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Resumo

Este trabalho descreve uma nova estratégia para melhoria de performance da meta-
heuristica Busca Tabu com o intuito de explorar ainda mais o espaco de busca através
do uso de procedimentos de Reconexao de Caminhos. Para isso, varios procedimentos
de Reconexao de Caminhos sao aplicados em pontos gerados simultaneamente pela
estratégia de Diversificacao por Reinicio da Busca Tabu. Assim, é introduzido o fun-
cionamento da Busca Tabu e suas principais caracteristicas, assim como, a estratégia
de Reconexao de Caminhos e suas variagoes. A implementagao dessa nova estratégia
¢ aplicada ao problema de Localizagao de Facilidades de p-medianas. Dessa forma,
os resultados computacionais obtidos sao utilizados para validar essa nova estratégia
fazendo uma comparacao com outra estratégia presente na literatura.

Palavras-chave: metaheuristica, busca tabu, reconexao de caminhos, diversifica-
¢ao por reinicio, localizagao de facilidades, p-medianas.



Abstract

This work describes a new strategy to obtain a better performance of the Tabu
Search metaheuristic with the purpose of exploring the search space through the usage
of Path Relinking procedures. For this purpose, various Path Relinking procedures are
applied in points simultaneously generated by the Restart Diversification strategy of
the Tabu Search. This way it is introduced how the Tabu Search works showing its key
features and also the Path Relinking strategy and its variations. The implementation
of this new strategy is applied to the p-median Location Facilities problem. Therefore,
the computacional results obtained are utilized to validate this new strategy making a
comparison with another strategy of the literature.

Keywords: metaheuristic, tabu search, path relinking, restart diversification, lo-
cation facilities, p-median.
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Introducao

O termo “metaheuristica” surgiu em 1986 no mesmo artigo que introduziu a Busca
Tabu por Fred Glover.

Uma metaheuristica é, na verdade, uma estratégia que guia e modi-
fica outras heuristicas para produzir solugoes além daquelas que sao
normalmente geradas numa busca pelo 6timo local. (GLOVER e LA-
GUNA, 1993, p. 17).

Ou, como afirma Glover (1996a), as metaheuristicas, na sua defini¢do original,
sao métodos que orquestram a interacao entre procedimentos de melhoras locais e
estratégias de alto nivel para criar um processo capaz de escapar de um 6timo local e

realizar uma busca mais robusta no espaco de solugoes.

Dessa forma, as metaheuristicas sao bastante utilizadas em problemas de otimiza-
¢ao combinatoria NP-dificeis. Esses problemas caracterizam-se pela inviabilidade da
exploracao de todas as possiveis solu¢oes em tempo polinomial. Assim, a metaheuris-
tica permite explorar apenas uma parte desse espaco de solucoes, evidenciando regioes

que visem o aprimoramento da solucgao.

Durante as ultimas décadas, diversas metaheuristicas foram surgindo. Como po-
demos ver na literatura, algumas das principais sdo: Algoritmos Genéticos (1970), Si-
mulated Annealing (1983), Busca Tabu (1986), GRASP (Greedy Randomized Adaptive
Search Procedure) (1989), VNS ( Variable Neighborhood Search) (1997), entre outras.

Segundo Glover e Laguna (1993), as metaheuristicas podem ser classificadas de

acordo com trés fatores:

1. o uso de memoria adaptativa;
2. o tipo de exploragao de vizinhanca utilizado;

3. o numero de solucoes correntes levadas de uma iteragao para a proxima.

A metaheuristica Busca Tabu, por exemplo, emprega memoéria adaptativa; utiliza

algum tipo de busca sistematica na vizinhanca que permite selecionar o préximo mo-
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vimento e/ou aprimorar a solugao corrente; e pode tanto mover de uma solugao para

outra, a cada iteracao, como também, ter uma abordagem baseada em populagao.

Além das metaheuristicas, estratégias auxiliares foram sendo desenvolvidas com o
objetivo de permitir a obtencao de melhores solugoes durante a busca. A Reconexao de
Caminhos (Path Relinking) é uma dessas estratégias. Ela permite gerar solugoes explo-
rando caminhos entre uma solucao corrente e uma solucao elite, através de movimentos

que introduzem atributos da solucao elite na solugao corrente.

No decorrer deste trabalho estaremos propondo uma nova estratégia de utilizagao
da Reconexao de Caminhos na metaheuristica Busca Tabu com o objetivo de introduzir
melhorias na busca de uma boa solucao. A idéia é explorar ainda mais o espago de
busca através do uso da Reconexao de Caminhos em pontos gerados simultaneamente
pela estratégia de Diversificagdo por Reinicio da Busca Tabu. A validagdo da nossa
estratégia é feita através da sua aplicagao no problema de localizacao de facilidades de

p-medianas.
Este trabalho encontra-se dividido da seguinte forma:

O capitulo 1 descreve a metaheuristica Busca Tabu, suas principais caracteristicas,
tais como, a estrutura da lista tabu, a exploracao de vizinhanca, conceitos de intensi-
ficac@o e diversificagao. Além de explicar seu funcionamento através de um algoritmo

simples.

No capitulo 2, apresenta-se o funcionamento da estratégia de Reconexao de Ca-
minhos através de exemplos e discute-se um pouco sobre os métodos encontrados na

literatura e suas variagoes.

Em seguida, no capitulo 3, fala-se um pouco sobre o problema de localizacao de
facilidades indicando os principais problemas existentes, em especial, o problema de

p-medianas, que sera utilizado para validar nossa estratégia.

A metodologia empregada é descrita no capitulo 4. Mas antes, tem-se uma breve
explicacao da técnica de Diversificacao por Reinicio, que é utilizada pela Busca Tabu,
e apresenta-se uma estratégia de melhoria, desenvolvida por Aloise et al (2006), a qual

se baseia esse trabalho.

O capitulo 5 mostra os experimentos computacionais realizados para o problema
de p-medianas, assim como os resultados obtidos. Além disso, explica como foi de-
senvolvido o nosso algoritmo e quais as teorias que o fundamentaram. Depois disso,

¢ feita uma comparacao entre as duas estratégias que serao apresentadas no decorrer
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deste trabalho.

Por fim, tem-se a conclusao e sugestoes para trabalhos futuros.
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1 Busca Tabu

A Busca Tabu é um método de busca local proposto por Glover em 1986. De
acordo com Glover e Laguna (1997), a filosofia da Busca Tabu esta na exploragao de
uma colecao de principios de resolucao inteligente de problemas. Dessa forma, uma das
principais caracteristicas desse método ou metaheuristica, é que ele escapa de 6timos
locais permitindo a realizagao de movimentos nao aprimorantes. Isso significa que essa

técnica abre espago no conjunto de solu¢oes percorrendo-o de forma mais abrangente.

A Figura[I] a seguir, mostra como a realizagdo de movimentos ndo aprimorantes

permite que a metaheuristica escape de 6timos locais.
f(x) A

movimento
ndo aprimorante

/A

o6timo

otimo /

local

Figura 1: Realizando movimentos nao aprimorantes para escapar de 6timos locais

A Busca Tabu é muito utilizada em problemas de otimizagdo combinatoria em
varias areas, tais como, telecomunicagoes, distribuicao de energia, exploragao mineral,

localizagao de facilidades, entre outras.

A seguir, veremos uma descricao dos principais itens que compoem essa metaheu-
ristica, mostrando seu funcionamento. Em adi¢ao, apresentaremos como essa técnica
pode ser estruturada através de um algoritmo simples e, também, como sao aplicados

os conceitos de intensificacao e diversificacao.
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1.1 Espaco de Busca e Estrutura de Vizinhanca

Segundo Gendreau (2003), os dois elementos basicos de qualquer Busca Tabu esta

na definicao do seu espaco de busca e da estrutura de vizinhanga.

O espaco de busca pode ser definido, simplesmente, como todas as possiveis solugoes
que podem ser visitadas durante a busca. Por exemplo, o espago de busca pode ser
o conjunto de solucdes vidveis para o problema dado. “E importante notar que nem
sempre é uma boa idéia restringir o espaco de busca apenas para solugoes viaveis.
Em muitos casos, é desejavel que a busca também caminhe por solucoes inviaveis”
(GENDREAU, 2003, p. 41).

Jéa a estrutura de vizinhanca, é definida por uma transformacao local a ser aplicada,
a cada iteracao, na solugao corrente. Dessa forma, dada a solugao corrente S, podemos
definir N(S) (a vizinhanga de S) como um subconjunto do espago de busca composto
pelas solugoes obtidas pela aplicacao da transformagao em S. Segundo Glover e Laguna
(1993), cada solugao S’ € N(S) pode ser alcangada diretamente por S através de uma

operacao, que ¢ chamada de movimento.

Portanto,

[...] escolher o espago de busca e a estrutura de vizinhanga é o passo
mais critico na construgao de uma heuristica de Busca Tabu. Pois
é nesse estagio que devemos fazer o melhor uso do entendimento e
conhecimento do problema que temos em maos. (GENDREAU, 2003,
p. 42).

1.2 Lista Tabu

Como vemos em Gendreau (2003) e em Glover e Laguna (1997), a Busca Tabu
utiliza uma memoria de curto prazo, também chamada de lista tabu. Essa lista im-
pede que o algoritmo gere ciclos durante a busca, ja que ela armazena os movimentos

recentes, impedindo que sejam executados novamente.

Vamos considerar o problema do sequenciamento de tarefas (jobs), como sugerido
em Glover e Laguna (1993), que consiste em determinar a melhor sequéncia para o
processamento de vérias tarefas numa maquina. Vamos supor que a solugao inicial

para o nosso problema ¢é a solu¢ao mostrada pela Figura 2]
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2/7/6(1/5[/3/4
|-Tarefas

Figura 2: Solugao inicial

A ordem na Figura [2] indica que a tarefa 2 serd executada primeiro, seguida pela
tarefa 7 e, assim, sucessivamente. Nesse problema, o vizinho de uma solucao é obtido
pela troca de posigoes de duas tarefas, como ¢é ilustrado na Figura [3] Portanto, a
vizinhanga sera formada por um total de 21 solugoes, que podem ser obtidas através

dessa operacao de troca.

2|5|6|1|7|3|4

Figura 3: Realizacao da troca entre a tarefa 7 e a tarefa 5

A troca de posi¢oes numa solugao pode ser representada por um par de elementos.
E, assim, como uma forma de prevenir que durante a busca sejam repetidos os mesmo
movimentos de troca tentados num passado recente, classificaremos como tabu, somente
para exemplificar, os trés movimentos mais recentes, ou seja, cada movimento estara
definido como tabu durante 3 iteracoes. Como realizar a troca das tarefas 7 e 5 é
a mesma coisa que trocar 5 por 7, ambas possuirdao a mesma representacao: (5,7).
Entao, a estrutura da lista tabu para esse exemplo ¢ ilustrada pela Figura

2 3 4 5 6 7

3

NGmero de iteracées | 4

em que o par (5,7) é
definido como tabu \‘5‘\{-;

Figura 4: Estrutura da lista tabu

Cada célula da estrutura contém o numero de iteragoes que faltam para que o

movimento correspondente possa ser realizado novamente. Assim, caso a célula (2, 3)
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tenha o valor zero, entao as tarefas 2 e 3 estao livres para trocar de posi¢oes. Porém,
se a célula (2,5) possuir o valor 2, por exemplo, entao, as tarefas 2 e 5 nao poderao

trocar de posigoes pelas proximas 2 iteragoes.

Como podemos ver, a implementacao da lista tabu pode ser bastante simples. En-
tretanto, segundo Gendreau (2003), podemos ter algumas variagoes, como a utilizagao
simultanea de varias listas tabus e, também, a variagao no seu tamanho, ja que nem

sempre listas tabus de tamanho fixo impedem a geracao de ciclos durante a busca.

1.3 Critério de Aspiracao

Apesar de geralmente impedir a geragao de ciclos, a lista tabu pode impedir que
solugoes ainda nao visitadas sejam excluidas da busca, ou seja, quando um movimento
estd marcado como tabu, mesmo que ele resulte numa solu¢ao de menor custo, ele
nao poderé ser realizado. Entao, para solucionar esse problema, utiliza-se o critério de

aspiragao.

A funcao desse critério é revogar a condicao de tabu para um certo movimento, ou
seja, ele permite que um movimento, considerado tabu, seja realizado, caso a solucao
por ele gerada seja melhor que a melhor solucao ja encontrada. Portanto, o critério de
aspiragao pode evitar a perda de boas solu¢oes (GLOVER e LAGUNA, 1997).

1.4 Um algoritmo simples

A seguir, como descrito em Gendreau (2003), temos o Algoritmo , descrevendo
uma metaheuristica de Busca Tabu. Trata-se de um algoritmo simples (nao incluindo
nenhuma estratégia de diversifica¢do nem de intensificagdo) para termos uma idéia de

como funciona essa metaheuristica.

Vamos supor que estamos tentando minimizar uma fungao f(S) e que a cada iteragao

o algoritmo seleciona a melhor solugao.

Utilizaremos a seguinte notacao:

e S — a solucao corrente;
e S* — a melhor solugao encontrada;

e f* — valor de 5%,
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e N(S) — a vizinhanga de S;

e N(S) — é o subconjunto admissivel de N(S) (que néo é tabu ou é permitido pelo

critério de aspiragao).

Algoritmo 1 Busca_Tabu

{Inicializagao}

Construa uma solugao inicial Sy

S« Sp;

[ = f(S);

S* — So;

T «— 0; {Inicialize a Lista Tabu como vazia}

{Busca}
while critério de parada nao é satisfeito do
Selecione S em argmin[f(S')]; onde S" € N(S)
if f(S) < f* then
fre=J(s)
S* S
end if
Armazene como tabu o movimento atual em T’
: end while

e e e e e e
SR i =

Entao, como podemos perceber, o algoritmo é constituido de duas partes: inici-
alizagao e busca. Na inicializacao, o algoritmo constréi uma solucao inicial que, na
maioria das vezes, é gerada aleatoriamente. Depois disso, ele inicializa a lista tabu e

os valores de S, f* e S™.

Na fase de busca, a cada iteracao o algoritmo seleciona a melhor solu¢ao na sua
vizinhanga para continuar a busca a partir dela (linha 10). E depois, na linha 11, ele
verifica se a nova solugao é melhor que a melhor solugao. Caso seja, ele atualiza o valor
da melhor solugao. Bom, até esse ponto, isso nao difere em nada de um método de
busca local. Entretanto, se analisarmos melhor, vemos que o algoritmo nao seleciona
a nova solugao em toda a vizinhanga e, sim, num subconjunto dela. Esse subconjunto
vai depender da lista tabu e do critério de aspiracao. No final da iteracao, indicado

pela linha 15, o algoritmo armazena como tabu o movimento realizado.

1.4.1 Exemplo

Seguindo a idéia exposta pelo Algoritmo [I], temos a seguir um exemplo aplicado
ao problema de sequenciamento de tarefas. Apesar de termos definido esse problema

anteriormente, segue uma descricao mais formal, como vemos em Glover e Laguna



1.4 Um algoritmo simples 19

(1993). O objetivo desse problema é encontrar uma determinada sequéncia de execugao
de tarefas numa méquina de forma a minimizar o tempo de processamento. Nesse
problema, cada tarefa j(j = 1,...,n) possui um tempo de processamento p;, um tempo

maéximo para sua execugao d; e uma penalidade w;. Dessa forma, o objetivo é minimizar
n
— . — 4.1
T= § :wJ[CJ dj]
=1

onde C; é o tempo de término do processamento da tarefa j, ou seja, C; = p; + Cj_1;

e, para um dado valor v, [v]" = max(0,v).

Na Figura[f] mostramos a execugao de 3 iteragoes do algoritmo de Busca Tabu para

um conjunto de 4 tarefas com p = [6,4,8,2], d =[9,12,15,8] e w; = 1 para j = 1,..., 4.

ITERACAO = 0 ITERACAO =1
Solucao atual Vizinhanca Solucao atual Vizinhanca
6(4|8|2]|15 6(2|8(4]|9 a1 8|49
17
Lista Tabu Lista Tabu 8 6 ki
S A 5 o 8
1 1
2 2
; / ; 14 E A 15%
L L 1 Q
Nova solucao Nova solucdo| — 6|2 5‘/
(melhor solugdo) (melhor solugédo) 1 2 3
(a) Primeira iteracao (b) Segunda iteracao
ITERACAO = 2
Solucao atual Vizinhanca

6l21alels P alssv
1 2 4

ListaTaBbu 8
el < Fir o
2/ Ol o~
— 629)(
1 2 3 4

N

Nova solucao

(c) Terceira iteragao

Figura 5: Exemplo de Busca Tabu no problema de sequenciamento de tarefas

Ao contrario do que vimos na secao 1.2, a representacao da lista tabu indica quais
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as posigoes que foram trocadas e nao as tarefas. Isso mostra o quao subjetivo tornam-se
as implementagoes de metaheuristicas, ja que diversas maneiras podem ser empregadas

para a resolucao de um mesmo problema.

Como podemos ver na primeira iteracao, ilustrada pela Figura , a partir da
solugao inicial, que possui custo = 15, é gerada a sua vizinhanga realizando a troca
de posigoes das tarefas. Consequentemente, a solucao [6,2,8, 4], que possui o menor
custo, é selecionada e seu movimento é armazenado na lista tabu (a troca entre as
posigoes 2 e 4). Nesse caso, essa solu¢ao também é atualizada como a melhor solugao

até o momento.

Na segunda iteracao, ver Figura , a solucao corrente ¢ a melhor solugao que
foi selecionada da vizinhanga da iteragao anterior. Vemos que a solucao [6,4, 8, 2| esta
marcada como tabu. Mas, vemos que a solugao [6, 2, 4, 8] tem menor custo (custo = 5)

e é, entao, atualizada como a solucao corrente e, também, como melhor solucao.

Na Figura , identificamos a ultima iteragao do exemplo. Podemos observar o
decremento do valor da célula (2,4) da lista tabu, assim como, o movimento (3,4) que
foi armazenado como tabu na iteragao anterior. Mais uma vez, geramos a vizinhanca
e selecionamos a melhor opc¢ao. Finalmente, o processo termina obtendo a solucao
[6,2,4,8] com custo = 5, encontrada na segunda iteragdo, como a melhor solugao

encontrada durante a execucao do algoritmo.

1.5 Critério de Parada

Como vimos no Algoritmo [1| da se¢ao anterior, a Busca Tabu é executada até que
um certo critério de parada seja satisfeito. Segundo Gendreau(2003), os critérios de

parada mais comuns utilizados em Busca Tabu sao:

e depois de um certo nimero de iteragdes (ou um certo tempo de processamento);

e depois de um certo namero de iteragoes sem melhora no valor da funcao objetivo

(critério mais utilizado);

e quando o valor da funcao objetivo alcanca um valor limite especificado previa-

mente.
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1.6 Intensificacao e Diversificacao

Como toda metaheuristica, a Busca Tabu possui estratégias para realizar inten-
sificacao e diversificacao. As estratégias de intensificacao sao baseadas na pesquisa
cuidadosa de regioes consideradas promissoras. Dessa forma, uma estratégia tipica ¢é
reiniciar a busca com a melhor solucao encontrada e fixar os componentes mais atrati-

VOS.

Ja a diversificagao, segundo Gendreau (2003), é um mecanismo algoritmico que
tenta forcar a busca por areas nao exploradas no espaco de busca. Na Busca Tabu,
a fase de diversificacao geralmente é implementada utilizando uma memoria de longo
prazo (GLOVER, 1996). Essa memoria pode, por exemplo, armazenar os atributos

menos utilizados durante a busca.

Duas estratégias principais de diversificacao sao geralmente utilizadas em Busca

Tabu:

e Diversificacdo Continua (Continuous Diversification) — adiciona na fungao ob-
jetivo um componente referente a frequéncia dos atributos, ou seja, insere infor-

macao de memoria na avaliagao do custo dos movimentos;

e Diversifica¢ao por Reinicio (Restart Diversification) — forga atributos raramente

utilizados na solugao atual, e reinicia a busca a partir da solu¢ao obtida.

No capitulo 4, entraremos em mais detalhes sobre a técnica de Diversificagao por

Reinicio, que sera utilizada na implementacao do algoritmo.

1.7 Tendéncias

As pesquisas com Busca Tabu lidam com véarias técnicas para melhorar a busca,
tornando-a mais efetiva através da inclusao de métodos para explorar melhor a infor-

macao disponivel durante a busca (GENDREAU, 2003).
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2 Reconexao de Caminhos

Introduzida por Glover e Laguna em 1993 no contexto da Busca Tabu, a Reconexao
de Caminhos (Path Relinking) define uma maneira de explorar outras solugoes estabe-
lecendo trajetorias entre solugoes ja encontradas (HO e GENDREAU, 2006). Também
foi sugerido como um método para integrar estratégias de diversificacao e intensificacao
(GLOVER e LAGUNA, 1997).

Dessa forma, a Reconexao de Caminhos, de acordo com Glover, Laguna e Marti
(2003), gera caminhos partindo de uma solugao inicial até uma soluc¢ao guia, de forma
que os atributos da solugao guia sejam introduzidos na solucao inicial a cada iteracao.
Ou seja, um procedimento de Reconexao de Caminhos é iniciado selecionando duas
solucoes 2’ e z”, que podem ser obtidas, por exemplo, de uma cole¢ao de solugoes
elites produzidas durante as fases de busca anteriores. Um caminho é, entao, gerado
de 2’ para x” produzindo uma sequéncia de solugoes ' = 2/(1),2/(2),....,2'(r) = 2",
onde /(i + 1) é criada a partir de 2/(7), a cada iterac@o, escolhendo o movimento mais

aprimorante (GLOVER e LAGUNA, 1993).

Como podemos ver na Figura[f] existe um caminho entre a solugao corrente e uma
solugao elite (solucao guia). E a cada iteracao um atributo da solugao guia é inserido

na solugao corrente.

3 solugéao
solugéao guia

corrente

Figura 6: Caminho gerado utilizando Reconexao de Caminhos

Por isso, é fato que “a idéia fundamental por tras dessa estratégia é que boas

solugbes para um problema devem compartilhar algumas caracteristicas” (HO e GEN-
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DREAU, 2006, p. 58). E, permitindo a inclusdo de atributos de solugoes de alta
qualidade, ela gera a possibilidade de encontrar solu¢oes melhores que, muito prova-

velmente, nao seriam encontradas por uma busca normal.

Como afirmam Glover, Laguna e Marti (2003), essa técnica foi chamada de Re-
conexao de Caminhos, tanto pela geracao virtual de um novo caminho entre solugoes
previamente conectadas por uma série de movimentos executados durante a busca,
quanto pela geracao de um caminho entre solucoes previamente conectadas a outras
soluges, mas que nao estao conectadas entre si. A Figura [7] mostra dois caminhos
hipotéticos ligando a solugao A a solugao B. A linha continua indica o caminho ori-
ginal produzido por uma operagao normal de um procedimento de busca que produz
uma série de movimentos levando de A para B. Ja a linha pontilhada, indica o proce-
dimento de Reconexao de Caminhos. Os caminhos sao diferentes porque a selecao do
movimento durante uma busca normal nao sabe onde a soluc¢ao B se encontra até que
ela seja finalmente alcancada, ou seja, ela simplesmente segue uma trajetoria em que os
passos intermediarios sao determinados por alguma fungao de avaliagao. Por exemplo,
uma forma comumente usada é selecionar o movimento que minimiza (ou maximiza) o
valor da fun¢ao objetivo. Entretanto, durante a Reconexao de Caminhos, o principal
objetivo é incorporar atributos da solucao guia e ao mesmo tempo avaliar o valor da

funcao objetivo. Além do mais, as duas solugoes ja sao previamente conhecidas.

A

Valor da fungao objetivo

Movimentos

Figura 7: Hlustracao da Reconexao de Caminhos

Dessa forma, ¢é possivel que a realizacao do Path Relinking encontre solugoes me-

lhores, como podemos ver, na Figura[7] a solugao em destaque alcangada pelo caminho
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pontilhado. Entretanto, ele pode, também, resultar em solucoes que nao sejam melho-
res que a solucgao inicial e a solugao guia, mas que podem se tornar valiosos pontos de
acesso para, a partir delas, encontrar melhores solugoes. Por isso, ¢ vantajoso examinar
solugoes vizinhas ao longo do caminho gerado pelo path relinking e, também, guardar
as solucoes de alta qualidade encontradas, que podem servir como ponto de partida
para a continuagao da busca (GLOVER, LAGUNA e MARTI, 2003).

2.1 Exemplo

Vamos, entao, analisar o funcionamento de um procedimento de Reconexao de

Caminhos para o seguinte exemplo, aplicado ao problema do caixeiro viajante.

[

A

3
2
B
D 5
6 3

4

C

Figura 8: Problema do Caixeiro Viajante

No problema do caixeiro viajante desejamos encontrar um caminho que passe por
cada uma das N cidades (nesse exemplo temos quatro cidades: A, B, C' e D) apenas
uma vez, e que tenha o menor custo; onde o custo do caminho é a soma dos custos das

distancias percorridas entre as cidades.

Para ilustrar o procedimento de Reconexao de Caminhos, partiremos da solucao
inicial DCAB (custo = DC' + CA+ AB + BD =4 + 6 + 3 + 5 = 18) e, utilizaremos

a solu¢do AC'BD (custo = 16) como solugao guia.

Incluindo os atributos da solugao guia na solucao inicial, obtemos trés novas solu-

¢oes, como podemos ver na Figura [9] a seguir.

Dessa forma, a solucao AC'DB é obtida pela inclusao da cidade A na primeira
posicao; a solucao DC'BA é obtida pela inclusao da cidade B na terceira posicao; e a

solugao BC'AD ¢é obtida pela inclusao da cidade D na tltima posicao.
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ACDB 18

1
y
Y | ¥ }

DCAB 18 ——=—» DCBA 12 —==E° o ACBD 16

\
DCAB

Figura 9: Tlustracao da Reconexao de Caminhos aplicada ao problema do Caixeiro
Viajante

BCAD 16

Além disso, vemos que as setas, em cima das sequéncias de letras, indicam as
trocas realizadas para a insercao das cidades nas posigoes solicitadas a partir da solucao

inicial e de acordo com a solugao guia. Consequentemente, a solugao de menor custo é

escolhida (DCBA, com custo 12).

Em seguida, so é necessario mais um passo: realizando a troca da primeira posi¢cao
com a ultima posicao ja obtemos a solugao guia, caracterizando o fim do procedimento
de Reconexao de Caminhos. Portanto, o caminho encontrado passa pelas solugoes:

DCAB — DCBA — ACBD. Além disso, vemos que, nesse caso, a Reconexao de

Caminhos encontrou uma solu¢ao melhor que a solucao guia.

2.2 Outras estratégias e variagoes

Outra possibilidade na Reconexao de Caminhos é considerar a combinacao de atri-
butos de um conjunto de solugoes guias. Segundo Glover, Laguna e Marti (2003), essa
técnica é conhecida como Multiparent Path Relinking e permite a geracao de caminhos
no espaco de busca de forma a reconectar pontos previamente conhecidos, mas de uma

maneira nao alcangada pelo histérico da busca anterior.

A Reconexao de Caminhos também se beneficia de uma estratégia denominada
tunnelling strategy, que encoraja a utilizacao de uma diferente estrutura de vizinhanca
durante a busca, ou seja, permite a realizacao de movimentos que levam a solugoes

inviaveis, por exemplo.

Além disso, temos uma variacao da Reconexao de Caminhos que usa vizinhancas
construtivas (constructive neighborhoods) para criar solugoes a partir de um conjunto
de outras solugoes. Nesse caso, as solugoes guias pertencem a um conjunto de solugoes

elites, mas a solugao inicial pode ser uma solugao parcial (incompleta) ou, até mesmo,
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uma solucao vazia. O uso dessa técnica,

[...] permite que a solugao inicial se mova entre as solugdes guias,
através de um caminho que progressivamente introduz elementos con-
tidos nas solugoes guias, ou que sao avaliados como atrativos baseados
na composigao desse conjunto de solugoes. (GLOVER, LAGUNA e
MARTI, 2003, p. 7).

Portanto, a Reconexao de Caminhos muitas vezes pode ser interpretada como um
método evolucionario em que as solugoes sao geradas através da combinacao dos ele-

mentos de outras solugoes, como cita Ho e Gendreau (2006).
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3 Localizacao de Facilidades

Muitos problemas do cotidiano envolvem a decisao sobre locais para
instalagao de servigos e de meios de transportes. Por exemplo, qual a
melhor localizagao para a instalacao de postos de servicos, hospitais,
fabricas, centros de distribuicdo de mercadorias, armazéns, antenas
de telefonia celular, etc [...| (LORENA, 2004).

Problemas de localizagao tratam de decisoes sobre onde localizar facilidades, con-

siderando clientes que devem ser servidos, de forma a otimizar um certo critério.

E notavel que os modelos para os problemas de localizacio de facilidades podem
diferir com relacao a sua fungao objetivo, a métrica de distancia aplicada, o ntimero e o
tamanho das facilidades a serem alocadas, entre outros varios fatores. Dependendo da
aplicacao especifica, a inclusao e consideragao desses diversos fatores na formulagao do
problema pode levar a vérios modelos de localizagao diferentes. (HALE e MOBERG,
2003, p. 22).

Como afirma Hale e Moberg (2003), um tipo de func¢ao objetivo predominante
nos modelos para problemas de localizagao de facilidades é o minisum. A classe de
problemas minisum tenta localizar o menor ntmero de novas facilidades tal que a
condicao de distancia pré-estabelecida para as facilidades existentes nao seja violada.

Um dos problemas mais referenciados dessa classe é o problemas das p-medianas.

A seguir, veremos uma breve descricao do problema de p-medianas, o qual sera

tratado neste trabalho.

3.1 Problema de p-medianas

Um dos mais conhecidos problemas de localizacao de facilidades é o problema
de p-medianas. E um problema classico que, segundo Beasley (1985), consiste em
localizar p facilidades (denominadas medianas) em uma rede, de modo a minimizar

a soma das distancias de cada n6é de demanda a sua mediana mais proxima. Esse
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problema tem grande importancia pratica como, por exemplo, na localizagao de antenas

de telecomunicagao e/ou de roteadores wireless.

O problema de p-medianas é um problema de otimizag¢ao combinatoéria e foi reco-
nhecido como um problema NP-dificil por Cournuejols, Fisher e Nemhauser em 1977

(ALP, ERKUT e DREZNER, 2003).

De acordo com Reese (2005), podemos, entao, defini-lo como: dado um grafo ou
uma rede G = (V, E), encontrar V,, C V tal que |V,| = p e a soma das distancias dos

vértices em {V\V,} para o vértice mais proximo em V), seja minimizada.

3.1.1 Modelo Matematico

Como podemos ver em (SENNE, LORENA e PEREIRA, 2003), o problema de p-

medianas pode ainda ser modelado como o seguinte problema de programagao inteira

binaria: o
i=1 j=1
sujeito a:
> xy =19 (3.1)
i=1
Z Ty =] (3.2)
i=1
Ti5 € {0, 1},‘72,] (34)
onde:

® [dij]nzn ¢ uma matriz simétrica de custos (distancias), com d;; = 0, Vi;
e p é o numero de medianas a serem localizadas;
e 1 é o nimero de noés da rede, com N ={1,...,n};

® [Zi;]nsn € uma matriz de alocacdo, com z;; = 1 se o né j é alocado & mediana ¢ e

x;; = 0 caso contrario; x; = 1 se o n6 ¢ ¢ uma mediana e x; = 0, caso contrario.

A restrigao [3.1] garante que cada n6 j é alocado a apenas um né i, o qual deve ser

uma mediana. A restricao |3.2| determina o ntimero exato de medianas a ser localizado.
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A restricao [3.3| garante que um né j nao seja alocado a um né ¢ que nao é mediana e

a restrigao [3.4] corresponde as condigoes de integralidade.

3.1.2 Exemplo

Para entendermos melhor o problema de p-medianas, vamos analisar o problema

de localizar 1(uma) facilidade na rede da Figura [10]

Figura 10: Problema de p-medianas

Seja custo(n) a fungao definida pela soma das distancias de todos os nés(usuérios)

para a possivel facilidade n. Entao,

o custo(A) = BA+CA+DA=5+(5+3)+3=16

e custo(B) =AB+CB+DB=5+3+7=15

e custo(C)=AC+BC+DC=(5+3)+3+B3+7) =21

o custo(D)=AD+BD+CD=3+7+(7T+3)=20

Como o n6 B tem o menor custo, entao ele é a solucao 6tima para esse problema,

ou seja, B é a facilidade escolhida.

3.1.3 Outras consideracoes

De acordo com Rolland, Schilling e Current (1996), Hakimi provou em 1965 que,
para instancias de rede desse problema, existe uma solucao 6tima, tal que, todas as suas
facilidades se encontram em noés pertencentes a rede. Essa descoberta foi o que permitiu
a formulacao dessa versao do problema de p-medianas numa rede como um problema
de programacao inteira, como foi mostrado anteriormente. Entretanto, sabemos que
se trata de um problema NP-dificil levando-nos a fazer a utilizagao de heuristicas e/ou

metaheuristicas para tentar solucioné-lo em tempo habil.
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Dessa forma, veremos, no decorrer deste trabalho, como aplicaremos a metaheuris-

tica Busca Tabu para a resolucao desse problema.
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4 Metodologia

Como ja foi dito anteriormente, o proposito deste trabalho é introduzir melhorias
que podem ser derivadas da inclusao de estratégias de diversificacao em métodos de
Busca Tabu usando procedimentos de Reconexao de Caminhos. A seguir, vamos dis-
cutir qual a nossa metodologia. Iremos descrever o funcionamento da estratégia de
Diversificagao por Reinicio; em seguida, falaremos um pouco da idéia proposta por

Aloise et al (2006); e, por fim, iremos expor a nossa proposta.

4.1 Diversificacao por Reinicio

A estratégia de Diversificagao por Reinicio, ja introduzida no capitulo 2 deste
trabalho, consiste em forgar atributos raramente utilizados na solugao corrente (ou na
melhor solugao encontrada) e reiniciar a busca desse ponto. Assim, vamos acompanhar,
através da Figura [11] a execugao hipotética de um algoritmo de Busca Tabu com a

aplicagao dessa estratégia.

O O O O O O O O nova solugao

melhor solucao inicial

OO/O—>OOOOOO

/ o
g0 00000 Qo0
I

O 0O O

] 0 O 0 0
0N 0 670 0 0 0 O
solugao inicial solugdo corrente

O O O 0O 0 0 00 00 OO0

Figura 11: Diversificagao por Reinicio

<—O<—Q<
O O O O

Entao, o algoritmo de Busca Tabu comecga a partir de uma solucao inicial e vai
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procurando, a cada iteragao, por melhores solucoes na vizinhanca a partir da solucao
corrente. A solucao identificada como melhor solugdo, na Figura [T} é a melhor solu-
¢ao encontrada até o momento. Consequentemente, quando um determinado critério
é satisfeito, a Diversificagao por Reinicio é aplicada na solugao corrente, ou seja, os
atributos que estao considerados como raramente utilizados sao inseridos na solucao
corrente, gerando uma nova solucao (que, muito provavelmente, se encontra bem afas-
tada da solucdo corrente). Por sua vez, a busca continuara a partir da nova solugdo

gerada pela diversificagao.

E importante observar que, quando a diversificacao é realizada, a exploragao de
uma vasta regiao no espaco de busca ¢é negligenciada, embora o algoritmo possa voltar

depois para explorar essa regiao.

4.2 Estratégia de Aloise et al

A proposta apresentada em Aloise et al (2006) surgiu, justamente, pela observagao
dessa regiao que fica, muitas vezes, inexplorada durante a busca. Dessa forma, essa
estratégia assegura que a regiao negligenciada pela diversificacao seja explorada através

da aplicacao da Reconexao de Caminhos, como ¢ ilustrado na Figura (12|

O 00 O O 0 0 O
N

< melhor solugao inicial

O O/ O—>.—>O—>O O O—>O—>O

reconexao de caminhos

/
QOOOOOOQ«"’&OO

l o* ¢' \‘\C

I
OOOCROO@»“"’OOO
O\OOOOOOOOO

O

nova solugdo

solugdo inicial solugdo corrente

O O O O O O O O O

Figura 12: Estratégia de Aloise et al

o O O O O

Logo apos ser realizada a diversificacao, um procedimento de Reconexao de Cami-
nhos é realizado partindo da melhor solucao encontrada até aquele momento e utili-
zando como solucao guia, a solucao obtida pela diversificagao. Depois disso, a busca é

reiniciada a partir da solucao diversificada.
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Os resultados apresentados em Aloise et al (2006) mostraram bons indicios da
existéncia de solugdes boas (melhores do que as melhores ja encontradas) no caminho

obtido pela realizacao da Reconexao de Caminhos.

4.3 Uma estratégia mais robusta

Como poderemos observar, a seguir, nossa proposta €, na verdade, um aprimora-
mento da estratégia de Aloise et al. Ao invés de realizarmos apenas uma diversificagao
e aplicarmos a Reconexao de Caminhos, propomos a realizacao do que chamamos de
“uma explosao de diversificacoes”, ou seja, fazemos varias diversificagoes, mais espe-
cificamente, trés diversificagoes, e aplicamos a Reconexao de Caminhos em cada uma
delas. Continuamos partindo da melhor solucao encontrada e utilizando cada uma das
solugoes diversificadas como solugao guia em cada procedimento de Reconexao de Ca-
minhos. Esse processo ¢ ilustrado pela Figura onde podemos verificar que a busca

continua a partir de uma das solugoes diversificadas.

O O/ ? O}df O—> O—> O\ O nova solucao
O/"O O_"_’E) Qe ce Q,,;LQTW
g 0 O c‘IB © 0ze

I v ' it \
0,00 QO Jors D 0
e 0 S e oo

0 O O-" ........ . ........ .>O O

solugao inicial solugdo corrente

O O O 0 0O 0O OO0 O O O

Figura 13: Explosao de diversificagoes

continuacao da busca

O

!.,
O—O—O—02
O O O O O

Portanto, a nossa idéia é explorar ainda mais o espaco de busca através do uso de
procedimentos de Reconexao de Caminhos em outros pontos gerados simultaneamente

pela estratégia de Diversificagao por Reinicio.

Além de fazermos uma comparagao com a estratégia de Aloise et al (2006) com
o intuito de validarmos nossa estratégia, faremos uma intensificacao no algoritmo da
seguinte maneira: durante a realizagao da busca, a melhor solucao dos procedimentos
de Reconexao de Caminhos é armazenada; ao final, quando o critério de parada for

satisfeito, verificamos qual a melhor solu¢ao (comparando com a melhor obtida pelas
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Reconexdes de Caminhos) e aplicamos a Reconexdo de Caminhos entre a melhor so-
lucao e a solucao corrente; depois disso, a busca continua a partir da melhor solucao
encontrada por esse procedimento de Reconexao de Caminhos até que um certo namero

de iteracoes nao aprimorantes seja alcangado.

Essa estratégia se assemelha com o procedimento da metaheuristica GRASP, que
gera uma lista restrita de candidatos formada com os melhores elementos (RESENDE
e RIBEIRO, 2003). Entretanto, na metaheuristica GRASP a solugao na lista restrita

¢ escolhida aleatoriamente e, na nossa estratégia, escolhemos sempre a melhor solugao.

A seguir, iremos mostrar como foi implementada essa estratégia para o problema

de p-medianas e os resultados obtidos.
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5 FEzxpertmentos Computacionais

O algoritmo de Busca Tabu para o problema de p-medianas foi implementado uti-
lizando uma abordagem baseada em troca de facilidades, como a utilizada por Hansen
e Mladenovic (1997). Essa abordagem, ¢ descrita detalhadamente por Resende e Wer-
neck (2003), como veremos na segao 5.1. Em seguida, na se¢ao 5.2, mostraremos os
resultados obtidos, discutindo ainda, mais alguns detalhes de implementacao. Também
faremos um comparativo entre os resultados obtidos pelas duas estratégias previamente

mostradas.

5.1 Algoritmo baseado na troca de facilidades

Primeiramente, vamos estabelecer a seguinte notacao. F' é o conjunto das facilida-
des em potencial e U é o conjunto de clientes que devem ser servidos pelas facilidades.
Dessa forma, temos, n = |U|, m = |F| e p, o nimero requerido de facilidades (no nosso

caso, temos m = n, ja que todos os clientes sao possiveis candidatos a facilidades).

Além disso, usaremos u para identificar um cliente genérico e f para uma facilidade
genérica. O custo de termos um cliente u associado a uma facilidade f é d(u, f), que
nada mais é do que a distancia entre eles (sempre nao-negativa). Uma solugdo S é

qualquer subconjunto de F' com p elementos.

Todo cliente u é associado a sua facilidade mais proxima f € S (ou seja, a facilidade
que minimiza d(u, f)). Essa facilidade sera denotada, ¢;(u). Nosso algoritmo também
precisa acessar a segunda facilidade mais proxima, que sera denotada por ¢o(u). Para

simplificar a notagao, abreviaremos d(u, ¢ (u)) para di(u) e d(u, ¢2(u)) para do(u).

Facilidades que sao candidatas & insergao serao chamadas f; (por definigao f; ¢ .S).

E facilidades candidatas a remoc¢ao serao denotadas por f, (por defini¢ao, f,. € S).

Nesse modelo, todos os valores de ¢1(u) e ¢2(u) para uma dada solugdo S podem

ser computados em O(pn): para cada um dos n clientes, encontramos as distancias
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para cada uma das p facilidades e escolhemos a menor.

5.1.1 Procedimento de Teitz e Bart

Introduzido por Teitz e Bart em 1968, o procedimento padrao de busca local para o
problema de p-medianas é baseado na troca de facilidades. Para cada facilidade f; ¢ S,
o procedimento determina que facilidade f, € S produz uma melhor solugao caso f; e
f» sejam trocadas (ou seja, se f; for inserida e f,. removida da solu¢ao). Caso exista, a

melhor troca é realizada e a busca continua a partir da nova solucao.

A implementagao desse procedimento pode ser feita em O(pmn). Para determinar
a primeira e a segunda facilidades mais proximas temos um algoritmo O(pn). Depois,
para cada par (f;, f.), temos que calcular o valor da funcao profit que resultara da
substitui¢ao de f; por f.. O valor dessa fungao expressa o efeito causado pela troca no
valor final da solugdo, pois, sabemos que podem ocorrer ganhos e/ou perdas em sua

realizacao.
Podemos melhorar o entendimento dessa funcao estabelecendo dois casos:
1. Se a facilidade associada a u nao é f, (facilidade a ser removida), o cliente mudara

para f; se, e somente se, f; estiver mais proxima;

2. Se u estiver associado a f,., o cliente deve ser associado, ou a ¢o(u) (a segunda
facilidade mais proxima) ou a f; (a facilidade a ser inserida), de acordo com a

que estiver mais perto.

Para ilustrar esses casos, observemos o grafo da Figura [I4]

Figura 14: Grafo aplicado ao problema de 2-medianas com facilidades = {B,E} e
clientes = {A,C,D}
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Entao, geramos a Tabela[l], abaixo, para o conjunto de clientes com suas facilidades

(¢1 e ¢o) e suas respectivas distancias (d; e dy).

|[AlC|D
¢1(w) [B[B|E
di(u) [ 2]3]4
$2(w) [E[E|B
dy(u) || 3|56

Tabela 1: Descricao dos clientes do grafo da Figura

Supondo agora que desejamos fazer a troca da facilidade B pela facilidade em
potencial C', ou seja, f, = B e f; = C. Para o cliente D, caimos no primeiro caso,
pois, a facilidade a ser removida nao é a facilidade associada ao cliente D, ou seja,
fr # ¢1(D). Nesse caso, queremos saber apenas se d(D, f;) < di(D). Como 5 £ 4,

entao, o cliente D mantém a sua facilidade.

Para o cliente A, temos o segundo caso, pois, a facilidade a ser removida é a
facilidade associada ao cliente A, ou seja, f, = ¢1(A). Nesse caso, devemos calcular:
min(dy(A),d(A, f;)). Como min(3,4) = 3, teriamos entdo que substituir a facilidade
associada a A por sua segunda facilidade mais proxima (caso a troca fosse realmente

realizada).

Entao, a fungao profit pode ser definida da seguinte forma:

profit(fi fr) =Y  max{0,[di(u) —d(u, f)]} — D [min{da(u),d(u, f;)} - di(u)]
w:py (w) fr w1 (w)=fr

O primeiro somatoério refere-se aos clientes que nao tém f,. como facilidade (f, #
¢1(u)). Eles ndo possuem nada a perder com a troca. Ja o segundo somatorio refere-se
aos clientes que podem perder ou ganhar com a troca (f, = ¢1(u)). Essa expressao
pode ser calculada em O(n) para cada par de candidatos. Como temos p candidatos
para remover e m — p candidatos & insergao, teremos que chamar a fungao p(m — p)
vezes, entao temos O(pm). Portanto, cada iteragao no algoritmo de busca leva O(pnm).

No nosso caso, como temos m = n entdo temos O(pn?).

5.1.2 Implementacao de Whitaker

Uma implementacao mais eficiente do procedimento de Teitz e Bart foi feita por

Whitaker em 1983. Essa implementacao foi utilizada por Hansen e Mladenovic em
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1997, como foi dito no inicio deste capitulo. Entretanto, hd uma pequena diferenga
nas duas implementacoes: enquanto que Whitaker prefere a estratégia de realizar logo
a primeira troca que resulta na melhora da solugao (first improvement), Hansen e
Mladenovic avaliam todas as trocas e escolhem a mais proveitosa (best improvement).
Como dissemos anteriormente, utilizamos para o problema de p-medianas a estratégia

de Hansen e Mladenovic, ou seja, best improvement.

Dessa forma, a implementagao de Whitaker permite encontrar o melhor candidato
a ser removido, dado um certo candidato a ser inserido, em ©(n). O Algoritmo [2]
a seguir, apresenta a func¢ao findOut, descrito por Resende e Werneck (2003). Ela
recebe como entrada um candidato a insergao (f;) e retorna f,., a melhor facilidade

para realizacao da troca, assim como, o valor do profit.

Algoritmo 2 findOut(S, f;, ¢1, ¢2)

1: gain < 0;

2: for all (f € S) do

3: netloss(f) < 0;

4: end for

5: for all uw € S do

6: if d(u, f;) < di(u) then {ganho se f; estd mais proximo de u}
7 gain <= [dy(u) — d(u, f;)]

8: else {perda se a facilidade associada a u é removida}
9: netloss(oy(v)) <= min{d(u, f;), ds(u)} — dy(u);
10: end if

11: end for

12: f, — argminges{netloss(f)};

—
w

. profit < gain — netloss(f,);
: return  (f,., profit);

—_
>~

Nesse caso, a fungao profit é decomposta em dois componentes: gain e netloss.
O componente gain avalia, para todos os clientes, aqueles que se beneficiam com a
insercao de f; na solugao, ou seja, os clientes que estao mais proximos de f; do que suas
proprias facilidades. Assim, a diferenca de suas distancias é o valor que seré reduzido do
custo da solucao final, caso f; seja inserida. As linhas 6 e 7 do pseudocodigo calculam

o valor de gain.

Ao contrario do componente gain, o componente netloss avalia, para todos os
clientes, aqueles que nao se beneficiam com a inser¢ao de f; na solugao. Se a facilidade
associada a u for removida, entao ele devera se associar ou a ¢y(u) ou a f;. Em ambos
0s casos, o custo da solugao com a inser¢ao de f; ird aumentar ou permanecer constante.

A linha 9 do pseudocddigo calcula o valor de netloss.
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Portanto, dado que a funcdo findOut é executada em O(n), cada iteracao sera
executada em O(mn), ja que precisamos chamar a fungao findOut para cada um dos

m — p candidatos & insercao.

5.2 Resultados

Os testes foram realizados nas mesmas instancias utilizadas por Aloise et al (2006),
que foram retiradas da OR-Library (BEASLEY, 1985). Além disso, a implementagcao
do algoritmo foi feita na linguagem C-+, usando a versao 4.0 do compilador g++. E
os experimentos foram realizados num Intel Core 2 Duo 2.0 GHz com 1Gb de memoria
RAM rodando o MAC OS X 10.4.10.

5.2.1 Diversificacoes

As diversificagoes no algoritmo sao realizadas da seguinte forma. Seja n o nimero
de elementos (n6s) de uma determinada insténcia para o problema de p-medianas.
Uma solugao vélida é composta por p elementos (p facilidades ou medianas). Entao,
quando o critério de diversificacao é satisfeito, uma determinada quantidade de elemen-
tos, pertencente ao conjunto formado pelos n — p elementos, sdo inseridos na solugao
corrente, de acordo com suas freqiiéncias (memoria de longo prazo), substituindo os
elementos mais freqiientes naquela solucao. Apods cada diversificagao, a memoria de
longo prazo ¢ reinicializada para evitar que os mesmos elementos sejam utilizados nas

diversificagoes seguintes.

5.2.1.1 Critério de diversificacao

Com relagao ao critério de diversificagao, o algoritmo diversifica a busca depois
de 30, 60 ou 90 iteracoes serem realizadas sem que haja melhora na melhor solucao

encontrada desde a tltima diversificagao.

5.2.2 Validagao da estratégia mais robusta

Nesse caso, como o nosso algoritmo realiza trés diversificagbes, uma delas insere
p/4 elementos e as outras duas p/8 elementos cada uma. Depois de realizadas as trés

diversificagoes, a Busca Tabu continua a partir da primeira solu¢ao diversificada obtida.
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Na Tabela 2 podemos ver os resultados obtidos, lembrando que as colunas E1
referem-se aos resultados obtidos utilizando a estratégia de Aloise et al, ou seja, fa-
zendo apenas uma diversificacao. As colunas E2 sao os resultados obtidos pela nossa
estratégia, usando a explosao de diversificacoes. Dessa forma, para cada instancia, cada
uma das condicoes foi executada 20 vezes usando como critério de parada a realizacao

de cinco diversificagoes.

Os resultados medem a freqiiéncia com que a execucao da Reconexao de Caminhos

encontrou uma melhor solugao do que a melhor solugao encontrada até aquele momento.

Instancias Nuamero de iteragoes nao aprimorantes
antes da diversificagao
30 iteracoes || 60 iteragoes 90 iteragoes
Nome | n| p El| E2 El| E2 El| E2

Pmed29 | 600 | 120 || 5,26% | 4,60% | 5,38% | 5,38% | 4,55% | 10,23%
Pmed30 | 600 | 200 || 3,26% | 4,26% | 2,15% | 5,49% | 5,43% | 4,35%
Pmed33 | 700 | 70 || 4,76% | 5,00% | 3,70% | 7,55% || 13,95% | 25,00%
Pmed34 | 700 | 140 || 3,23% | 3,23% | 3,95% | 2,35% | 2,41% | 1,19%
Pmed37 | 800 | 80 || 2,35% | 4,71% | 6,90% | 7.87% | 6,82% | 5,56%
Pmed40 | 900 | 90 || 3,00% | 3,00% | 1,00% | 4,00% | 4,00% | 8,00%

| Meédia: [| 3,64% | 4,13% | 3,85% | 5,44% [ 4,69% [ 9,05%

Tabela 2: Porcentagem das tentativas de Reconexao de Caminhos com sucesso

Para entender melhor os resultados, vamos dar uma olhada nos algoritmos das duas

implementagoes.

Algoritmo 3 E'1
1: inicializacao()
2: while nimero diversificacoes < 5 do

3: if atingiu nimero de itera¢oes nao aprimorantes then

4: {Diversificagao}

5: solucdo div = diversifica(p/4, solugdo corrente)

6:

7 {Reconexao de Caminhos}

8: melhor sol path = path relinking(melhor solugao, solu¢ao div)
9:

10: solucao corrente = solugao div

11: numero _diversificagoes = nimero_ diversificagoes + 1
12: else

13: busca_ tabu()

14: end if

15: end while
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O Algoritmo [3] mostra como é feita a diversificacao. Podemos observar que o algo-
ritmo péra apos a realizagao de cinco diversificagoes, como vemos na linha 2. Quando
atingimos um certo namero de iteragdes nao aprimorantes (30, 60 ou 90), é hora do
algoritmo realizar a diversificagao procedido da execugao do procedimento de Recone-
xao de Caminhos, identificados, respectivamente, nas linhas 5 e 8. Dessa forma, toda
vez que esse procedimento retorna uma solugao melhor que a melhor solucao isso sera

contabilizado para obtermos os resultados ao final da execucao.

Algoritmo 4 E2
1: inicializagao()
2: while nimero diversificacoes < 5 do
3: if atingiu nimero de iteragoes nao aprimorantes then

4: {Primeira diversificagao}

5: solugdo divl = diversifica(p/4, solugao corrente)

6: melhor sol pathl = path _relinking(melhor solugao, solu¢ao div1)
7

8: {Segunda diversificacao}

9: solugdo div2 = diversifica(p/8, solugado corrente)

10: melhor sol path2 = path relinking(melhor solugao, solu¢ao div2)
11:

12: {Terceira diversificagao}

13: solucdo div3 = diversifica(p/8, solugdo corrente)

14: melhor sol path3 = path relinking(melhor solugao, solu¢ao div3)
15:

16: solucao_corrente = solugao divl

17: ntimero diversificagoes = nimero  diversificacoes + 1

18: else

19: busca_ tabu()

20: end if

21: end while

Ja no Algoritmo [4] temos a realizagao de trés diversificagoes seguidas, cada uma,
por um procedimento de Reconexao de Caminhos. Depois, a busca continua a partir
da solucao da primeira diversificacdo. E claro que podemos escolher qualquer uma das
3 solugoes obtidas pela diversificagao ou, até mesmo, a melhor delas. Mas, podemos
notar que essa decisao nao influencia muito na obtencao dos resultados e, por outros
testes realizados, continuamos obtendo sempre um padrao parecido como o mostrado
na Tabela 2. Nesse caso, contabilizamos nos nossos resultados quando pelo menos uma
das trés solugoes obtidas no procedimento de Reconexao de Caminhos for melhor que
a melhor solugao encontrada. Dessa forma, podemos fazer uma comparacao entre os

resultados obtidos pelos dois algoritmos.

A partir da analise dos resultados, vemos que a nossa estratégia obteve, em geral,
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uma melhor freqiiéncia de reconexoes de caminho com sucesso, como podemos observar

através do grafico da Figura [I5], que mostra as médias obtidas pelos dois algoritmo.
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Figura 15: Média de sucessos da aplicacao da Reconexao de Caminhos em fung¢ao do
numero de iteragdes nao aprimorantes antes da diversificacao

Além disso, observamos que a Reconexao de Caminhos apresenta uma maior taxa
de sucesso quando a condigao para a diversificagao é menos restrita, ou seja, a medida
que aumenta o namero de iteragoes nao aprimorantes antes da diversificagao, a taxa
de sucesso é maior. Como explica Aloise et al (2006), isso ocorre porque & medida que
a busca é realizada, mais informacoes tteis sao obtidas sobre os elementos e, portanto,

uma solucao diversificada mais confidvel pode ser obtida.
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Figura 16: Namero de sucessos da aplicacao da Reconexao de Caminhos em funcao da
diversificagao realizada

Através da Figura [I6] acima, notamos o mesmo efeito observado por Aloise et al
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2006), indicando que a maior parte dos sucessos se encontram na primeira diversifica-
7
¢ao realizada. Isso ja era esperado, pois, no decorrer da busca, a cada iteragao se torna

mais dificil encontrar uma solu¢ao melhor que a melhor ja encontrada.

Com isso, vemos que nossa estratégia apresenta-se melhor do que a estratégia de
Aloise et al. Esse resultado é um indicativo muito importante para que o algoritmo
com a aplicacao da intensificagao obtenha melhores resultados como apresentaremos

na proxima segao.

Outra informacao importante, com relagao aos resultados obtidos, é o tempo de

execugao que é mostrado pela Tabela [3] a seguir.

Instancias Numero de iteragoes nao aprimorantes
antes da diversificacao

30 iteracoes | 60 iteragoes || 90 iteragoes
Nome | n| p|[El |E2 E1 |E2 E1 |E2
Pmed29 | 600 | 120 || 106 91 153 318 191 415
Pmed30 | 600 | 200 || 293 643 539 1065 170 1233
Pmed33 | 700 | 70 | 70 154 97 179 67 127
Pmed34 | 700 | 140 | 175 247 270 455 382 703
Pmed37 | 800 | 80 || 97 168 159 262 148 208
Pmed40 | 900 | 90 || 153 235 240 454 253 336

| Média: | 149 [256 [ 243 [455 [ 202 504 |

Tabela 3: Tempo médio de execugao (em segundos)

Podemos confirmar que houve em média um aumento de duas vezes no tempo de
execucao da nossa estratégia com relacao a estratégia de Aloise et al. Portanto, vemos
que o procedimento de Reconexao de Caminhos em conjunto com a Diversificacao por

Reinicio tem grande importancia na execucao do algoritmo.

5.2.3 Aplicando a intensificagao

Como explicado no capitulo anterior, a intensificagao no algoritmo é feita da se-
guinte forma: a melhor solucao de todos os procedimentos de Reconexao de Caminhos é
armazenada e quando o algoritmo “termina” obtemos uma melhor solucao (min(melhor
solucdo das Reconexbes de Caminhos, melhor solu¢ao da Busca Tabu)) e aplicamos a
Reconexao de Caminhos entre ela e a solucao corrente; depois, aplicamos a Busca Tabu
na melhor solugao encontrada nessa Reconexao de Caminhos até que um certo namero

de iteracoes nao aprimorantes seja alcangado.

Dentre os véarios testes realizados, os resultados mostrados na Tabela 4} a seguir,
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foram os melhores obtidos e seu algoritmo possui a seguinte configuracao:

e cada uma das trés diversificagoes insere p/8 elementos;

e para cada instancia, cada uma das condigoes foi executada 20 vezes usando como
critério de parada a realizagao de cinco diversificagoes (da mesma forma como é

mostrado pelo Algoritmo [4));

e 0 algoritmo diversifica a busca depois de 30, 60 ou 90 iteragoes serem realizadas

sem que haja melhora na solugao;

e depois de realizadas as trés diversificagoes, a Busca Tabu continua a partir da

melhor das trés solugoes diversificadas;

e 0 algoritmo péara depois de 30, 60 ou 90 iteragoes sem que haja melhora na

solugao, apos ser realizada a intensificagao.

Fazendo apenas uma ressalva: o Algoritmo E1 s6 realiza uma diversificagao, como

é mostrado no Algoritmo [3] e ndo aplicamos nenhum processo de intensificagao.

Instancia | Otimo 30 iteracoes 60 iteracoes 90 iteracoes

E1 \ E2 E1 \ E2 E1 \ E2
Pmed29 3033 || 3035,05 | 3034,35 || 3035,1 | 3033,95 || 3034,45 | 3034,25
Pmed30 1989 || 1991,5 | 1992,25 | 1991,3 | 1990,95 || 1991,05 | 1990,35
Pmed33 4700 || 4701,5 | 4701,3 || 4700,75 | 4700,45 || 4700,2 | 4700,45
Pmed34 3013 || 3014,55 | 3014,85 || 3014,35 | 3014,2 | 3014,3 | 3013,85
Pmed37 5057 || 5058,5 5058 || 5058,55 | 5058,3 || 5058,45 | 5057,85
Pmed40 5128 || 5130,6 | 51304 || 5130,9 | 5130,25 || 5130,95 | 5130,75

Tabela 4: Média das solugoes

Diante dos resultados obtidos, vemos que o Algoritmo E2 obteve, no geral, melho-
res resultados que o Algoritmo E1, o que demonstra que a implementacao da nossa

estratégia pode implicar numa melhora significativa da solugao.

Como sabemos, varios problemas considerados NP-dificeis tem aplicacoes praticas
em industrias, por exemplo. E, apesar de observarmos um “pequena’ melhora, podemos
obter reducoes de custos consideréaveis, de acordo com o problema ao qual esta sendo

aplicado.
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Consideracoes Finais

Atualmente, vemos que existe uma grande aplicagao de metaheuristicas nos pro-
blemas que até hoje nao se encontraram soluc¢oes polinomiais, como os problemas
NP-dificeis. A maioria desses problemas tém grande aplicacao pratica no nosso cotidi-

ano. E por isso que surge a necessidade de criar algoritimos e estratégias que possam

encontrar boas solugoes num tempo consideravel.

Durante o decorrer deste trabalho mostramos uma estratégia que melhora a perfor-
mance da metaheuristica Busca Tabu usando a Reconexao de Caminhos. E podemos
afirmar que a aplicacdo dessa nova estratégia pode ser bastante promissora. Além
disso, a partir dela podemos desenvolver e verificar diversos outros aprimoramentos
para torna-la ainda melhor como, por exemplo, verificar a possibilidade de reiniciar a
busca, depois de cada diversificagao, com a melhor solugao obtida entre as melhores dos
procedimentos de Reconexao de Caminhos; utilizar outras estratégias de Reconexao de
Caminhos, como mostrado na segao 2.2; e, aplicar essa estratégia em outros problemas

disponiveis na literatura.
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