 89 Local 05
Lista Tabu 200 e G0 Local 06

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 54 — Autdmato A®*> - GRASP

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 78 — Composi¢io do autdomato A% - GRASP

Evento Tiigo o Evento Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mecani Heuristico) {Alfabeto) (Expressio Regular)
GRASP A(RLA)*
Critério de parada e® Sincronizante A (Al|A2|A3)
Construgiio Aleatéria e ® | Sincronizante R (R1|R2|R3|R4|R5|R6)
Busca Local e ™ | Sincronizante L (L1|L2)

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 55 — Automato A% - Construgio Aleatéria

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 79 — Composi¢do do autémato A% - Construgdo Aleatéria

Evento Tiigo o Evento Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mecani Heuristico) (Alfabeto) (Expressio Regular)
Construgio Aleatéria e ®¥ | Sincronizante R (R1|R2|R3|R4|R5|R6)
Lista de Candidtos o 0,1 e 9 Local R1
Lista de Candidtos 0,2 e B9 Local R2
Lista de Candidtos o 0.3 e 9 Local R3
Lista de Candidtos o 0,5 e N Local R4
Lista de Candidtos o 0.7 e B9 Local RS
Lista de Candidtos @ 0,9 e @ Local R6

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 56 — Autdmato A7) - Otimizacio por Coldnia de Formigas

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 80 — Composicio do autémato A7) - Otimizacdo por Coldnia de Formigas
Evento Tiigo o Evento Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mecani Heuristico) {Alfabeto) (Expressio Regular)
Otimizacio por Colonia de Formigas A((ES)+TA)*

Critério de parada e® Sincronizante A (Al|A2|A3)
Construgiio da Solugio e | Sincronizante F (F1|F2)
Atracio do Ferombdnio e Q| Sincronizante S (S1|52|83|54|85|86)
Evaporagio do Feromdnio e 10| Sincronizante T (T1|T2|T3|T4|T5|T6)

Fonte: Elaborado pelo autor




Figura 57 — Autdmato A®® - Atracio do Feromdnio

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 81 — Composicio do autémato A®) - Atracdo do Feromonio
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Evento Tiigo o Evento Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mec Heuristico) (Alfabeto) (Expressio Regular)
Atragio do Feroménio e "1 Sincronizante S (S1|S2[83|84|85(86)
Atragiio do Feroménio 0.5 e (10D Local s1
Atracio do Ferombnio 1.0 e 102 Local s2
Atracio do Feromdnio 2,0 e 109 Local S3
Atracio do Feroménio 3.0 g (109 Local S4
Afraciio do Feroménio 4.0 g (103 Local S5
Atracio do Feromdnio 5.0 e (108) Local S6

Fonte: Elaborado pelo autor



Figura 58 — Automato A*?) - Evaporagio do Feroménio

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 82 — Composi¢do do autémato A - Evaporagio do Feromdnio
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Evento Tiigo o Evento Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mec Heuristico) (Alfabeto) (Expressio Regular)
Evaporagio do Feroménio e "7\ Sincronizante T (TL|T2|T3|T4|T5|T6)
Evaporagio do Feroménio 0,01 e (109 Local T1
Evaporagio do Feroménio 0,02 e (%% Local T2
Evaporagio do Feroménio 003 e (10 Local T3
Evaporagio do Feroménio 0,05 e (11 Local T4
Evaporagio do Feroménio 0,10 e ¢12 Local T5
Evaporagio do Feroménio 015 e (113 Local T

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 59 — Automato A - Hiper-heuristica

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 83 — Composicio do autdmato A% - Hiper-heuristica
Evento Tipo do evento Elemento Funcional Funciio de Atingibilidade
(Mecani Heuristico) (Alfabeto) (Expressiio Regular)
Hiper-heuristica A+ (B+ C+A+)*

Fonte: Elaborado pelo autor



210

APENDICE B - LENTES ESPECTRAIS DE ANALISE DAS META-HEURISTICAS

Figura 60 — Lente espectral da meta-heuristica Algoritmos Genéticos
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 61 — Lente espectral da meta-heuristica Arrefecimento Simulado

a) Espectro de diversificagdo
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 62 — Lente espectral da meta-heuristica Busca Dispersa

a) Espectro de diversificagdo
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Fonte: Elaborado pelo autor



213

Figura 63 — Lente espectral da meta-heuristica Busca em Vizinhanca Varidvel

a) Espectro de diversificagdo
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 64 — Lente espectral da meta-heuristica Busca Local Iterada

a) Espectro de diversificagdo

b) Espectro de intensificacdo
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Figura 65 — Lente espectral da meta-heuristica Busca Tabu
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 66 — Lente espectral da meta-heuristica GRASP
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 67 — Lente espectral da meta-heuristica Otimiza¢do por Colonia de Formigas
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