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Resumo

Este trabalho tem por objetivo estudar e propor um operador de vizinhanga adaptativo baseado
na ideia de memdria para metaheuristicas de busca local, com o intuito de aplicar esta técnica
desenvolvida na resolucdo de problemas de otimizacdo combinatdria. A ideia principal deste
operador € usar a estrutura de memoria para evitar revisitacoes de solugdes e direcionar o
algoritmo, com base nas informacdes armazenadas, na realizacdo de uma exploracdo mais
adequada do espacgo de busca. O operador descrito serd testado na heuristica Simulated Annealing
e na metaheuristica Variable Neighbourhood Search (VNS). Para investigar a eficiéncia da
metodologia, utilizou-se o Problema de Agendamento de Tarefas com Data de Entrega Comum
em uma Unica Mdquina e o Problema do Caixeiro Viajante. No Problema de Agendamento
de Tarefas com Data de Entrega em Comum o VNS-Oadp obteve solu¢des melhores para a
oito instancias enquanto o VNS-MH apresentou solucdes melhores para sete instancias. Para o
problema do Caixeiro Viajante o VNS-Oadp obteve resultados melhores para dez instancias e o
VNS-MH para apenas cinco instancias. No geral, o operador proposto, melhorou a qualidade
das solugdes obtidas quando comparados a versao cldssica do VNS. Em relacdo as varia¢des do
Simulated Annealing, a melhor versao indicada pelos testes para o problema Agendamento de
Tarefas com Data de Entrega em Comum foi a SA-Oadp que apresentou sete solu¢des melhores
quando comparado ao SA-MH e se mostrou melhor que o SA cldssico em dez problemas. Para o
problema do Caixeiro Viajante, a melhor versao indicada pelos testes foi o SA-Oadp que obteve
sete solucoes melhores que os outros dois métodos. Nos testes realizados, o método proposto se
mostrou com um comportamento mais eficiente que as versoes originais dos algoritmos, uma
vez que foi possivel obter melhores solu¢des médias para algumas instancias do problema teste
com um tempo computacional relativamente curto. Porém, vale destacar que € ainda € necessario
fazer uma experimentacdo estatistica mais elaborada para compreender melhor os resultados

alcancados e investir numa melhoria mais eficiente e significativa do operador proposto.

Palavras-chave: Metaheuristica de busca local; Operadores adaptativos; Estratégias de memdria.



Abstract

This work aims to study and propose an adaptive neighborhood operator based on the memory idea
for local search metaheuristics, in order to apply this technique developed to solve combinatorial
optimization problems. The main idea of this operator is to use the memory structure to avoid
revisiting solutions and direct the algorithm, based on the stored information, to carry out a
more adequate exploration of the search space. The described operator will be tested in the
Simulated Annealing heuristic and the Variable Neighborhood Search (VNS) metaheuristic. To
investigate the efficiency of the methodology, the Problem of Scheduling Tasks with a Common
Delivery Date in a Single Machine and the Traveling Salesman Problem were used. In Task
Scheduling Problem with Common Due Date VNS-Oadp got better solutions for eight instances
while VNS-MH had better solutions for seven instances. For the Traveling Salesman problem,
VNS-Oadp obtained better results for ten instances and VNS-MH for only five instances. Overall,
the proposed operator improved the quality of the solutions obtained when compared to the
classic version of VNS. Regarding the Simulated Annealing variations, the best version indicated
by the tests for the Task Scheduling with Delivery Date problem in common was SA-Oadp, which
presented seven better solutions when compared to SA-MH and proved to be better than the
classic SA in ten problems. For the traveling salesman problem, the best version indicated by the
tests was the SA-Oadp, which obtained seven better solutions than the other two methods. In the
tests performed, the proposed method showed a more efficient behavior than the original versions
of the algorithms, since it was possible to obtain better average solutions for some instances of the
test problem with a relatively short computational time. However, it is worth noting that it is still
necessary to carry out more elaborate statistical experimentation to better understand the results

achieved and invest in a more efficient and significant improvement of the proposed operator.

Keywords: Local search metaheuristics; Adaptive Operators; Memory Strategies.
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1 Introducao

Algumas tarefas cotidianas, como por exemplo, encontrar um bom apartamento para
morar ou em um supermercado comprar o maior nimero de produtos com o menor custo possivel,
buscam determinar o melhor ou o correto dentre um conjunto de possibilidades para se tomar

uma ag¢do. Este processo de busca por uma melhor solu¢do € chamado de otimizagao.

Otimizacdo € uma drea da Matematica Aplicada que trata de um conjunto de métodos
usados para encontrar uma boa, se possivel a melhor, solu¢cao para um determinado problema
ou que determina as melhores configuracdes possiveis para a construc@o ou funcionamento de
sistemas de interesse para o ser humano. Geralmente € constituida de trés elementos bdsicos:

varidveis de decisdo, funcdo-objetivo e restricoes.

Nos problemas de otimizacao, encontrar uma solug¢do para um determinado problema é
uma tarefa facil, porém, encontrar uma boa (ou a melhor) solu¢do pode nao ser uma tarefa trivial.
A dificuldade em encontrar boas solugdes pode ser devido a limitagdes financeiras, escassez de

informagdes ou até mesmo a natureza conflitante das funcdes que estdo envolvidas no problema.

Existem muitos métodos de otimizacdo e a escolha do método ideal vai depender de
uma série de caracteristicas do problema a ser resolvido e do comportamento deste método
quando aplicado ao problema. Em problemas com caracteristicas dificeis, para os quais nao se
encontram disponiveis algoritmos deterministicos eficientes, o custo computacional envolvido no
processo de otimizacao € um fator que precisa ser considerado. Por serem facilmente adaptadas a
qualquer tipo de problema e fornecer uma solucio de boa qualidade em um tempo computacional
relativamente aceitdvel, as metaheuristicas tornaram-se importantes ferramentas para o tratamento

de problemas com esse perfil.

Porém, apesar de se mostrarem eficientes, as metaheuristicas apresentam como desvanta-
gem, em relacao aos métodos exatos, o fato de ndao garantirem que a soluc¢ao final encontrada
seja a solugdo 6tima do problema, visto que em alguns casos, o algoritmo pode ser interrompido

antes de obter uma solugdo aceitdvel.

Para se ter uma boa convergéncia das metaheuristicas € preciso levar em consideragdo os
seguintes fatores: uma solucdo inicial de boa qualidade, valores dos parametros do algoritmo apro-
priados, estruturas de vizinhangas adequadas, os operadores especificos € um bom conhecimento
das caracteristicas do problema a ser resolvido. A dependéncia existente entre o desempenho das
metaheuristicas em relacao aos fatores citados faz com que muitos pesquisadores concentrem

esfor¢os para melhorar estas agcdes (COELHO, 2016).

Virios estudos propdem o desenvolvimento de novas estratégias e adaptagdes para as

metaheuristicas, com o propdsito de aperfeicoar o desempenho e fazer com que essas ferramen-
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tas possam ser usadas para resolver diversos outros problemas. O conceito de adaptagdo em
metaheuristicas parte do principio de desenvolver operadores que podem sofrer modificagdes
em seu comportamento ao longo da execugao do algoritmo. Fialho (2010) define adaptacao
nos algoritmos como alteragdes nas a¢des dos operadores ou nos ajustes de seus parametros e,
seguindo a mesma ideia, Kramer (2010) utiliza o termo auto-adaptagdo para definir um sistema

que seja capaz de adaptar-se de forma autdonoma.

Na Computacdo Evolutiva, os termos adaptacdo e auto-adaptacao sao utilizados, princi-

palmente, para

denotar técnicas de ajustes ou controle de parametros, como por exemplo, o ajuste
do tamanho do passo do operador de mutagdo. A auto-adaptacio também € usada
durante a execucdo dos algoritmos para fazer o controle das suas propriedades,
tais como os operadores genéticos, os valores dos parametros destes operadores
ou o tamanho da populacdo (COELHO, 2016).

Neste sentido, Coelho (2016) propde um operador adaptativo, baseado em uma estratégia
de memdria, para a metaheuristica de busca local Variable Neighbourhood Search (VNS). O
método utiliza uma estrutura de memoria (tabela hash) para evitar reavaliacdes de solugdes
ja visitadas e, um operador de vizinhanga adaptativo, para aumentar a exploragdo no espago
de busca, garantindo um melhor desempenho da metaheuristica em relagdo a convergéncia e

exploragdo do espaco de solugdes.

Visando alcancar um desempenho mais satisfatério das metaheuristicas de busca local,
este trabalho tem por objetivo estudar o impacto de um operador adaptativo de busca local
com arquivo de memoria para a resolu¢do de problemas permutacionais. A ideia principal do
operador € orientar o algoritmo com base nas informacdes armazenadas na estrutura de memdoria

no processo de exploragcao do espaco de solugdes.

Neste contexto, busca-se com esta proposta dar continuidade aos estudos iniciais rea-
lizados por Coelho (2016), propondo melhorias e novas estratégias de adaptagcdo ao operador
proposto pela autora. Além disso, pretende-se também estudar o impacto do operador proposto
quando aplicado na metaheuristica VNS e também na heuristica Simulated Annealing. Para
investigar a eficiéncia da metodologia proposta serdo utilizados dois problemas: Problema de
Agendamento de Tarefas com Data de Entrega Comum em uma Unica Mdquina e o Problema do

Caixeiro Viajante.

Os resultados iniciais mostram que o método proposto se mostra mais eficiente que as
versoes originais das metaheuristicas, uma vez que ele obtém melhores solu¢des médias para
a maioria das instancias com um tempo relativamente curto. Porém, € importante destacar que
ainda € necessdrio fazer um experimentacao estatistica mais elaborada para compreender melhor

os resultados.
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1.1 Justificativa

Na literatura, novas técnicas sao desenvolvidas com o intuito de melhorar a exploragcdo
do espacgo factivel de solucdes, buscando por regides que sejam mais promissoras neste espago,
com o objetivo de garantir uma convergéncia mais rdpida do algoritmo. Uma regido promissora ¢
definida como um subconjunto do espaco de busca que contenha uma quantidade significativa de
solucdes de boa qualidade para o problema (COELHO, 2016).

Nos trabalhos de Yuen e Chow (2007a), Coelho (2016) sdo propostos operadores com o
objetivo de impedir a reavaliagdo de uma mesma solucio. Esses operadores fazem uso de uma
estratégia de memoria para armazenar todas as solucdes geradas pelos algoritmos e a partir do
histérico de solugdes, verificar se uma nova solugdo foi ou nao avaliada. Especificamente em
(COELHO, 2016), além de evitar a reavaliacdo esta estrutura € usada pelo operador adaptativo

de busca local para orientar na exploracdo do espaco de busca do algoritmo.

Yuen e Chow (2007a) destaca que a reducdo da quantidade de avaliagdes da funcdo e
uma boa orientacdo na exploracdo do espacgo de busca, pode reduzir o esforco computacional e

garantir uma convergéncia mais rdpida do algoritmo.

Neste contexto, o estudo por operadores adaptativos de busca local com uma estrutura
de memdria vinculadas as metaheuristicas justifica-se visto que, o auxilio de uma estratégia de
memoria permite orientar os operadores de busca local na exploragao do espacgo de busca e na
reducdo do nimero de avaliacdes de fungdes. Ambos os fatos podem contribuir para uma efetiva

aplicacdo de uma classe de algoritmos para tratar diversos problemas de otimizagao.

1.2 Objetivos Geral e Especificos

Este trabalho tem como objetivo geral desenvolver um operador adaptativo de busca local

com um arquivo de memdria para metaheuristicas de busca local. Sao objetivos especificos:

* Proposi¢do de uma atualizacdo no operador de busca local adaptativo para problemas

permutacionais proposto em Coelho (2016);

* Construcdo de uma nova variante da metaheuristica de busca local VNS utilizando o

operador de busca local adaptativo;

* Construcdo de uma nova variante da heuristica de busca local Simulated Annealing utili-

zando o operador de busca local adaptativo.

1.3 Método de Trabalho

Visando o alcance do objetivo geral deste trabalho foram realizadas as seguintes acdes:
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(i) Revisdo da literatura fazendo um estudo sobre os conceitos preliminares necessarios para

o entendimento deste trabalho.

(ii) Pesquisa no estado da arte sobre o funcionamento das metaheuristicas, operadores adapta-

tivos e algoritmos de busca local.

(iii) Estudo e implementac¢do da estrutura de memoria desenvolvida no trabalho de Iniciacdo

Cientifica de Amaro (2019) para o operador proposto.

(iv) Elaboragdo e implementacdo do codigo fonte das metaheuristicas e operadores adaptados

aos problemas teste escolhidos.

(v) Experimentos computacionais com a execugdo do cddigo fonte sobre os conjuntos de

instancias dos problemas-teste.

(vi) Anélise e discussao dos resultados alcancados.

1.4 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd dividido em cinco capitulos e se organizado da seguinte maneira: O
Capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica e um breve resumo dos trabalhos relacionados a
proposta desta monografia. O Capitulo 3 detalha o desenvolvimento do operador proposto, sua

aplicagdo em duas metaheuristicas cldssicas e como se deu as implementacdes realizadas.

No Capitulo 4 s@o apresentados e discutidos os resultados iniciais obtidos pela metodolo-
gia proposta e, por fim, no Capitulo 5 sdo apresentadas as consideragdes finais e as propostas de

continuidade deste estudo.



2 Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta a revisdo bibliogréfica acerca do tema proposto e uma breve
descri¢cdo dos métodos utilizados neste trabalho. Os trabalhos relacionados sdo apresentados na
Secdo 2.2 e, na Se¢do 2.1, a fundamentacdo tedrica necessdria para uma melhor compreensao do

estudo realizado neste trabalho.

2.1 Fundamentacao Teodrica

Nesta secdo sao apresentadas as principais definicdes acerca de um problema de otimiza-
¢ao (Subsecdo 2.1.1), as heuristicas e metaheuristicas utilizadas no trabalho (Subsecdo 2.1.2) e

os tipos de estruturas de memdria que utilizadas em operadores adaptativos (Subsecao 2.1.3).

2.1.1 Definicoes Iniciais

A missao de encontrar a solucdo 6tima para um problema de otimizag¢do que envolve
apenas uma func¢do-objetivo é chamada de Otimiza¢ao Mono-objetivo ou Otimizac¢ao Escalar.
Neste tipo de problema, a fun¢cdo de mérito que se pretende minimizar (maximizar) é uma fungao

cuja imagem € escalar, ou seja, uma fun¢ao do tipo

f:R" = R.

Nos problemas de otimizacao, além da minimizacao (ou maximizacao) da fun¢do objetivo,
também € necessdrio atender algumas restricoes. Estas, correspondem ao fato de certas solucoes
ndo serem aceitdveis por algum motivo mais subjetivo, ou mesmo por limita¢des de natureza
fisica ou tecnoldgica do problema. De forma geral, um problema de otimizacao mono-objetivo

de minimiza¢do pode ser expresso por:

= arg min, f(z) (2.1)
(2) <0 Vi=1,..,
sujeitoa: { 7 (z) < ' " (2.2)
hij(x) =0 Vi=1,..p

onde z* é o vetor de varidveis de otimizagdo e f(x) é a fun¢@o objetivo que se deseja minimizar.
A Equacio (2.1) significa que € necessario encontrar o vetor * € R" que minimize o valor da
fungdo f(x). As equagdes de desigualdades (g;(x)) e de igualdades (h;(x)) da Equacdo (2.2),
representam as restricoes que o problema estd submetido. Uma solugdo para este problema, deve

satisfazer, sincronicamente, todas as restricoes.
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A funcio objetivo pode ser classificada em linear ou nio-linear. No caso da otimizagdo
linear, interesse deste trabalho, existe uma classe de problemas de otimizacao em conjuntos
finitos chamados de Otimiza¢ao Combinatoéria. Os problemas de Otimiza¢cdo Combinatéria sdo
descritos por estudar arranjos, ordenagdes ou permutacdes de um conjunto finito de elementos
discretos, que possuem estruturas particulares. Nesses problemas uma solucgdo € representada
pela permutagdo de (n) elementos e encontrar a solugdo Gtima consiste em determinar a melhor

solugdo dentre as n! solugdes possiveis do problema.

Nem todos os problemas de otimizacao combinatdria podem ser resolvidos por algoritmos
exatos, pois a medida que o valor de n cresce, o tempo computacional para calcular estas solucdes
também cresce e de forma exponencial. Por ndo existirem algoritmos que encontrem a solucao
6tima desses problemas em tempo polinomial eles sdo classificados no estado da arte como N P-
Dificeis. Esse fato faz com que, cada vez mais, métodos baseados em heuristicas e metaheuristicas

sejam utilizados para solucionar os problemas de natureza combinatéria.

2.1.2 Heuristicas e Metaheuristicas

Souza (2009) define heuristica como uma técnica inspirada em processos intuitivos para
a busca de uma boa solu¢ao com um custo computacional aceitdvel, sem, no entanto, garantir
que a solugdo encontrada seja a solugdo 6tima do problema ou garantir quao préximo ela esta
da solucdo é6tima. E Gilovich, Griffin e Kahneman (2002) reforcam que as heuristicas sao como
atalhos mentais que permitem as pessoas tomarem boas decisdes de forma répida, ajudando a

encontrar solugdes boas e rdpidas para problemas que ainda nao possuem a solu¢@o 6tima.

Glover e Kochenberger (2003) definem metaheuristicas como métodos heuristicos que
incluem estratégias melhores para impedir o algoritmo de ficar aprisionado em 6timos locais. As
metaheuristicas se diferem de heuristicas convencionais por

apresentarem um mecanismo que impede que o algoritmo fique preso a um
minimo local. As metaheuristicas podem ser divididas em duas categorias: (i)
as que realizam uma busca local e (ii) as que realizam uma busca populacional.
Nas metaheuristicas que realizam uma busca local, a explora¢do no espaco
de solugdes ¢ feito através de movimentos, em cada iteragdo do algoritmo,
permitindo encontrar uma boa solu¢do na vizinhanga da solugdo analisada. Busca
Tabu, Simulated Annealing e GRASP sdo exemplos destas metaheuristicas. As
metaheuristicas que realizam uma busca populacional permitem que se explore
vérias regides do espaco de solucdes a cada iteracdo do algoritmo, como ¢ feito,
por exemplo, nos Algoritmos Genéticos (COELHO, 2011).

Nas subsecoOes seguintes sdo apresentadas as heuristicas e metaheuristicas utilizadas
neste trabalho. A Subsecdo 2.1.2.1 apresenta a heuristica Variable Neighbourhood Descent
(VND) e as Subsecoes 2.1.2.2 e 2.1.2.3 apresentam, respectivamente, as metaheuristicas Variable
Neighbourhood Search (VNS) e Simulated Annealing.
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2.1.2.1 Variable Neighbourhood Descent

O Variable Neighbourhood Descent (VND), em portugués Descida em Vizinhanga
Variavel, é uma heuristica de busca local, que aplica vdrias estruturas de vizinhanca, ou seja,
utiliza vdrios movimentos para melhoraria da solucdo inicial. O conceito dessa heuristica € utilizar
a mesma estrutura de vizinhancga enquanto ela estiver melhorando a solucao e, caso isso nao
esteja mais ocorrendo, avanga-se para a estrutura de vizinhanca seguinte para garantir melhores
solucdes. A condicao de parada do VND € quando uma solu¢do ndo pode mais ser melhorada por
nenhuma estrutura de vizinhancga. O Algoritmo 2.1 apresenta o pseudocédigo do VND conforme
apresentado em (GLOVER; KOCHENBERGER, 2003).

Algoritmo 2.1: Variable Neighbourhood Descent
Entrada: N, k.0, f(.), s

1 inicio

2 s* ¢+ s;

3 kE+1

4 faca

5 s« te NH(sY)

6

7

8

9

se f(s) < f(s*) entdo
s* ¢+ s
k+1

senao

10 L k+—k+1

1 enquanto k < k,,q.;
12 retorna s

No Algoritmo 2.1, os pardmetros de entradas sio a vizinhanca (N()), o niimero maximo
de vizinhangas (k;,,.), a fungéo objetivo (f(.)) e uma solugdo inicial (s;). Na linha 2 do algoritmo
atualiza-se a solucdo corrente do algoritmo. Na linha 5 obtém-se um vizinho aleatério da solugdo
corrente s*, ao aplicar o movimento da estrutura de vizinhanga k. Nas linhas 6 até 8 verifica-se
se a fun¢do objetivo da solugdo (s) € menor que o valor da fungdo objetivo da solugdo corrente,
e caso seja verdadeiro, atualiza-se a nova solugdo corrente e o valor de k, para k = 1. Caso a
condic¢do apresentada na Linha 6 seja falsa, realiza-se na linha 10 o incremento de k. Enquanto o
critério de parada (k < k,,,,) ndo for satisfeito o processo da linha 4 a linha 11 serd iterado, até

que se retorne, no final do algoritmo (Linha 12), a melhor solu¢do s encontrada.

2.1.2.2 Variable Neighbourhood Search

O Variable Neighbourhood Search (VNS), em portugués Busca em Vizinhanga Varidvel,

¢ uma metaheuristica que aplica vdrias estruturas de vizinhanga para percorrer uma heuristica de
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busca local. O Algoritmo 2.2 mostra o pseudocddigo desta metaheuristica.

Algoritmo 2.2: Variable Neighbourhood Search
Entrada: N, k.0, f(.), si

1 inicio

2 s* ¢+ s;

3 faca

4 k<1

5 faca

6 s+ te N (s

7 s < buscaLocal(s")

8 se f(s) < f(s*) entdo
9 § s

10 k<+1

11 senao

12 k+—k+1

13 enquanto £ < k,,q.;
14 enquanto condicdo de parada nao é satisfeita;
15 retorna s

Os parametros de entradas sdo a vizinhanca (N()), o nimero maximo de vizinhangas
(Kmaz), @ fungdo objetivo (f(.)) e uma solug@o inicial (s;). O VNS parte da solucao inicial, ou
seja, a solugdo corrente s* = s; e, enquanto ndo atingir o critério de parada, os seguintes passos
sdo repetidos: inicializa a estrutura de vizinhanga & = 1 (linha 4) e um vizinho aleatério s’ de
s* € selecionado considerando o movimento £ (linha 6); na linha 7 é empregada uma busca
local neste vizinho e verifica-se através do critério de aceitacdo (linha 8) verifica-se se a nova
solugdo é melhor que a solucdo corrente. Se a solucao resultante da busca local, s, for melhor
que a solucdo corrente s*, esta € atualizada (linhas 9 e 10). Caso a busca local fique presa em um
minimo local, ou seja, ndo produz nenhuma solu¢do melhor, o algoritmo altera a estrutura de
vizinhanca por outra que ainda ndo foi utilizada (linha 12). O processo executa uma nova busca
local na solugdo atual, usando uma nova vizinhanga e este processo € repetido até que o critério
de parada seja satisfeito. A condi¢cdo de parada do VNS nao € originalmente definida, podendo
ser feita considerando o nimero maximo de iteragdes, percentual de melhora, tempo, ou outro
fator dependendo do problema a ser tratado. Maiores detalhes a respeito do funcionamento da

metaheuristica pode ser obtido em Glover e Kochenberger (2003).

Na literatura, € comum chamar de General Variable Neighborhood Search (GVNS) a
metaheuristica VNS utilizando o VND como heuristica de busca local. Outras variagdes do VNS

também podem ser obtidos em Glover e Kochenberger (2003).
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2.1.2.3 Simulated Annealing

A heuristica Simulated Annealing (SA), que € traduzido em portugués como Recozimento
Simulado, tem esse nome pois simula um processo metaltrgico chamado de recozimento, que
consiste em deixar uma placa ou liga metdlica na sua forma de trelica mais regular possivel. Isso
é possivel esquentando-se a placa e submetendo-a a um resfriamento suficientemente lento. A
metaheuristica realiza um procedimento parecido com o espago de busca de um problema de
otimizac¢do combinatéria: vizinhos da solugao corrente com melhor valor de fun¢do sdo sempre
aceitos e, os vizinhos com valor de fungao igual ou pior poderdo ser aceitos conforme uma
certa probabilidade, que comeca alta e vai diminuindo a cada iteracdo até que se atinja uma boa

solucdo, da mesma forma da temperatura do processo metaldrgico.

O Algoritmo 2.3 descreve o funcionamento da heuristica conforme proposto em (GLO-
VER; KOCHENBERGER, 2003).

Algoritmo 2.3: Simulated Annealing
Entrada: N(.), f(.),s,c, T

Saida: s

1 inicio

2 t, < T

3 faca

4 faca

5 s' <= w e N(s)

6 Aso < f(s') = f(s)

7 se A; ¢ < 0 entdo

8 ‘ s+ 8

9 senao

10 t s <— s’ com probabilidade exp(—A; ¢ /t;)
11 enquanto condicdo de parada ndo é satisfeita,
12 ty + tpx (1 —¢)
13 enquanto t; > 0;

14 retorna s

Os pardmetros de entradas sdo a vizinhanga (N (.)), a func@o objetivo (f(.)), a taxa de
resfriamento c e a temperatura inicial 7. Na linha 2 a varidvel ¢, recebe a temperatura inicial
passada por pardmetro. Na linha 5 s’ recebe um vizinho aleatério de s; na linha 6 A, ; recebe a
diferenca do valor da solugdo nova com o valor da solugdo original e caso essa diferenca seja
menor ou igual a zero (linha 7) a solucdo nova € atribuida a solugdo original (linha 8). Caso
contrdrio a solugdo nova € atribuida a solucdo original com uma probabilidade que € calculada por
exponencial de (—A s /t;) (linha 10). O processo da linha 3 até a linha 10 é repetido enquanto

uma condicao de parada ndo for satisfeita. Apds a satisfacao dessa condi¢@o a varidvel ¢ recebe
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o seu valor multiplicado por 1 menos a taxa de resfriamento (linha 12). O processo da linha 3 até

a linha 13 € repetido até que ¢;, seja menor ou igual a 0.

2.1.3 Estruturas de Memoria

Uma estrutura de memoria pode ser compreendida como uma conjunto de elementos
que ficam guardados na memoria principal ou secundéria do computador, sob alguma politica
de organizacao que atende a alguma finalidade. As estruturas de memoria mais utilizadas em
conjunto com as heuristicas/metaheuristicas sao brevemente apresentadas nas subsecoes seguintes.
Maiores detalhes a respeito da complexidade e implementagdo destas estruturas de memoria
podem ser obtidas em (ZIVIANI, 2007; FUCHS; KEDEM; NAYLOR, 1980)

2.1.3.1 Tabela Hash

A tabela hash € uma estrutura de dados frequentemente representada por uma matriz,
de ¢ € N posicdes indexadas. Todo elemento adicionado a tabela hash deve ter uma ou mais
chaves, que servirdo de entrada para uma funcao hash que produzird como saida a posicao 7 que

o elemento sera ser adicionado.

O custo computacional pela inser¢do e busca por um elemento pela chave € constante e
expressado por O(1). Num mundo ideal, a fungdo deveria prover uma correspondéncia um-a-um
entre os possiveis valores de chave e as posi¢oes da matriz. Porém, elaborar essa fun¢do de anseio
pode ser muito dificil ou impossivel, razao pela qual as fungdes hash geralmente sdo passiveis de
ocasionarem colisdes. As colisdo sdo quando dois ou mais elementos distintos sdo inseridos em
uma mesma posi¢ao. Para evitar isto podem ser implementadas listas encadeadas nas posi¢oes

em que dois ou mais elementos sdo inseridos.

Com a implementacdo dessas listas encadeadas € importante destacar que quando varios
elementos sdo inseridos em uma mesma posi¢do a busca por um elemento nao poderd mais ser
realizada em tempo computacional constante. A complexidade da busca por um registro na tabela

hash decorreré da qualidade da fungdo hash escolhida.

Figura 2.1 — Exemplo de uma tabela hash.

T
0 —+— [T +——= nil

1 —+— A +—— nil

2 - [P - [ T+ = il

3 I T @_—|_" nil

4 —— il

I - [T - (5§74 = nil
& I —t—= il

Fonte: (ZIVIANI, 2007).
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A Figura 2.1 ilustra essa o funcionamento da estrutura de dados tabela hash. Ha uma lista
T de posicdes indexadas em ordem crescente, de 0 até 6, onde nenhum elemento inserido teve 4
ou 6 como resposta da fun¢ao hash, e as demais posi¢des estdo preenchidas. Todas as posi¢des

possuem uma lista, para evitar a colisdo, e vemos que as posicoes 2 e 5 ja tiveram colisdo.

No trabalho de (COELHO, 2016) € utilizado essa estrutura para armazenar as solugoes
ja calculadas e nao ter que recalcular o valor da solugao, pois a fung¢do objetivo pode ser muito
custosa. No presente trabalho também € utilizado a tabela hash com o mesmo objetivo do trabalho
da Coelho (2016).

2.1.3.2 Arvore de Prefixos

A estrutura de dados Arvore de Prefixos (ou, Trie), € uma arvore M-aria onde cada

elemento € adicionado conforme a ordem dos componentes que formam sua chave.

Num nivel ¢ qualquer da arvore, todos os elementos possuem o mesmo prefixo. Uma
caracteristica interessante dessa estrutura é que podemos codificar as chaves em bindrio, o que
implica que a drvore também serd bindria. Existem algoritmos que exploram essa propriedade

para fornecer bons tempos de inserc¢do e busca, como o algoritmo PATRICIA.

Figura 2.2 — Arvore de prefixos binaria.

B = 010010
C = 010011
H = 011000

J = 100001
M = 101000
T —'—'-“'____Jj:}___"‘-——]-__ e
\TH_H | 0 "f_h;",-.!f;\---)l
O oG
hﬁh“]‘f'ﬁ\
AL

Fonte: (ZIVIANI, 2007)

A Figura 2.2 ilustra uma drvore de prefixos com algumas chaves codificadas em bindrio.

Primeiramente a imagem mostra as codificacdes bindrias dos elementos inseridos, que sao as
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letras B, C, H, J e M. Neste caso em particular, qualquer ordem de inser¢do produz a mesma arvore
na parte inferior da figura, onde os nds-folhas sao os elementos inseridos, € os nés intermediarios
sao as cadeias bindrias da codificagdo. Elementos sob o0 mesmo né-raiz em cada subdrvore

possuem um mesmo prefixo, como por exemplo as letras J (100) e Q (101).

Sramko (2009) propde o uso da estrutura de arvore de prefixos, para guardar solugdes
de problemas combinatdrios e evitar/impedir revisitacdes e a mesma apresentou-se vantajosa por
sempre direcionar o algoritmo genético na melhoraria das solu¢des obtidas permitindo uma boa

exploracdo do espago de busca.

2.1.3.3 Arvore de Particionamento Binirio de Espaco

A estrutura de dados Arvore de Particionamento Bindrio de Espaco (Binary space par-
titioning (BSP)) foi proposta por Fuchs, Kedem e Naylor (1980) como uma solu¢do para um
problema de computacdo grifica, chamado renderizac¢ao. O problema consistia em calcular os
pixels a serem transmitidos para um dispositivo de saida de video a partir de um modelo 3D de
poligonos. A ideia principal da arvore € dividir o espaco em prioridades de visualiza¢do, com
respeito a um ponto especifico, chamado de ponto de observacao. Com essa estrutura montada,
um algoritmo pode ser executado para determinar quais os poligonos, ou partes de poligonos sdo
visiveis a partir daquele ponto e entdo calcular os pixels que devem ser passados ao dispositivo

de saida de video.

A Figura 2.3 ilustra os particionamentos bindrios do espacgo aplicados em um cenério
3D, que € basicamente o que compde a arvore. Na figura vemos o cendrio com alguns objetos
triangulares, e o espaco visual sendo repartido em dois subespagos, onde o espago Sy, € a parte
visivel para um observador na face menor a esquerda e o outro subespaco € a parte nao-visivel

para este observador (e que portanto nao serd renderizado).
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Figura 2.3 — Arvore de particionamento bindrio de espaco.

half-space

5
k

Fonte: (FUCHS; KEDEM; NAYLOR, 1980)

Apesar da natureza da estrutura, € possivel aplicd-la em outras situacdes onde podemos
interpretar o espaco do problema como um espago visual, como por exemplo, no espaco de busca

de problemas de otimizacao combinatdria, processo realizado por Yuen e Chow (2007b).

Yuen e Chow (2007b) propdem o uso de uma arvore Binary space partitioning(BSP)

para garantir a ndo-revisitacdo de uma mesma solu¢ao em um algoritmo genético.

Neste trabalho foi utilizado a tabela hash para armazenar o valor das solugdes que ja
tenham sido calculadas e assim minimizar o tempo gasto para um novo cdlculo dessa funcao

objetivo, pois diversos problemas apresentam func¢des objetivo muito custosas.

Foi escolhido essa estrutura de memoria pois o custo computacional pela inser¢do e busca

por um elemento pela chave é constante e expressado por O(1).

2.2 Trabalhos Relacionados

A palavra adaptativo, na biologia, € definida como a capacidade dos seres vivos de se
adaptarem ao ambiente em que vivem. Na computacdo evolutiva, este termo parte do mesmo
principio e a aplicacdo deste conceito nos algoritmos evolutivos esta relacionada a proposi¢ao
de técnicas de ajustes ou controle de parametros, como por exemplo, o ajuste do operador de

mutacao.
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Como os algoritmos evolutivos apresentam uma convergéncia mais lenta quando compara-
dos as demais metaheuristicas, muitos trabalhos concentram esfor¢os em desenvolver mecanismos
que melhore a efici€ncia e a convergéncia destes algoritmos. A maioria dos trabalhos que se pro-
poem a estudar operadores adaptativos, fazem uso desta técnica em Algoritmos Genéticos (AGs),
desenvolvendo novos operadores e/ou criando adaptacdes aos operadores usuais de mutagao,

cruzamento e selecdo.

No trabalho de Gongalves et al. (2016) sdo investigadas duas técnicas de sele¢do adaptativa
de operadores do algoritmo Non-dominated Sorting Genetic Algorithm 111 (NSGA-III) que
sd0: (Adaptive Pursuit e Probability Matching) para escolher em tempo de execucao qual o
operador € mais eficiente para a resolucdo do Despacho Econdmico de Energia Elétrica. A
selecdo do operador da Evolugdo Diferencial (ED) a ser aplicada € estocéstica, dependendo
apenas da probabilidade atual de aplicacao de cada operador, que, inicialmente, possuem a
mesma probabilidade. De acordo com a operagao selecionada sdo escolhidos alguns individuos

para a aplica¢do do operador.

Em Gongalves et al. (2017) sdo propostos dois mecanismos adaptativos para fazer a
selecdo dos operadores do NSGA-III: o Probability Matching (PM) e o Adaptive Pursuit (AP).
Estes mecanismos s@o incorporados na estrutura do algoritmo para selecionar de forma auténoma
o operador adequado o algoritmo vai utilizar em um problema multi-objetivo. Os mecanismos
de selecdo de operadores escolhem os operadores para gerar novas solugdes com base nas
informagdes coletadas pelos métodos de atribuicdo de crédito. A selecao do operador a ser
aplicado ocorre com base nas probabilidades associadas a cada operador para ambos: NSGA-
IIT1 AP e NSGA-III PM. A medida que o aumento de uma probabilidade ocorre com base no
sucesso de um operador, o operador mais bem sucedido serd selecionado com mais frequéncia,

melhorando teoricamente os resultados.

No trabalho de Jiang et al. (2016) € tratado o problema de programacao entre células com
limitacdes de capacidade de transporte, que € essencialmente a coordenacdo da programacao de
pecas e transporte intercelular, por ser um problema de alta complexidade € utilizado o Artificial
Bee Colony (ABC) (Colonia Artificial de abelhas) com o operador self-adaptive operators and
alterable search depth(SOAD), no portugués operador auto-adaptativo e profundidade de pesquisa
alterdvel. Através da introducao do SOAD na employed bee phase, a ado¢ao de operadores
genéticos e a profundidade de pesquisa correspondente sdo adaptaveis determinado de acordo
com seu desempenho histérico. O mecanismo auto-adaptativo SOAD € incorporado nas decisdes
sobre os operadores e sua busca em profundidade. Os operadores com bom desempenho tém
maiores probabilidades de serem selecionados, e com base no desempenho de um operador, sua
profundidade de pesquisa € determinada dinamicamente por uma drvore de decisdo. No trabalho
sao utilizadas quatro tipos de movimentos: trocas aleatorias, trocas aleatérias de subsequéncias,

insercoes aleatdrias, insercdes aleatdrias de subsequéncias.

Gunawan, Lau e Lu (2018) utilizam a estrutura, chamada Adaptive Operator Ordering
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(ADOPT) nas metaheuristicas Iterated Local Search (ILS) e na hibridizacao do Simulated Annea-
ling com o ILS (SAILS) para resolver duas variantes do Problema de Orientacdo: o Problema de
Orientacao Dependente de Equipe, do ingl€s Team Dependent Orienteering Problem (TDOP) e o
Problema da Orientacdo de Equipes com Janelas de Tempo, do inglés Team Orienteering Problem
with Time Windows (TOPTW). A estrutura ADOPT acomoda um mecanismo de aprendizagem
de refor¢o (baseado em aprendizagem de autdmatos) que calcula a probabilidade de selecionar
um operador da busca local, do inglés Local Search (LS), a fim de calcular a probabilidade de
selecionar o melhor operadores para a proxima iteracdo. Os valores de probabilidade sao usados
para gerar uma sequéncia / ordem de operadores para a proxima iteracdo da busca local, com
base em trés estratégias de ordenagado diferentes: selecdes baseadas em classificacdo, aleatdrias e

proporcionais de adequagao.

Pongchairerks (2020) utiliza para resolver o problema job-shop scheduling problem (JSP)
uma metaheuristica de dois niveis, sendo o nivel superior o upper-level algorithm (UPLA) que
controla os parametros de entrada do segundo nivel chamado lower-level algorithm (LOLA) e

sua funcao € buscar o cronograma ideal.

O LOSAP (um algoritmo de busca local que seleciona a solug¢do 6tima em uma estrutura
de vizinhanga hibrida baseada em probabilidade), usa aleatoriamente um dos dois operadores
vizinhos predeterminados por uma probabilidade pré-atribuida para gerar cada solu¢do vizinha.
Um valor alto dessa probabilidade leva a estrutura de vizinhanga hibrida a ser mais semelhante a
estrutura de vizinhanga do primeiro operador e vice-versa. A adaptagdo deste algoritmo € feita

pela probabilidade de escolher um dos dois operadores predeterminados.

Yuen e Chow (2009b), Yuen e Chow (2009a) propdem um operador de mutacdo adaptativo
para o Non-Revisiting Genetic Algorithm (NrGa), proposto por Yuen e Chow (2007a). O ajuste
do tamanho do passo do operador € realizado conforme a organizacdo das solu¢des armazenadas
na BSP. Esta mutacao adaptativa € utilizada para buscar vizinhos que estejam numa sub-regiao
ainda ndo explorada e que esteja proximo a solucao atual. O operador € utilizado somente para
regular o tamanho do passo e este tamanho € alterado conforme o tamanho da sua sub-regido. O
tamanho do passo mostra também se uma regido foi pouco visitada e caso ela tenha sido pouco

visitada o valor da taxa de mutacdo € aumentado imediatamente.

Thierens (2002) propde um operador de mutacdo adaptativo para controlar a taxa de
probabilidade na mutac¢ao considerando o valor de aptidao do pai. No operador, os individuos
apresentam uma probabilidade de mutagdo baixa se o valor de aptidao do pai for alta. Do contrério,

se o valor de aptiddo do pai for baixo, aumenta-se a probabilidade de mutacao.

(GERALDO; MARCHI, 2012) propdem melhorias nos principais operadores de busca e
de diversidade do algoritmo Multiobjective Harmony Search (MOHS). Os autores substituem o
mecanismo de aleatoriedade do algoritmo original por outro menos disruptivo. O operador de
cruzamento original, por exemplo, € substituido pelo operador BLX-alfa e a perturbacio original

por um operador de mutacio polinomial. J4 em Navas e Urbaneja (2013) € realizado um estudo
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acerca do efeito de operadores adaptativos na metaheuristicas Non-Revisiting Genetic Algorithm
II (NSGA-II). Os autores desenvolveram duas versoes do algoritmo: o NSGAIIrd que utiliza os
operadores de forma aleatéria e 0o NSGAIlad que utiliza um esquema que calcula a contribui¢cdo

de cada operador para a busca da solucao exata.

Ribeiro, Souza e Souza (2010) propdem a utilizacdo de um algoritmo genético adaptativo
para a resolucdo do Problema de Sequenciamento em uma Mdéquina com Minimizacao das
Penalidade por Antecipagdo e Atraso da Produgdo. O algoritmo proposto € o Algoritmo Genético
Adaptativo (AGA) e usa a fase de construcido metaheuristica Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure (GRASP) para a constru¢@o da populacdo inicial. Para a geracao de novos individuos
foram usados cinco diferentes operadores de cruzamento, inicialmente, com a mesma taxa de
probabilidade. A adaptac@o durante o processo evolutivo ocorre fazendo a alteragdes nos valores
de probabilidade de cada operador, o que influencia diretamente sobre qual serd aplicado. Esse
valor muda de acordo com o desempenho do operador, de forma que os melhores recebem uma
probabilidade maior. Os cinco operadores de cruzamento utilizados sao o One Point Crossover
(0X), o Similar Job Order Crossover (SJOX), o Relative Job Order Crossover (RRX), o Based
Order Uniform Crossover (BOUX) e o Partially Mapped Crossover (PMX).

Na literatura, a aplicacdo de estruturas de memoria em diferentes metaheuristicas nao é
uma temdtica muito aplicada. O algoritmo mais conhecido que faz uso de memoria € a meta-

heuristica Busca Tabu.

Yuen e Chow (2007b) propdem o uso de uma arvore Binary space partitioning(BSP)
(veja Subsecao 2.1.3.3) para garantir a ndo-revisitacdo de uma mesma solu¢do em um algoritmo
genético. Os autores também aplicaram a metodologia proposta nos algoritmos de Otimizacao
por Enxame de Particulas, do inglés Particle Swarm Optimization (PSO), em um Simulated
Annealing e em um algoritmo genético para impedir revisitacdes e acelerar a convergéncia dos
algoritmos (CHOW; YUEN, 2008; YUEN; CHOW, 2008b; YUEN; CHOW, 2009b). A memoria
também foi aplicada para estimular a exploracao de outras regides do espaco de busca ainda ndo

exploradas pelos algoritmos.

Yuen e Chow (2008a) utiliza um algoritmo genético com a estrutura de memoria de uma
arvore BSP para tratar o problema do caixeiro viajante. No trabalho, sdo apresentadas ilustracdes
acerca do funcionamento da insercao de uma soluc¢ao na drvore. Chow e Yuen (2011) mostra
que € possivel apoiar sobre a estrutura da BSP para tomar decisdes ao longo das iteragdes do
algoritmo, criando novos operadores adaptativos eficientes que se baseiam em estruturas de

memoria.

Motivado pelo fato de que a estrutura de memoria apresentada por Yuen e Chow (2007b)
s6 funciona bem para problemas continuos, Sramko (2009) publicou um livro onde propde o
uso da estrutura de arvore de prefixos (Subsecdo 2.1.3.2), em inglés chamada de Trie, para
guardar soluc¢des de problemas combinatdrios e evitar/impedir revisitacdes. Essa abordagem

apresentou-se ruim para problemas onde a descoberta de melhores solucdes € feita aleatoriamente
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e quando o nimero de revisitagdes € baixo comparado ao tamanho do espago de busca. No
entanto, apresentou-se vantajosa por sempre direcionar o algoritmo genético na melhoraria das
solugdes obtidas permitindo uma boa explora¢do do espago de busca, ao forcar maiores taxas de
mutacdo em regides do espacgo de busca que foram visitadas mais frequentemente. Os autores
comparam as complexidades em notagdo assintdtica da arvore de prefixos com a tabela hash e a
arvore bindria de pesquisa, para justificar a razao pela qual utilizou-se a arvore de prefixos em
primeiro lugar: essa estrutura se mostrou mais apropriada para ser aplicada as metaheuristicas
populacionais. Outra diferenca com relacdao a BSP € que o espaco de busca precisa ser tratado

em binario.

Fundamentado nos trabalhos de (CARRANO; MOREIRA; TAKAHASHI, 2011) e
(YUEN; CHOW, 2007b), Coelho (2016) faz um estudo da aplicagcdo de estruturas de memoria
em um operador adaptativo para a metaheuristica de busca local VNS. O operador proposto
possui como objetivo promover uma busca considerando uma vizinhanca adaptativa das solu-
¢oes replicadas pelo algoritmo. A ideia € obter uma nova solucao que ainda ndo foi visitada. A
autora considera quatro movimentos nas vizinhangas e utiliza um conceito de blocos para criar
vizinhancas ainda ndo exploradas pelo algoritmo. Os movimentos utilizados foram: troca de
ordem entre dois blocos na sequencia adjacente, troca de ordem entre dois blocos quaisquer da
solucdo, realocacdo de um bloco em outra posicao e troca de ordem entre trés blocos quaisquer
da solucdo. Outra contribuicao relevante do trabalho de (COELHO, 2016) consiste na aplicacdo
de uma nova func¢ao hash para lidar com problemas de otimiza¢do combinatdria e que garante ao
mesmo tempo um baixo numero de colisdes. Este trabalho € o que mais se aproxima do estudo

proposto nesta monografia.

Neste trabalho foi implementado o operador adaptativo semelhante ao apresentado em
(COELHO, 2016). No trabalho de referéncia o operador adaptativo utiliza 4 estruturas de vizi-
nhanca e divide a solu¢@o de forma decrescente em n blocos, partindo de n = tamanhodasolugao/?2
e os movimentos nestas estruturas de vizinhangas acontecem por blocos. O presente traba-
lho, se difere da abordagem proposta em (COELHO, 2016) por utilizar 3 estruturas de vizi-
nhancas e por dividir cada solu¢do d forma crescente em 7 blocos, partindo de n = 2 até
n = tamanhodasolugao/2. Vale destacar que, assim como (COELHO, 2016) o operador de
adaptativo so serd aplicado as solucoes replicadas, ou seja, em solucdes que ja foram avaliadas e

que o algoritmo ja determinou o seu melhor vizinho aplicando a busca local convencional.
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3 Desenvolvimento

Este capitulo apresenta o desenvolvimento do trabalho proposto, que tem como objetivo
desenvolver um operador de busca local adaptativo com estratégia de memdria para algoritmos
cldssicos de busca local. O operador proposto pode ser aplicado em qualquer metaheuristica
(ou heuristica) que utilizam busca local. Neste trabalho sdo utilizadas a metaheuristica Busca
em Vizinhanga Varidvel - Variable Neighborhood Search e a heuristica Simulated Annealing. A

estratégia de memoria usada foi implementada por Amaro (2019).

Neste contexto, sao desenvolvidas duas versdes para os algoritmos utilizados, que neste

trabalho sdo tratadas nos capitulos e secdes seguintes por:

VNS-Oadp: consiste na versao cldssica do VNS com operador adaptativo de busca local (Se¢do
3.3).

SA-Oadp: consiste na versdo cldssica do SA com operador adaptativo de busca local (Sec¢ao
3.4).

O restante do capitulo estd organizado da seguinte maneira: a Se¢o 3.1 descreve os tipos
de movimentos e as estruturas de vizinhanga utilizadas; a Secdo 3.2 apresenta o operador de
busca local adaptativo proposto; e as Secoes 3.3 e 3.4 apresentam, respectivamente, o VNS-Oadp
e 0 SA-Oadp.

3.1 Estruturas de Vizinhanca

Uma solucdo, em um problema de otimizacdo combinatdria, € representada por uma
combinacdo de n nimeros inteiros. Para n = 8, uma solucdo s por exemplo, pode ser representada
pors=1{1,2,3,4,5,6,7,8}.

A vizinhanga de uma solugdo s é o conjunto das solugdes N (s) € S em que S representa
o espago de busca. Toda solug@o vizinha de s, representada por s € N (s), é obtida a partir de
um movimento realizado nesta solucdo. E movimento, por sua vez, € a troca de posi¢des em uma

solucdo, assim com esses movimentos geramos solugdes diferentes da solugdo inicial.

Neste trabalho sdo realizados trés tipos de movimentos que definem as trés estruturas de

vizinhanca utilizadas, sdo eles:

1. Troca de duas posi¢des aleatdrias do vetor solucao.

2. Troca de duas posi¢des consecutivas do vetor solugdo.
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3. Troca de trés posicoes aleatérias do vetor solugdo.

Os movimentos compdem, respectivamente, as vizinhancas N W, N@ e NOC, A Figura
3.1 ilustra os trés movimentos usados e apresenta um exemplo de cada vizinho gerado a partir de

uma solucdo hipotética s.

Figura 3.1 — Exemplo de movimento realizado na estrutura de vizinhanca NV, N ¢ N©®) |

Na figura 3.1, o vizinho S; foi obtido aplicando o movimento 1, onde foram escolhidas
aleatoriamente as posicoes 1 e 6 e feito a troca dos elementos destas posi¢oes. J4 o vizinho S,
foi obtido aplicando o movimento 2, onde foi escolhida a posi¢ao 2 aleatoriamente e posi¢cao 3
foi selecionada por ser consecutiva a posic¢ao 2 e feito a troca dos elementos destas posicdes. O
vizinho S; por sua vez foi obtido aplicando o movimento 3, onde foram escolhidas aleatoriamente

as posicoes 2,3 e 5 e feito a troca dos elementos destas posicoes.

3.2 Operador Busca Local Adaptativo

O operador de Busca Local € aplicado em toda solugdo ja avaliada e refinada pelo
algoritmo. Nesta soluc¢do € realizada uma nova busca local utilizado a estrutura de vizinhanga
adaptativa. Os movimentos na estrutura de vizinhanca sdo realizados por blocos e o tamanho
desses blocos € modificado ao longo da execugdo do algoritmo. O objetivo do uso da vizinhanca
adaptativa € permitir que algoritmo explore diferentes regides do espaco de busca que ainda ndo

foram investigadas.

Todas as solucdes obtidas sdo armazenadas na estrutura de memdoria e, para saber se
uma solugdo foi ou ndo avaliada, € realizada uma busca nesta estrutura. A estratégia de memoria
utilizada foi implementada conforme apresentado em Amaro (2019). As implementacdes estdo

disponiveis no link <https://github.com/mayconamaro/memoriaMetaheuristicas>.


https://github.com/mayconamaro/memoriaMetaheuristicas
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A seguir sdo apresentados os algoritmos 3.1 e 3.2 e cada algoritmo utiliza um tipo de

movimento.

O algoritmo 3.1 representa os movimentos 1 e 2 que sdo consecutivamente: troca de dois

blocos aleatérios do vetor solucdo e troca de dois blocos consecutivos do vetor solugdo.

Algoritmo 3.1: Operador Adaptativo - Troca de dois blocos aleatérios
Entrada: s;, tamBloco

Saida: s
1 inicio

2 qtdeBlocos < n/tamBloco

3 blocol <—recebe um valor aleatério entre 1 e qtdeBlocos

4 faca

5 ‘ bloco2 + recebe um valor aleatério entre 1 e qtdeBlocos
6 enquanto blocol == bloco2;

7 aux < s[blocol]

8 s[blocol...blocol 4+ tamBloco] < s[bloco2...bloco2 + tam Bloco)
9 | s[bloco2...bloco + tamBloco| < s[blocolblocol...blocol + tamBloco]

10 retorna s

No algoritmo 3.1, as entradas sdo a soluc¢do corrente s o tamanho atual do bloco tam Bloco.
Na linha 2 uma varidvel recebe o tamanho da solu¢io dividido pelo tamanho do bloco para
sabermos quantos blocos teremos na solucao. Uma varidvel chamada blocol recebe um niimero
aleatdrio entre 1 e quantidade de blocos para escolher o primeiro bloco que serd trocado (linha
3). Temos um laco de repeticdo para fazer a certificar que o valor de blocol seja diferente de
valor do bloco2. Apds esse lago temos da linha 7 a linha 9 a troca entre os blocos e a atualiza¢ao
destes blocos na solugdo. Esse codigo € para o movimento de trocar dois blocos aleatérios do

vetor solugdo.

Para o movimento troca de dois blocos consecutivos do vetor a mudanga acontece na

linha 5 do algoritmo 3.1 onde o cddigo passa a ser:

bloco?2 < recebe o valor doblocol + tam Bloco

Também € retirado o loop das linhas 4 e 6, pois ndo serd necessdrio mais verificar se 0s
valores de blocol e bloco?2 sdo diferentes visto que bloco2 ndo recebe um valor aleatério e sim

um valor baseado no valor do blocol.

O algoritmo 3.2 representa o movimento 3 que € a troca de trés blocos aleatdrios do vetor
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solugdo.

Algoritmo 3.2: Operador Adaptativo - Troca de trés blocos aleatorios
Entrada: s;[1, ..., n], tamBloco

Saida: s

1 inicio

2 qtdeBlocos < n/tamBloco

3 blocol <—recebe um valor aleatério entre 1 e qtdeBlocos

4 faca

5 se blocol == bloco2 entao

6 bloco2 <— recebe um valor aleatério entre 1 e qtdeBlocos
7 se bloco2 == bloco3 entao

8 bloco3 < recebe um valor aleatdrio entre 1 e qtdeBlocos
9 se blocol == bloco3 entao

10 bloco3 <— recebe um valor aleatério entre 1 e qtdeBlocos
11 enquanto blocol == bloco?2 || bloco2 == bloco3 || bloco3 == blocol,;
12 s[blocol...blocol + tamBloco] <— s[bloco3...bloco3 + tam Bloco)
13 s[bloco2...bloco 4+ tam Bloco| < s[blocol...blocol + tam Bloco]
14 | s[bloco3...bloco + tamBloco] < s[bloco2...bloco2 + tam Bloco]

15 retorna s

Na linha 2 do algoritmo 3.2 uma varidvel recebe o tamanho da solucao dividido pelo
tamanho do bloco para sabermos quantos blocos teremos na solu¢do. Uma varidvel chamada
blocol recebe um nimero aleatério entre 1 e quantidade de blocos para escolher o primeiro bloco
que serd trocado (linha 3). Temos um lago de repeticdo para fazer a certificar que o valor de
blocol seja diferente de valor do bloco2 e diferente do valor de bloco3. Apds esse laco temos da
linha 12 a linha 14 a troca entre os blocos e a atualizacdo destes blocos na solugdo. Esse codigo é
para o movimento de trocar trés blocos aleatdrios do vetor solu¢do que € muito parecido com a

troca de dois blocos aleatérios do vetor solu¢do do algoritmo 3.1

Quando uma solugdo ja foi visitada e estd salva na memoria, o operador adaptativo realiza
um dos movimentos apresentados para criar uma solugao diferente da original e verifica-se se a
solucgdo criada jé foi avaliada e estd na estrutura de memdria, caso esteja na estrutura de memoria
nao € necessario calcular sua funcio objetivo, somente compara-se com a solucao original, caso
ndo esteja salva ela serd avaliada e salva na memoria. Pretende-se com este movimento contornar
o problema do algoritmo ficar preso em uma determinada regidao do espaco de busca, o que

permite uma melhor exploracao de toda a regido de solucdes factiveis.

O operador proposto utiliza duas estruturas de vizinhangca onde os movimentos sdao
realizadas por blocos de tamanhos varidveis, sendo que o bloco inicia com tamanho dois e
termina com a metade do tamanho da solugdo. A vizinhanga utilizada serd denotada por Na e

realiza movimento de troca de dois blocos aleatérios. E a vizinhanca que realiza movimento de
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troca de dois blocos consecutivos serd denotada por Nb.

A Figura 3.2 mostra um exemplo dos movimentos realizados com os blocos, ao invés da

utilizacdo de posicdes tinicas para a realizacdo dos movimentos € utilizado os blocos.

Figura 3.2 — Exemplo de funcionamento do operador adaptativo.

— o o <
o o o o
o o o o
o o o o
o o o o
A A A A
f h g h g h g hl
Solucdo inicial l 1 2 3 4 5 6 7 8 J

Troca de blocos
aleatdrios < 7 8 3 4 5 6 1 2
Tamanho Bloco = 2

L Trocado o bloco 1 com o bloco 4

Troca de blocos
consecutivos < 1 2 5 6 3 4 7 8
Tamanho Bloco = 2

L Trocado o bloco 2 com o bloco 3

Troca de trés blocos

aleatorios p, 7 8 1 2 5 6 3 a
Tamanho Bloco =2

Trocado bloco 1 com bloco 2 e bloco 4

Conforme mostrado na Figura 3.2 o operador adaptativo recebe uma solu¢do inicial, para
este exemplo usamos o tamanho do bloco igual a 2. Para a troca aleatéria de dois blocos, os dois
blocos sdo escolhidos aleatoriamente, no exemplo foram selecionados os blocos 1 e 4, apds essa
troca temos uma outra solucao diferente da inicial e isso faz com que exploremos outros lugares

de busca.

Ja para a troca de consecutivas de blocos, o primeiro bloco (bloco 1) € escolhido aleato-
riamente e o segundo € o bloco 1 + 1 indicando que o bloco 2 € o bloco consecutivo ao bloco
1.Como mostrado na figura acima na troca consecutiva o valor para o bloco 1 foi 2 logo o bloco
2 € 3, sendo assim os blocos sdo movimentados gerando outra solugdo diferente da solucao
inicial e também diferente da solucdo achada na troca de blocos aleatdrios explorando ainda mais
a regido do espaco de busca. Na troca de trés blocos aleatdrios, os trés blocos s@o escolhidos
aleatoriamente, no exemplo sdo escolhidos os probos 1, 2 e 4 e realizando essa troca temos uma

solucdo diferente da solucdo inicial e isso nos leva a exploracdo outros lugares de busca.
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3.3 VNS com Operador Adaptativo

O algoritmo apresenta o pseudocédigo do VNS com o operador adaptativo, nomeado
como VNS-Oadp neste trabalho.

Algoritmo 3.3: VNS com Operador Adaptativo
Entrada: N, k., £(), 55

1 inicio

2 Sk < S8

3 inicializar memoria M

4 inserir s; em M

5 faca

6 k<+1

7 faca

8 s+t € NW(sx%)

9 se s’ € M entao

10 for < M(s)

11 s¥ < buscaPorBloco(s')
12 se s* € M entao

13 fow <= M(s)
14 senao

is foo = )

16 inserir s* em M
17 se f¢ < f! entdo
18 s s¥

19 senao

20 fo < f(s)

21 inserir s’ em M

2 s < buscaLocal(s")

23 se f(s) < f(s*) entao
24 Sk < S

25 k<+1

26 senao

27 k< k+1

28 enquanto £ < k,,q.;

29 enquanto condicdo de parada nao é satisfeita;
30 retorna s

Os pardmetros de entrada do algoritmo sdo a vizinhanca (N)), niimero méaximo de
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vizinhangas (k;,...), a fun¢do objetivo (f(.)) e a solugdo inicial (s;). O VNS parte da solugio
inicial s* = s;, inicializa a memoria e insere s; na memoria.Enquanto ndo atingir o critério de
parada, segue os seguintes passos: inicializa a estrutura de vizinhanca k = 1, depois seleciona
um vizinho aleatdrio s’ de s* pelo movimento £ (linha 8); na linha 9 é verificado se s’ estd salvo
na memoria, se estiver o valor da sua funcao € resgatado da memoria (linha 10) e na linha 11 é
empregada uma busca por bloco na solugio s e esta busca é salva na variavel s* (o operador
adaptativo). Na linha 12 € verificado se s estd salva na memdria, caso esteja o valor da funcao
€ buscada na memoria, caso nao esteja o valor da func¢do € calculado e s* € salva na memoria.
Na linha 17 é feita a verificacéo se o valor da fungdo de s* é menor que o valor de fungdo em s/,
caso seja a solugdo inicial (s') é passa a ter o valor de s*. Na linha 19 € executada se a solugdo s’
nao estiver salva na memoria, com isso € calculado o valor da fungéo e inserida s’ na memoria.
Jd na linha 22 ¢ realizada a busca local em cima da solugdo s’. Caso a solugao resultante, s, for
melhor que a solucdo atual sx*, a solucdo s* € atualizada (linhas 23 e 14). O processo executa
uma nova busca local na solu¢do atual, usando uma nova vizinhanga e este processo € repetido

até que o critério de parada seja satisfeito.

A busca local empregada para o VNS foi o VND, conforme descrito na Se¢do 2.1.2.1.
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3.4 SA com operador Adaptativo

O algoritmo apresenta o pseudocddigo do SA com o operador adaptativo, nomeado como
SA-Oadp neste trabalho..

Algoritmo 3.4: Simulated Annealing com Operador Adaptativo
Entrada: N(.), f(.),s,c, T

Saida: s

1 inicio

2 t, < T

3 inicializar memoria M

4 inserir s em M

5 faca

6 faca

7 s'«—w € N(s)

8 se s’ € M entéo

9 fs’ — M (S/)

10 s¥ < buscaPorBloco(s')
1 se s* € M entao

12 fsw  M(s)

13 senao

14 fso = f(s¥)

15 inserir s* em M

16 se f¢ < f! entdo

17 s g%

18 senao

19 f s f (S/)

20 inserir s’ em M

21 Ay f(s')— f(s)

22 se A; ¢ < 0 entdo

23 ‘ s« ¢

24 senao

25 t s <— s’ com probabilidade exp(—Ag ¢ /tx)
26 enquanto condicdo de parada ndo é satisfeita,
27 tp +tp*x (1 —2c)
28 enquanto ¢ > 0;

29 retorna s

Os parametros de entradas sdo a vizinhanga (NN (.)), a fungdo objetivo (f(.)), c é a taxa de

resfriamento e 7" a temperatura inicial. Na linha 2 a varidvel ¢, recebe a temperatura inicial passada
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por parametro. Nas linhas 3 e 4 inicializa a memdria e insere s; na memoria, respectivamente.
Na linha 7 s’ recebe um vizinho aleatério de s; jd na linha 8 é verificado se a solug@o s’ estd na
memoria, caso esteja o valor da sua funcao € buscada na memoria e € feita uma busca por blocos,
a varidvel que recebe essa busca € chamada s, caso a solucdo s* esteja salva na memoria seu
valor de funcao € buscado, caso nao esteja seu valor de funcao € calculado e s“ € inserida na
memoria; na linha 16 é comparado o valor de funcéo de s“ e de s, caso o da s* seja menor ele é
atribuido para s’. Na linha 18 € executado quando s’ ndo estd na memdria, seu valor de fungdo
€ calculado e ela € salva na memoria. Na linha 21 A, » recebe a diferenca do valor da solucdo
nova com o valor da solucdo original e caso essa diferenca seja menor ou igual a zero (linha 22) a
solugdo nova € atribuida a solugdo original (linha 23). Caso contrdrio a solu¢do nova € atribuida
a solucdo original com uma probabilidade que é calculada por exponencial de (—A ¢ /t;) (linha
25). O processo da linha 3 até a linha 10 € repetido enquanto uma condi¢do de parada ndo for
satisfeita. Apds a satisfagdo dessa condicao a varidvel ¢, recebe o seu valor multiplicado por 1
menos a taxa de resfriamento (linha 27). O processo da linha 5 até a linha 28 € repetido até que

11, seja menor ou igual a 0.

A busca local empregada para o SA foi o VND, conforme descrito na Secao 2.1.2.1.
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4 Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os resultados alcangados pelo método proposto neste
trabalho. Os testes foram executados em um notebook Dell Inspirion-14 Série 3000, que possui
processador Intel Core i5 de 1.6 GHz, memdria RAM de 8GB. Foi utilizado o sistema operacional
utilizado o Windows 10 e a linguagem Java versao 11, com o kit desenvolvimento OpenJDK 11. As
implementagdes realizadas estdo disponiveis no seguinte link <https://github.com/paulatoledo30/

Monografia>.

O capitulo apresenta a seguinte estrutura: na Secdo 4.1 sdo apresentados os problemas-
testes usados para validar o método proposto. A Secdo 4.2 exibe os resultados computacionais
obtidos nas variantes do VNS e do SA e, por fim, na Secao 4.3 € apresentado a discussao dos

resultados.

4.1 Problemas Teste

Para avaliar os métodos propostos serao utilizados dois problemas teste: o Problema de
Agendamento de Tarefas com Data de Entrega Comum (Subsecao 4.1.1) proposto por Biskup e
Feldmann (2001) e uma varia¢do do Problema do Caixeiro Viajante (Subsecdo 4.1.2) proposto
por Carvalho et al. (2007). A escolha destes problemas de otimizacao combinatdria se deu de

forma aleatéria e tem como objetivo medir a eficiéncia da metodologia proposta.

4.1.1 Problema de Agendamento de Tarefas com Data de Entrega Comum

Seja m uma maquina que executa uma unica tarefa por vez, sem intervalos entre elas e
seja n a quantidade de tarefas a serem executadas nessa maquina, todas com uma mesma data
de entrega d. Cada tarefa ¢ possui: (i) um tempo de processamento P;, (ii) uma penalidade por
adiantamento «; e, (iii) uma penalidade por atraso 3;. O objetivo do problema é determinar a

ordem em que as tarefas deverdo ser executadas de modo a minimizar o somatério das penalidades.

Este problema possui duas versdes: (i) uma ndo-restritiva, onde a data de entrega comum
€ uma varidvel de decisdo e todas as tarefas podem ser entregues sem atraso e, (ii) uma restritiva,
onde a data de entrega € externa, fornecida como parametro, e algumas tarefas poderdo ser
entregues com atraso. Existem alguns casos na versdo ndo-restritiva que podem ser resolvidos de
forma eficiente, mas para o caso geral, o problema considerado pertence a classe de problemas
N P-Dificil.

Para a formulagdao matemdtica do problema, considere os seguintes parametros:

«;: penalidade por adiantamento da tarefa ¢, parat = 1,...,n.
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B;: penalidade por atraso da tarefa ¢, parat = 1,...,n.
p;: tempo de processamento da tarefa ¢, parai = 1,...,n.

d: data de entrega.

e as seguintes varidveis de decisdo:

s;: tempo de inicio da tarefa ¢, paraz = 1,...,n.

xi,: varidvel de decisdo que recebe 1 se a tarefa ¢ € executada antes (imediatamente ou nio) da

tarefa k, parai, k = 1,...,n; e 0 caso contrdrio.

Assim, o modelo matemético do problema, proposto por Biskup e Feldmann (2001), é dada por:

minimizar: zn:aiEi—l—Xn: GiT; 4.1)
i=1 i=1

sujeito a: T,>s;+pi—d i=1,...,n 4.2)
E>d—s;—p; 1=1,...,n 4.3)
Si+tpi<sg+R(1—xy),i=1,....nik=i+1,...,n. 4.4)
Skt+pr<s;+Rxy,i=1,...n—Lk=1+1,...,n 4.5)
T,,Ei,s;, >0 i=1,...,n (4.6)
T €{0,1} i=1,....n—Lk=i+1,...,n 4.7)

onde a Equacdo (4.1) representa a fung¢do objetivo que minimiza a soma dos custos das penalidades
por antecipagdo ou por atraso da conclusdo das tarefas. As restricdes indicadas pela Equacao (4.2)
calculam o tempo de atraso de cada tarefa e as restri¢oes indicadas pela Equagao (4.3) calculam
o tempo de antecipagdo de cada tarefa. As restricoes representadas pelas Equagdes (4.4) e (4.5)
determinam o tempo de inicio de cada tarefa, sendo R um niimero suficientemente grande. As

Equacgoes (4.6) e (4.7) definem o dominio das varidveis.

Para resolver o problema foi usado um conjunto de instancias proposto por (BISKUP;
FELDMANN, 2001). Este conjunto de instancias € formado por sete subconjuntos de problemas,
onde cada subconjunto possui 10 problemas diferentes em cada, gerando um total de 70 problemas
testes. Cada conjunto € diferenciado por possuir uma quantidade especifica de tarefas, que varia
de 10, 20, 50, 100, 200, 500 e 1000 tarefas.

4.1.2 Problema do Caixeiro Viajante

O Problema do Caixeiro Viajante consiste em estabelecer uma rota ciclica (comecando

e terminando no mesmo ponto) entre cidades, sem repeti¢do, com o menor custo possivel, a
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ser percorrida por um vendedor viajante. Esse custo pode ser distancia percorrida, quantidade
de combustivel gasto, dentre outros. Neste trabalho, foi utilizada uma variacdo do problema,
conforme apresentada em (CARVALHO et al., 2007). Para tanto, considere G = (V, A) um grafo
completo ndo-direcionado e os seguintes parametros:

V. conjunto de vértices.

n: nimero de cidades, n = |V|.

c;j: custo entre as cidades 7 e j;¢,7 € V.

e a seguinte varidvel de decisdo:

1, se acidade 7 € visitado logo antes da cidade j o
T = o Vi,j e V.
0 caso contrdrio;
Neste contexto, o0 modelo matemético do problema € dado por:
minimizar Y > ¢y (4.8)
j=1i=1
sujeito a lej =1, 7=1,....n 4.9)
i=1
injzl 1=1,....n (4.10)
j=1
S>> xy <IS|—1, VSCVeS#0D 4.11)
i€S jes
z; € {0,1} Vi,jeV (4.12)

em que a funcdo objetivo, representada pela Equacio (4.8), minimiza o somatdrio dos custos entre
as cidades em toda a rota. As restricdes representadas pelas Equacgdes (4.9) e (4.10) garantem
que toda cidade possua no méximo uma cidade anterior e uma cidade seguinte. As restri¢oes
representadas pela Equacdo (4.11) garantem a existéncia de uma solugao factivel e, por fim, as

restricdes representadas pela Equagdo (4.12) definem o dominio da varidvel de decisao.

O conjunto de instancias utilizado do problema do Caixeiro Viajante € formado por cinco
subconjuntos de problemas, com 5 problemas diferentes em cada um, gerando um total de 30
problemas. Cada conjunto € caracterizado por ter uma quantidade especifica de tarefas que varia
de 10, 20, 50, 100, 200 e 500. Por uma limitacao de tempo para realizar todos os testes foram
testados apenas 15 problemas de cada conjunto, sendo trés problemas de tamanhos 20, 50, 100,
200 e 500.
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4.2 Resultados Computacionais

Para realizar os testes computacionais, cada versdao do algoritmo foi executada 10 vezes
para cada instancia do problema teste. Cada execucao utilizou uma semente de nimeros aleatorios
distinta e a escolha dessa semente foi para garantir que todas as versdes dos algoritmos partam
do mesmo ponto em cada problema. Tal procedimento permite comparar o comportamento € a
convergéncia de diferentes variacdes do algoritmo para um mesmo problema. As dez sementes,

embora tenha aparéncia “bindria”, estdao na base decimal e estdo apresentadas na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Sementes de nimeros aleatérios utilizadas na execugdo do algoritmo.

Semente Valor Semente Valor
1 1100111001 6 1100111110
2 1100111010 7 1100111111
3 1100111011 8 1101000000
4 1100111100 9 1101000001
5 1100111101 10 1101000010

As subsecOes seguintes apresentam os resultados para cada metaheuristica/heuristica
utilizada e sua versao com o operador adaptativo. Os limitantes superiores de cada problema
teste foram calculados utilizando as versdes cldssicas do VNS e do Simulated Annealing, além
das versoes cldssicas foram utilizadas as versdes dos algoritmos com a estratégia de memoria
proposta em (AMARO, 2019), que sao:

VNS-MH: consiste na versao classica do VNS com operador de memoria.

SA-MH: consiste na versao cldssica do SA com operador de memdria.

Basicamente, o operador de memdria proposto por Amaro (2019) se diferencia do proposto neste
trabalho por armazenar as solucdes e seu valor de funcao que ja foram visitadas, impedindo assim
um retrabalho do algoritmo de recalcular o valor de funcdo toda vez que esbarra em uma solugdo
igual, com isso diminuimos o tempo de excussdo pois diversos problemas possuem fung¢des
objetivo muito trabalhosas e no presente trabalho sdo utilizadas as solu¢des armazenadas na
memoria para fazer movimentos por blocos nessas solu¢des gerando uma vizinhanca diferente e

diversa.

Neste contexto, os resultados obtidos pelo VNS e as suas variacoes (VNS-MH e VNS-
Oadp) estao expostos na Subsecdo 4.2.1 e, os resultados alcancados pelo Simulated Annealing e
suas variacoes (SA-MH e SA-Oadp) na Subse¢do 4.2.2.

4.2.1 Resultados para o VNS

Nesta secao sao apresentados os resultados alcangcados pelo VNS e as suas variacoes

VNS-MH e VNS-Oadp para os problemas de Agendamento de Tarefas com Data de Entrega
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Comum e o Caixeiro Viajante.

A Tabela 4.2 apresenta a solucdo média obtida por cada uma das variacdes do VNS nas
10 execugdes realizadas no problema de Agendamento de Tarefas com Data de Entrega Comum.
As colunas 2, 3 e 4, apresentam, respectivamente os resultados obtidos pela versao cldssica do
VNS, 0 VNS com estrutura de memoria (VNS-MH), proposto por Amaro (2019), e o VNS-Oadp,
proposto no presente trabalho.

Tabela 4.2 — Médias das solugdes obtidas pelas versdes do VNS para o problema de Agendamento
de Tarefas com Data de Entrega Comum.

| Problema-Teste | VNS | VNS-MH | VNS-Oadp |
sch20k1 34524 3244 .4 3228.7
sch20k2 5180.7 5073.6 5010.3
sch20k3 4267.1 4003.2 4043.8
sch50k1 25101.3 24707.5 24410.6
sch50k2 18824.5 18474.5 18579.6
sch50k3 219254 21218.8 21502.6
sch100k1 95364.6 88258.4 87450.7
sch100k2 76858.0 74668.1 75421.1
sch100k3 83266.8 81671.3 81852.3
sch200k1 317735.9 | 303479.1 302878.2
sch200k2 332254.1 | 324841.0 327747.7
sch200k3 304198.7 | 299993.1 299761.6
sch500k 1 1945036.8 | 1815824.2 | 1831178.0
sch500k2 2147006.5 | 2060563.4 | 2036152.4
sch500k3 1975082.0 | 1918370.0 | 1905613.2

Na Tabela 4.2, temos em negrito as melhores solu¢des encontradas em relacdo ao VNS

cldssico e em negrito/azul temos as melhores solucdes entre os trés métodos.

Nesta tabela nota-se que 0 VNS-MH e o VNS-Oadp obtém em todas as instancias as
melhores solugdes em relacdo a versao cldssica do VNS. Comparando o VNS-MH com o VNS-
Oadp temos que o VNS-Oadp obtém oito melhores médias em relacio ao VNS-MH e o VNS-MH
é responsdvel por sete melhores solu¢des que o VNS-Oadp.

A Tabela 4.3 apresenta a média dos tempos obtidos durante as dez execugdes do algoritmo
para cada instancia do problema de Agendamento de Tarefas com Data de Entrega Comum. Na
tabela, a primeira coluna indica o problema-teste e nas demais colunas sao indicados o tempo

médio de execugdo dos algoritmos na seguinte ordem: VNS, VNS-MH e VNS-Oadp.
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Tabela 4.3 — Tempo médio de execu¢ao, em segundos, das versdes do VNS para o problema de
Agendamento de Tarefas com Data de Entrega Comum.

Problema-Teste | VNS | VNS-MH | VNS-Oadp
sch20k1 0.0144 | 0.0380 0.0453
sch20k2 0.0153 | 0.0103 0.0118
sch20k3 0.0086 | 0.0181 0.0150

sch50k1 0.0620 | 0.1511 0.1658
sch50k2 0.0190 | 0.0982 0.0985
sch50k3 0.0209 | 0.1031 0.0863
sch100k1 0.1208 | 0.8968 1.1772

sch100k2 0.0950 | 0.8462 0.8039
sch100k3 0.1004 | 1.0093 0.9430
sch200k1 0.5199 | 8.0950 8.2229
sch200k2 0.5485 | 8.5982 8.5244
sch200k3 0.5200 | 9.0572 8.7592
sch500k1 3.9686 | 194.6172 | 160.3771
sch500k2 29210 | 141.3517 | 178.2848
sch500k3 3.2967 | 203.6622 | 173.8036

Em relacdo aos tempos médios apresentados, nota-se que o VNS-Oadp possui um tempo
computacional maior em 7 das 15 instincias € o0 VNS-MH nas outras 8 instincias, mas vale
lembrar que sdo os métodos que retornam os melhores resultados. O VNS cldssico possui o

menor tempo computacional, porém retorna os piores resultados.

As solu¢des médias obtida por cada uma das variacdes do VNS para as 10 execucoes
realizadas em cada problema do Caixeiro Viajante sdo apresentadas na Tabela 4.4. As colunas 2,
3 e 4, contém, respectivamente os resultados obtidos pela versao cldssica do VNS, o VNS-MH e
0 VNS-Oadp. Na tabela € possivel notar que 0 VNS-MH e o VNS-Oadp proposto neste trabalho
obtém sempre solu¢des melhores que a versao classica do VNS para o problema do Caixeiro
Viajante.

Na tabela 4.4 temos em negrito as melhores solucdes encontradas em relacdo ao VNS
classico e em negrito/azul temos as melhores solucdes entre os trés métodos. Nesta tabela nota-se
que o VNS-MH e o VNS-Oadp obtém em todas as instancias as melhores solucdes em relacdo a
versao classica do VNS. Comparando o VNS-MH com o VNS-Oadp temos que o VNS-Oadp
obtém dez melhores médias em relagdo ao VNS-MH e o VNS-MH € responsével por cinco
melhores solucdes que o VNS-Oadp.
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Tabela 4.4 — Médias das solucdes obtidas pelas versdes do VNS para o problema do Caixeiro

Viajante.

Problema-Teste VNS VNS-MH | VNS-Oadp
cv20k1 216639.8 | 177321.8 | 200779.1
cv20k2 1937139 | 175943.2 | 166470.2
cv20k3 201227.0 | 166692.7 | 167432.1
cv50k1 473954.6 | 459821.1 | 461985.5
cv50k2 498126.2 | 444307.5 | 447590.0
cv50k3 498249.7 | 422654.8 | 408963.8
cv100k1 1029521.6 | 947359.7 | 927719.2
cv100k2 1089624.9 | 909451.3 | 883301.7
cv100k3 984931.4 | 937000.0 | 926189.0
cv200k1 2244722.5 | 1857210.0 | 1971466.8
cv200k2 2215101.2 | 2046461.6 | 1951957.8
cv200k3 2242053.5 | 2009644.4 | 1922341.2
cv500k1 5689366.0 | 5071996.0 | 4900363.0
cv500k2 5689366.0 | 5071996.0 | 4900363.0
cv500k3 5689366.0 | 5071996.0 | 4900363.0

A Tabela 4.5 apresenta a média dos tempos obtidos durante as dez execucdes do algoritmo

para cada instancia do Problema do Caixeiro Viajante. Na tabela, a primeira coluna indica o

problema teste e nas demais colunas s@o indicados o tempo médio de execucado dos algoritmos
na seguinte ordem: VNS, VNS-MH e VNS-Oadp.

Tabela 4.5 — Média dos tempos de execucdo, em segundos, das 10 execugdes de cada método
para o problema do Caixeiro Viajante.

Problema-Teste | VNS | VNS-MH | VNS-Oadp
cv20k1 0.0057 | 0.0256 0.0081
cv20k2 0.0063 | 0.0255 0.0170
cv20k3 0.0045 | 0.0125 0.0154
cv50k1 0.0047 | 0.0394 0.0629
cv50k2 0.0056 | 0.0295 0.0160
cv50k3 0.0016 | 0.0149 0.0254

cv100k1 0.0136 | 0.1178 0.2297
cv100k2 0.0015 | 0.1026 0.1491
cv100k3 0.0048 | 0.1024 0.0899
cv200k1 0.0188 | 0.6395 0.5198
cv200k2 0.0147 | 0.4450 0.4984
cv200k3 0.0071 | 0.4516 0.4860
cv500k1 0.0999 | 9.2899 6.1373
cv500k2 0.0703 | 9.2686 6.1394
cv500k3 0.0711 | 7.2655 5.8334

Em relagdo aos tempos médios nota-se que 0 VNS-Oadp possui um tempo computacional

maior em 7 das 15 instancias e o VNS-MH nas outras 8 instancias, mas vale lembrar que
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sao os métodos que retornam os melhores resultados. O VNS cldssico possui 0 menor tempo

computacional, porém retorna os piores resultados.

4.2.2 Resultados para o Simulated Annealing

Nesta secao sao apresentados os resultados alcancados pelo Simulated Annealing e as
suas variacdes SA-MH e SA-Oadp para os problemas de Agendamento de Tarefas com Data de

Entrega Comum e Caixeiro Viajante.

A Tabela 4.6 apresenta a solu¢do média obtida por cada uma das variagdes do SA nas 10
execucoes realizadas no problema de Agendamento de Tarefas com Data de Entrega Comum. As
colunas 2, 3 e 4, apresentam, respectivamente os resultados obtidos pela versao cldssica do SA, o
SA com estrutura de memoria (SA-MH) proposto por Amaro (2019) e o SA-Oadp proposto no

presente trabalho.

Tabela 4.6 — Médias das solucdes obtidas pelas versdes do SA para o problema de Agendamento
de Tarefas com Data de Entrega Comum.

Problema-Teste SA SA-MH | SA-Oadp
sch20k1 4508.3 4441.2 4411.3
sch20k2 6182.1 6282.4 6172.8
sch20k3 5604.9 5596.5 5561.4
sch50k1 40506.9 40334.3 40390.6
sch50k2 34503.5 34211.6 34853.0
sch50k3 38388.0 38453.8 38040.3

sch100k1 176358.3 | 175504.4 | 176204.7
sch100k2 155765.6 | 154900.4 | 153938.1
sch100k3 161481.6 | 160658.9 | 159972.6
sch200k1 691912.6 | 6851754 | 691458.2
sch200k2 731078.9 | 731078.9 | 731078.9
sch200k3 673878.5 | 675936.4 | 670862.6
sch500k1 4435019.0 | 4435019.0 | 4435019.0
sch500k2 4821072.0 | 4821072.0 | 4821072.0
sch500k3 4629069.0 | 4629069.0 | 4629069.0

Na Tabela 4.6 temos em negrito as melhores solu¢des encontradas em relagdo ao SA

cldssico e em negrito/azul temos as melhores solucdes entre os trés métodos.

Como apresentado na Tabela 4.6, quando comparados com o Simulated Annealing, o
SA-Oadp obteve um resultado melhor em 7 instincias e o SA-MH obteve os melhores resultados
em 4 instancias. Para 4 instancias os resultados obtidos por todas as trés versoes do SA foram

iguais. Os piores resultados foram obtidos pela versao classica do SA.

A Tabela 4.7 apresenta a média dos tempos obtidos durante as dez execucdes do algoritmo
para cada instancia do problema de Agendamento de Tarefas com Data de Entrega Comum. Na

tabela, a primeira coluna indica o problema-teste e nas demais colunas sdo indicados o tempo
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médio de execugdo dos algoritmos SA, SA-MH e SA-Oadp. Nota-se que, em relagdo ao tempo
computacional, o SA-MH e SA-Oadp na maioria das vezes encontrou as solugdes com um custo
computacional bem maior que o SA cldssico, mas como dito anteriormente as variacoes obtém

as melhores solucoes.

Tabela 4.7 — Média dos tempos de execucdo, em segundos, das 10 execugdes de cada método
para o problema de Agendamento de Tarefas com Data de Entrega Comum

Problema-Teste SA SA-MH | SA-Oadp

sch20k1 0.1378 | 0.1171 0.0665
sch20k2 0.0513 | 0.0428 0.0344
sch20k3 0.0328 | 0.0470 0.0336
sch50k1 0.1396 | 0.1696 0.1988

sch50k2 0.1180 | 0.1133 0.1355
sch50k3 0.0725 | 0.0998 0.1384
sch100k1 0.1518 | 0.3714 0.4787
sch100k2 0.1089 | 0.2835 0.3951
sch100k3 0.1016 | 0.2635 0.3599
sch200k1 0.2795 | 1.2279 1.7869
sch200k2 0.2071 | 1.1171 1.5915
sch200k3 0.2046 | 1.0293 L4777
sch500k1 0.6060 | 6.6807 6.3834
sch500k2 0.5738 | 6.4216 6.6143
sch500k3 0.5513 | 7.4524 6.3599

Na Tabela 4.8 temos em negrito as melhores solu¢des encontradas em relacdo ao SA

cldssico e em negrito/azul temos as melhores solugdes entre os trés métodos.

A Tabela 4.8 apresenta a solucdo média obtida por cada uma das variacdes do SA nas
10 execugodes realizadas no problema do Caixeiro Viajante. As colunas 2, 3 e 4, apresentam,
respectivamente os resultados obtidos pela versao cldssica do SA, o SA com estrutura de memoria
(SA-MH) proposto por Amaro (2019) e o SA-Oadp.

Como apresentado na Tabela 4.8, nota-se que o SA-Oadp obteve um resultado melhor em
7 instancias, o SA-MH obteve os melhores resultados em 2 instancias, em 3 instancias o resultado
foi 0 mesmo nas trés versdes do SA e a versao classica do SA obteve 3 melhores resultados em

relagc@o aos outros dois métodos.
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Tabela 4.8 — Médias das solugdes obtidas pelas versdes do SA para o problema do Caixeiro

Viajante.

Problema-Teste SA SA-MH | SA-Oadp
cv20k1 189307.6 | 193258.9 | 194747.0
cv20k2 182054.2 | 184546.8 | 175253.7
cv20k3 177054.2 | 181980.3 | 1746954
cv50k1 588073.9 | 561392.6 | 579204.6
cv50k2 568268.1 | 566397.9 | 555611.7
cv50Kk3 552930.2 | 561544.4 | 567841.5

cv100k1 1306121.5 | 1304026.0 | 1300655.2
cv100k2 1293113.9 | 1298263.1 | 1293759.5
cv100k3 1327560.4 | 1331166.2 | 1334584.6
cv200k1 2858808.8 | 2858207.5 | 2860018.8
cv200k2 2847723.8 | 2848865.0 | 2846621.5
cv200k3 2852582.5 | 2846869.2 | 2845688.0
cv500k1 7632800.0 | 7632800.0 | 7632800.0
cv500k2 7632800.0 | 7632800.0 | 7632800.0
cv500k3 7632800.0 | 7632800.0 | 7632800.0

A Tabela 4.9 apresenta a média dos tempos obtidos durante as dez execucdes do algoritmo

para cada instancia do problema do Caixeiro Viajante. Na tabela, a primeira coluna indica o

problema-teste e nas demais colunas sdo indicados o tempo médio de execucao dos algoritmos
SA, SA-MH e SA-Oadp.

Tabela 4.9 — Média dos tempos de execucdo, em segundos, das 10 execugdes de cada método

para o problema do Caixeiro Viajante.

Problema-Teste SA SA-MH | SA-Oadp
cv20k1 0.0158 | 0.0395 0.1160
cv20k2 0.0079 | 0.0222 0.0661
cv20k3 0.0082 | 0.0210 0.0537
cv50k1 0.0248 | 0.0512 0.0904
cv50k2 0.0145 | 0.0628 0.0655
cv50Kk3 0.0133 | 0.0858 0.0642
cv100k1 0.0703 | 0.2596 0.2449
cv100k2 0.0721 | 0.2217 0.2280
cv100k3 0.0361 | 0.2034 0.2364
cv200k1 0.0804 | 0.9735 1.1275
cv200k2 0.0520 | 0.9125 1.0324
cv200k3 0.0386 | 0.9544 0.9710
cv500k1 0.3828 | 6.7131 7.2431
cv500k2 0.4367 | 6.7798 5.7945
cv500k3 0.3268 | 6.4824 5.8143

Em relacdo ao custo computacional, o SA-Oadp tem o maior tempo em 11 das 15

instancias e SA-MH tem o maior tempo em 4 das 15 instancias. J4 o SA cldssico apresenta o
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melhor tempo em relacdo as variagdes SA-MH e SA-Oadp, mas € importante ressaltar que o SA

obteve solugdes piores que suas variagoes.

4.3 Discussao dos Resultados

Neste trabalho, foi proposto uma atualizacdo do operador adaptativo de busca local
proposto por (COELHO, 2016) e realizado um estudo do impacto deste operador quando aplicado
na heuristica Simulated Annealing e na metaheuristica VNS. Para testar a eficiéncia do operador,
os resultados obtidos para os problemas testes, descritos na Se¢do 4.1, foram comparados com os
resultados obtidos pelo limitante superior e pelas versdes dos mesmos algoritmos propostas em
(AMARO, 2019).

O VNS-Oadp melhorou quinze casos em relacdo ao VNS cldssico e melhorou em oito
casos em relagdo ao VNS-MH, isso pode ter ocorrido pelo fato de que o operador adaptativo
implementado divide a da solu¢do em blocos de tamanho varidveis e utiliza tr€s estruturas de

vizinhanca.

Em relagao ao tempo computacional a diferenca entre os trés métodos € pequeno, o que
nao interfere muito na escolha de qual método usar deixando somente o ndmero de solugdes

melhores como parametro para essa escolha.

O tempo na heuristica SA e suas versdes € bem melhor que o tempo na metaheuristica
VNS e suas versoes para o problema de Agendamento de Tarefas com Data de Entrega em
Comum, porém o VNS em suas trés versoes apresenta médias de solucdes muito melhores que o

SA em suas trés versoes.

No problema problema do Caixeiro Viajante utilizando a metaheuristica VNS, podemos
analisar que em 10 das 15 instancias a versao do VNS-Oadp apresentou melhores resultados
médios em relacdo aos outros dois métodos. No VNS-MH tivemos 5 das 15 instancias um
resultado melhor do que o VNS cléssico e 0 VNS-Oadp. Em relacao ao tempo computacional
VNS cléssico apresenta um tempo menor em relacdo aos outros dois métodos, mas vale ressaltar
que tanto o VNS-MH e o VNS-Oadp obtém as melhores médias de solu¢gdo mesmo o tempo

sendo um pouco maior.

Em relacdo ao SA para o problema do Caixeiro Viajante, podemos observar que em 7 das
15 instancias o método SA-Oadp apresenta melhor média de solugdes em relagdo aos outros dois
métodos. O SA-MH apresenta 2 solu¢des melhores e 3 solugdes iguais em relacdo ao SA cléssico
e também ao SA-Oadp. O SA cléssico para esse problema apresenta 3 solu¢des melhores que os

outros dois métodos.

No que se refere ao tempo computacional temos que o SA-MH e o SA-Oadp apresentam
um tempo maior de execu¢do, porém apresentam as melhores médias de solu¢do. Podemos

perceber que para instancias pequenas o tempo fica bem préximo nos trés métodos apresentados.
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O tempo na heuristica SA e suas versdes € bem parecido com o tempo na metaheuristica
VNS e suas versoes para o problema do Caixeiro Viajante, porém o VNS em suas trés versoes
apresenta médias de solucoes muito melhores que o SA em suas trés versoes. E utilizando o SA
na instancia de tamanho 500 temos uma solucao igual para os trés métodos e no VNS nao é

apresentado nenhuma solugdo igual nos trés métodos.

Os resultados indicam que a versao do VNS-Oapd apresentou resultado melhor em oito
instancias comparados a sete melhores resultados do VNS-MH para o problema de Agendamento
de Tarefas com Data de Entrega em Comum e para o problema do Caixeiro Viajante apresentou
resultados melhores em dez instancias comparados a cinco melhores resultados do VNS-MH,
porém a quantidade de testes realizados ainda ndo € suficiente para se chegar a tal conclusdo.
Mas podemos concluir que tanto o VNS-MH quanto o VNS-Oapd obtém melhores resultados
que o VNS cléssico. Podemos perceber também que o problema influencia na quantidade de

solucdes melhores obtidas pelo VNS-Oadp em relagdo ao VNS-MH.

Ja o SA nos dois problemas-teste podemos perceber que o SA-Oadp obteve resultados
melhores em sete instancias, porém no problema de Agendamento de Tarefas com Data de Entrega
em Comum o SA cldssico ndo teve nenhum melhor resultado e 0 SA-MH obteve quatro melhores
resultados e no problema do Caixeiro Viajante o SA cldssico obteve trés melhores solucdes em
relacdo aos outros dois métodos e o SA-MH obteve somente em duas instancias os melhores
resultados. Nas instancias de tamanho 500 nos dois problemas teste o resultado dos trés métodos
foi 0 mesmo, porém para o problema de Agendamento a instancia 200k2 também obteve a mesma

média de resultados nos trés métodos.

Outro ponto relevante a se considerar € a curva de convergéncia dos algoritmos. A Figura
4.1 apresenta a convergéncia das trés variacdes do VNS e do SA para o problema de Agendamento
de Tarefas com Data de Entrega Comum, considerando a instancia sch100k2. Pode-se observar
na figura que qualquer variagdo do VNS converge mais rdpido e para uma solu¢cao melhor do que
qualquer variacdo do SA. Em relagdo as variagcdes do VNS-MH e VNS-Oadp, estas convergem
mais rdpido que o VNS cldssico. O VNS-Oadp tem uma convergéncia menor, porém proxima,
do VNS-MH.

Em relacdo ao SA e sua variagdes, nota-se na figura que a curva de convergéncia foi
bem parecida para as trés versoes. Quase nao € possivel notar diferenca entre os métodos. Para
todas as varia¢des do SA o nimero de iteragdes foi muito alta e o valor de fung¢ao pior, quando
comparados com o VNS. O que pode indicar que o efeito do operador de memoria e do operador

adaptativo no VNS foi mais eficaz que no SA.
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Figura 4.1 — Convergéncia dos algoritmos considerando a instancia sch100k2 do problema pro-
blema de Agendamento de Tarefas com Data de Entrega em Comum
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Na Figura 4.2 mostra a curva de convergéncia das trés variagcdes do VNS e do SA para
o problema do Caixeiro Viajante, considerando na instancia cv100k2. Na figura nota-se que
qualquer variacdo do VNS converge mais rdpido e para uma solu¢cao melhor do que qualquer
variacao do SA. O VNS-Oadp, para este problema de exemplo, obteve uma resposta melhor com

poucas iteragdes quando comparados as outras versdes do VNS.

Em relac@o ao SA e sua variacOes nota-se que todas as variagdes obtiveram a mesma curva
de convergéncia, o que pode indicar que os operadores de memoria e adaptativa ndo geraram o
efeito esperado para esta heuristica. Quando comparados com as variacdes do VNS, as versoes
do SA se mostraram inferiores tanto em relagdo ao valor de funcao encontrado quanto em relagdao

a convergéncia dos algoritmos.
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Figura 4.2 — Convergéncia dos algoritmos considerando o problema teste cv100k2 do problema
do Caixeiro Viajante.
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5 Consideracoes Finais

Neste trabalho, foi proposto uma melhoria ao operador adaptativo proposto por Coelho
(2016) e estudado o efeito deste operador quando aplicado a metaheuristica VNS e a heuristica
Simulated Annealing. As diferencas entre os operadores deste trabalho e da literatura se encontram
no fato de que: (i) no operador adaptativo implementado neste trabalho, o tamanho do bloco
cresce, de um em um, ao longo da adaptacdo enquanto na metodologia proposta por Coelho
(2016) o tamanho deste bloco decresce, de um em um; (ii) no operador proposto, a estrutura de
memoria utilizada foi desenvolvida por Amaro (2019); e (iii) Coelho (2016) aplica o operador

apenas na metaheuristica VNS e valida em apenas um problema teste.

As versdes propostas neste trabalho, VNS-Oapd e SA-Oapd foram comparadas com
as versoes classicas do VNS e SA e com as versdes propostas por Amaro (2019), VNS-MH e
SA-MH. Testes computacionais utilizando dois problemas cldssicos da literatura foram realizados

a fim de verificar o desempenho da metodologia proposta.

Para o VNS, os testes mostraram que o VNS-MH e o VNS-Oapd obtém melhores resul-
tados quando comparados com o VNS cldssico. O VNS-Oapd proposto se mostrou bem parecido
com o VNS-MH, visto que o VNS-Oadp obteve solucdes melhores para a oito instancias enquanto
0o VNS-MH apresentou solu¢des melhores para sete instancias do problema de Agendamento de
Tarefas com Data de Entrega em Comum. Para o problema do Caixeiro Viajante o VNS-Oadp
proposto mostrou-se melhor que o VNS-MH, uma vez que obteve resultados melhores para dez
dos problemas enquanto o VNS-MH e o VNS-MH para apenas cinco problemas. No geral, o
operador proposto, melhorou a qualidade das solucdes obtidas quando comparados a versao

classica do VNS com uma convergéncia, mais rapida.

Em relacdo as variacdes do Simulated Annealing, a melhor versao indicada pelos testes
para o problema Agendamento de Tarefas com Data de Entrega em Comum foi a SA-Oadp
que apresentou sete solugdes melhores, quatro solucdes piores e quatro solugdes iguais, quando
comparados ao SA-MH e se mostrou melhor que o SA clédssico o SA-Oadp em dez problemas.
Para o problema do Caixeiro Viajante, a melhor versao indicada pelos testes foi o SA-Oadp que
obteve sete solucdes melhores que os outros dois métodos. Para o problema do Caixeiro Viajante

o SA classico foi melhor que o SA-MH e o SA-Oadp em trés instancias.

Quando comparadas as versdes do Simulated Annealing com o VNS, nota-se que todas as
versoes do Simulated Annealing apresentaram valores de médias inferiores que o VNS e também

uma convergéncia mais lenta.

Neste contexto, observa-se que o operador de busca local proposto se mostrou eficiente
quando aplicado ao VNS por obter melhores solu¢cdes com convergéncia mais rapida que a versao

classica da metaheuristica. Porém a versdo proposta ndo se mostrou tao melhor que a versao
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apenas com memoria desenvolvida por Amaro (2019). Tal fato, nos permite concluir que ainda é
preciso melhorar o operador para utilizar as informagdes armazenadas na memoria de forme que
se faca uma exploracao melhor do espaco de busca e aumente o desempenho do algoritmo. Para
a heuristica Simulated Annealing as variacdes propostas ndo se mostraram eficientes, o que nos
permite concluir que para ser inserido em diferentes algoritmos, o operador adaptativo precisa

ser melhor estudado.

Apesar dos resultados ainda ndo serem totalmente satisfatorios, € possivel notar que a
estratégia de memoria e o operador de busca local adaptativo podem ser 6timas estratégias para
melhorar o desempenho de heuristicas e metaheuristicas cldssicas, fazendo com que o estudo

nessa drea seja vantajoso. Como perspectivas para trabalhos futuros, consideramos:

* implementacdo de mais estruturas de vizinhanca no operador adaptativo de busca local;

* implementagdo de outra estrutura de memoria que permita fazer uma andlise melhor do

espaco de solucoes;
* adaptar o operador para diferentes heuristicas e/ou metaheuristicas;
* importacao do cédigo fonte da aplicacao para linguagens focadas em alto desempenho;
* testes computacionais utilizando diferentes problemas testes;

* aplicacdo da metodologia proposta em outras heuristicas e metaheuristicas.
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