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RESUMO

Este trabalho trata da resolugio do problema de
programagio linear com variavels zero-um através da adaptacio das
técnicas de Busca Tabu & uma heurfstica clissica de Plivol e
Complemento. E mostrado em detalhes como & construido o novo
méetodo & coms & o sey compﬁértamento computacional sobre um
conjunto de problemas reais e um conjunto de problemas gerados
aleatdriamente. O enfoque aprssentadoe mosira-—se promissor para
resolver problemas de grande porte, apresentando em todos os
cazos testados, solugbes de qualidade supsrior em relaglc A
heuristica classica, especialmente para problemas altamente

restritivos.
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INTRODUCKO

Eate trabalhoe enfoca um método heuristico desenvol vidoe
para resolver uma classe especifica de problemas de programacio

o-1.

Matematicamente o problema pode ser escrito como:
P> Max o
S.a, Ax =% b

xj»s{O.i}. jJ eN

onde: ¢ & um vetor ¢ 1xn J;
¢ uma matriz ¢ mxn 2;

¢ um vetor ¢ mxl DJ;

Z T »

=<4, ... »onY.

CP) é conhecido como problema de programacfo linear com
variavelis bivalentes, onde se zupHSe gue a matriz A nfc tem

nenhuma particularidade estrutural.

Os mdlodes exalos desenvolvidos para esta classe de

problemas, em geral fazem uso cde algoritmos enumerativos ou de

planos de corte. Os métodos heuristicos, que ndo garantem a
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otimalidade, fazem uso de procedimentos dos mals variados tipos,

alguns dos quals serao mostrados no Capitulo 1 deste trabalho.

Uma dificuldade intrinseca acs mélodos heurfsticos & a
sua inabilidade em saber salr dos otimos locais, gque funcionam
como verdadelras armadilhas para estes métodos. Eles trabalham
haseados em decisdes =seqllenclals gque proporcionam melheorias na
fungfc objetive. Quando melhorias ndo s3o mais possivels,
cara&t&fiiﬁh&i@ uluﬁrﬁl‘wt'.fa;c:iﬁ.ié..iaaal. é pre-cisc. abandcmér* a cﬂregﬁ@ de
busca e reinicializar a heuristica, o que, em geral nio produz
bons resultados. Uma alternativa é alargar ¢ espectro de busca, o
que a torna mals demorada. Poder-ge—~ia dizer que o bom desempenho
da heuristica esta relacionado ndo s6 a sua habilidade em chegar
rapido a détimos locals, mas também saber sair deles de forma
inteligente, a fim de atingir solughes as mais préximas possiveis
do &timo global. Em ocutras palavras, um bom métode heuristico

deve ser eficliente e eficaz.

Hesta linha de pesqui:sa as contribuicdes de GLOVER
(421, {14] e [18] séalaignificativas. Ele propfe a Busca Tabu gue
pode ser vista como uma meta-heuristica, superimposta a outra
heuristica. Esta estratégia busca transcender a otimalidade
local, proi bindo, ou mais ampl amente, penalizando certos
movimentos gue levariam a regifdes de buses 4 pesoul sadas e oom

it evitando clclagens,



Neste trabalho ¢ aplicada a estratégia da busca tabu
zohre a heuristica de BALAS e MARTIN (4] para resolver problemas
de prégrgmaqao Owl. A heuristicda de Balas e HMartin & uma -
Qaﬁ;ig££&é &raﬁiaian#l que, apesar de ter hboas caractériatiaas
gerais de eficiéneia e eficacia, € aprisionada em Stimos locais
pobres quando aplicada em algumas classes especials de problemas.
0O objetive persegulde ¢ dotar a heuristica tradicional de um
dispositivo mals poderocso capaz de levar, especialmente os
problemas de grandé porte esou altamente restritos, a solugdes

mais préximas da Stima.

A maneira como isto fol feito, bem como o algoritmo

desenvolvido serfo apresentados no Capitulo 2 deste trabalho,

No capitule 3 sfc apresentadas mudangas no sentido de
relhorar © desempenho do algoritme anterior. Neste sentido foram
estudados testes mais eficientes e estruturas de dados eSﬁécfaig

adaptaveis ao algoritmo.

Finalizando este trabalho ¢ apresentada uma bateria de
" testes realizada numa selecio de problemas, na qual ¢ analisado o

comportamento do métode proposto.



CAPITULO 1

REVISAO BIBLIOGRAFICA DE PROGRAMACAC 0-1 HEURISTICA

Programacio O-1 trata de resoclver modelos matematicos
onde todas as variivels s2o binfrias. Uma variadissima classe de

problemas provenientes de diversas 4reas do conheci mento podem
ser formulades através de modelos de programacio 0-1. Os
problemas de natureza combinatorial, geralmente, sdo formulados

com o auxilio deste tipo de variavel.

Oz métodos chamdqﬁ exatos, que garantem a conve.-;* g&ﬁci a
para uma sclucfo étima do modelo, encontram sérias dificuldades
para solucicnar Ppr oblemas praticos de programacBo 0-1. Muitos
problemas tipicos de programac3o 0-1 sBo incluidos na classe dos
problemas NP-completos, para o quais nlo sko conhecidos

algoritmos de resolucso polinomials.

For 1850, grande esfaorco de pesgulisa temn sido
Airectonade noe zentide de desenvolver méiodos capazes de resolver

problemas grandes e complexos, dando origem aoc que hoje =se

convencionou chamar de programacdo heurf{stica.

© e s e ST B s o SR S



Matodos heuristicos procuram encontrar boos soluches, o
mais préximo possivel das solugdes oOtimas, sem demandar um
eaforco computacional muite grande. Para tais métodos, nlio &

garantida a otimalidade das solugdes encontradas.

A seguir seri apresentada uma revislo bibliografica que
inclul oS principals enfl ogues enpregados para  solucionar
problemas de pragramac&a_le através de métodos heurizticeos. NRo
h& pretensic de ser .éﬁéustiva, mas simplesmente disecutir

sucinptamente os métodos mais conhecidos £ cliados na literatura

especifica.

Nos ancs 60 comecaram a surgir os primeirog trabal hos
com métodos heuristicos aplicados na resoluclc de problemas

binarios.

Um dos primeiros métodos heuristicos bem sucedidos que
ce tem noticia & devido a SENJU e TOYODA [24]1 (19682, gue trata
da rescolugloc de problemas gque buscam escolher, dentre um grande
ntimero de propostas independentes e indivisivels, uma combinaclo
de propostas de modo a chegar & um valor o mals prdéxime possivel

do objetive desejado, satisfazendo as restricdes impostas.

O problema rescolvide por SZenju e Toyoda & um caso
especial do bem conhecido problema da mochila. Dentre m tarefas

possivelis quer-se saber qualis devem ser realizadas e guals nio,

sabendo~se que cada tarefa | realizada fornece um lucro relativoe

Ki & consome uma parcela Hij do recurso j.



A quantidade disponivel de cada recurso J & Lj e hd n

recursos dispmniireié. !f}&lﬁzéja-;s%e maximizar o lucre total.

Este problema pode ser formulado como:

maximlzar o= ¥y Kixi

i=5g

H

m
sujeito a 2 Hij i € Lj , Para § = 1,28,...,n

izt

}{izoaua‘ [ 3 par’&i migg}.-,pm
onde: xi = 1, sig.nific:a a decisdo de realizar a tarefa

1 e xxi = 0, cazse contrario.

Este caso especial do problema da mochila sé admite

coeficientes niao negativos.

A estratégia usada pelo Método de Senju e Toyoda é
bastante simples. O métode inlcla com uma  soluclo Stima
irrestrita Ciste &, todas as wvariéveis com wvalor 1) e, com
auxilio do conhecimente extraide do problema, wvai trocando
conjuntos de varidveis de 1 para O até obter uma soluclo
Fart{vel. A escolha de qual wvaridvel deverd ser a proéxims a ir de
1 para O depende do seu gradiente efetiveo, que & o decréscimo da

funcie objetive por unidade de infactibilidade associada a cada

varisvel ainda com valor 1.




Apesar da simplicidade, o método mostrou um desempenho
satisfatdrio para uma variada gama de problemas, fornecendo
sol ucSes de boa qual idade e demandando pouco exforco

computaci onal .

Un ano depois, HILLIER [19) C1869) propSs um método que
resolvia o mesmo modelo de problema encontrado em Senju e Toyaoda,
acrescentando o tratamento de funcdes objstive tante de .
maximizacio quanto de minimizaclo, com a ressalva gque ele nio
podia tratar com restricdes de igualdade, nem implicita, nem

explicitamente.

O algoritmo de Hillier aplica uma estratégia com 3
fages distintas. Na primeira fase o© processo tenta identificar

uma regilo promissora, determinando uma solucfo Stima n3o inteira

" “Cobtida, por exemplo, com o auxilio de um algoritmeo de resoluclo

de prob}émas de programaclc linear) e um ponto cuja soluclo
U‘inte-ir*a aproximada nlo viole as restricdes previamente impostas.
Durante a segunda fase, o algeoritmo buseaz um segmento de reta
entre oz dois pontos (partindo do Sdtimo encontrado para o PLD no
sentido de encontrar uma solugBo inteira factivel melhor. Ma
terceira fase ¢ feita uma tentativa de melhorar a solucio
factivel obtida, trocando o valor de uma ou duas varifveis de

cada vez.

J& em 1970, ROTH [22] desenvolveu um método para

resoclver © problema geral de programagfo linear emn variivels

bivalentes:



minimizar cj Ry

-~ =1
bl

sujeito a Eeu4 Xi o= spara 1 = 1,82,....m
=1

®j =0 ou i spara § = 1,8,....n

O método de Roth faz uso de uma busca parcial e de uma

husca aleatdria feita sobre um ETDACC de 2" vt or es

n-dimensionals.

A busca parcial parte de pontos aleatdriamente
escolhidos, seguindo por uma seqléncia de vizinhancas Cconjunto
de vetores solucieod definidas em relacfc ac ponto de partida.
Esta busca termina quando n3c houver mais nenhum movimento,
dentro deste conjunto de vizinhancas, gque minimize a funclo. Isto

caracteriza, precisamente, um étimo local.

Partindo deste ponto, a busca aleatéria ¢ aplicada n@
sentido de superar o valor da solucdo oblida pela busca parcial
que, provavelmente, nio & um &timo global. A busca aleatéria fazx
uso de uma fungio chamada de Fungde Sucessor, gque busca sol uches
gque satisfacam uma série de restricfes, sempre tendo oo

ohiell vo & superacio do Stimo local previamenle sncontrado.

0O efeito combinade destes dois tipos de busca produz um



conjunto de solucdes localmente Stimas, com boa probabilidade de

conter o &dtimo global.

O problema deste método & fazer um balanco efetivo
entre a probabilidade do étimo global estar contido no conjunto
de solucdes localmente otimas geradas e o tempe computacional
gasto para’ encontrar estas solucdes. A principal dificuldade de
trabalhar com este método estd na descoberta deste balango

%?Mdﬁﬁ§;;;;£{é;mdﬁéfai?éféwﬁagﬂante dg prcbieﬁé.paréﬁﬁbaﬂlemé.

Uma outra contribuiclc aos métodos heuristicos ocorreu
com WYMAN [27), que em 1875 mostrou qgue programacdo inteira
heuristica poderia ser estudada com o-propbésito de, baseado nas
propriedades computacionais das técnicas de programac3c inteira,
desenvolver um conjunto de regras de decisio que auxiliasse o

ususric a escolher entre técnicas étimas e heurlisticas.

Wyman fez um estudo comparative entre um c¢édigo dtimo
para resoluclo de problemas O-1, o© RIP30C (ver GEOFFRION (812 e a
téenica heuristica proposta por Senju e Toyoda, procurando
estabelecer regras de escolha de um método ou outro, baseadas num
dos eritérios mais comuns usados em programacio matemitica: o

esforco computacional em conjunto com o valer da funcio objetive.

A comparacio é feita variando-se 3 parametros da
estrutura do problema: ndmero de restricdes, nimerc de varidveis
e severidade das restricdes, sobre um total de 180 problemas,

Foram propostos,também, modelos de regressio aplicados aos dados



£ om reaultaﬁms“ promissores. Desenvaol ver am—se tabel ag e
desempate, para que ©O usuidrio, tendo em m&mﬁw o tamanho do
problema, © esforco computacional e a funcﬁc.mbjativm. pudes e
rapidamente determinar a preferéncia pmﬁ uma tLéanica Stima ou

heuristica.

O resultados obtidos mostraram gque as  solucdes
heurfisticas foram praticamente idénticas as soluches otimas C(na
média..o valor encontrado pela heurfstica ficou a 98 ﬁA do valaﬁ
Atimod sendo que elas reguereram  apenas 12,10 do esforco
computacional (na média, Q,324% do esforco computacional requerido
pelo método exatod. E o que mais impressiona ¢ o fato do
algoritmo de Senju e Toyoda poder ser programado com menos de 50

instruc®es da linguagem FORTRAN (ver COTE e LAUGHTON [81).

Estes resultados possibilitaram a Wyman dizer, na
época, gue a heuristica iria eventualmente dominar qualcuer

técnica &tima para problemas razoavelmente difficeis.

O métode proposte por KOCHENBERGER, McCARL e WYMAN
{201, basela-se no método de Senju e Toyoda, diferindo do mesmo

em Ltrés aspectos 1mportante$5

13 Inicia com um vetor soluclo com todos os elamenlos
iguals a zero @ incrementa as variaveis, baseado na gquantidade de

mel hora que elas poderiam produzir na funcio objetivo por unidade

de factibilidade usada;

10



2) Nio coloca nenhuma restriclo de sinal em qual quer

dos éaeficientes do problema;
3) Hio restringe as varlévels a2 zerem binirias.

A utilizacBo deste métods em programac3e 0-1 &

imediata.

"6wﬁé£dééyaé”Kdah&nbargar. MeCarl e Wyman foi.teﬂtado m
26 problemas assim divididos: © problemas de éléﬁaa%a, 10
problemas de fixed charge, B problemas de set covering e um
problema combinatério. Os resultados mostraram um desempenho médio
de B86,3% em relac3o aos valores &timos dos problemas testados. O
método se mostrou mais eficiente nos problemas de fixed charge
onde ficou, na média, a 894,4% do Stimo e apresentou uma malor
dificuldade nos problemas de set covering ficando, na média, a

70% do valor dtimo.

Com o objetivo de resolver p}obiemas de maior porte,
TOYODA [&851 fez algumas sofisticacdes no algoritmo que havia
desenvelvido em conjunto com Senju e propfs um méiodo simples e
ripide com o objetive de obier solucdes priticas para problemas

reals.

& médtodo proposto € usado para obler ums  soluclo
aproximada para o problems multldimensional da mochila e nio usa
enumeracdc. Inicia com todas as varidvels em O e cada proposta &

avaliada em funcio de seu gradiente efelivo, uma medida do seu

o e R SR AR o e
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valor relative projetado. O método € chamade de Gradiente Efetive
Primal (pois parte de uma solucdo factivell no qual, o gradiente
efetive & calculado para cada varildvel, levando-se em conta um
vetor de penalidades que auxilia na escolha de qual varifvel seri
a préxima a trocar seu valor de O para 1. Ou seja, aphs o
gradiente efetivo ser calculado, aplica-se um vetor de
penalidades C(gue & diretamente proporcional a0 cosficiente de
custo da varidvel na funcdo objetived a este gradiente e depois
escolhe-se a variével com major valor de gradiente efetive
penalizado para ser a préxima a trocar de valor. O métods repete
estes passos até que ndo exista mais nenhuma varidvel que possa
trocar seu valor de O para 1, quando ent3o ele pira e exibe a

mel hor =olucio encontrada atd o momento.

O esforco computacional é relativamente pequeno mesmo
para resolver problemas com mais de 1000 varidvelis 0-1. O método
produz boas solucdes aproximadas para o problema multidimensional
da mochila. Em adig¢io, este método tem como caracteristica
atraente poder achar ndc somente a combinacfo Stima Cou quase
&dtimad de decizdes, mas Ltambém poder avaliar a lucrabilidade de

uma decisBo de cada vez.

Ezste método ¢& também aplicével a uma grande variedade

de problemas binirios de decisio (SIM ~ NAOY.

FERLAND e FLORIAN (7] desenvolveram um algoritmo
sub~étimo para resolver um problema 0-1 que aparece quandc se

aplica a decomposicio de Benders. Ele produz uma boa soluclio

12



factfvel juntamente com a informacl3o de um limitante superior da
distincia em relaclo 4 solucl3co dtima. O algoritmo & bastante
simples, pois envolve somente um p'rmcasmm de andlise scobre cada
hloco de varifveis (um de cada vez, mantendo fixos os restantes)
e a aplicaclo de um procedimento simples para reduzir o valor da
funcic objetive. O processo é repetido com diferentes scolucdes
inieiais, geradas a partir de informacdes sobre os custos

relativos das varidveis.

O processo de anilise determina um folso minimo local
do pr‘ablema, associado com uma solugdc inicial factivel. O
limitante da distncia deste falso minimo local em relacio &
solucio &tima & dét&rminado com o auxilio da teoria de dualidade.
A partir daf faz uma anilise entre duas estratéglas possiveis
para sair deste falso minimo local e reiniciar o processo de

anilise com uma nova solucfio factivel inicial.

0O métode de Ferland e Florian foi testado em uma
bateriaz de problemas, chegando sempre a menos de 4% do valor das
solucdes Stimas, com tempos computacionais de resolucfo bastante
rarobiveis. Ele se caracteriza como um bom mélodo para ser usade
na decomposicio de Benders, onde ni&c hi necessidade de se
resoalver, a cada pazso, o problema mesire relaxado até a

otimal ldade.

ZANAKIS (28] elaborou um estudo comparande o desempenho

de trés métodos heuristicos: Senju e Toveda;, Kochenberger, McCarl

e Wyman; e Hillier, quando aplicados a problemas de programaclo

13



0-1 com coeficientes nido negativos. Fol felta uma avaliacic da
eficlcia dos mitodos, medida em funclco do ezsforco computacional,
errpo e erro relative sobre um conjunto de problemas da literatura

e problemas teste O-1 gerados aleatdriaments,

Andlise de varilncia e regress3o foram aplicadas para
estudar o efelto do nimerco de variavels, ndmero de restric®es e o
grau de severidade das restricdes, gque & medide com o aux{lic da
expressio C(tomando-ze por base a notaclo apresentada no modelo de

problema encontrade em Rothd:

Um resultado curioso observado, foi que guanto malior o

ntimero de variivels, maior a exatidfo dos métodos.

As diferaﬁcaﬁ de erros relativos entre os ﬁrég métodos
foram significantes €1:0,8:0,2) ou seja, se o método de Séhjﬁ.e
Toyoda estd a 1% do &timo, o método de Koechenberger, MeCarl e
Wyman estd a O,.BY do valor &timo e o de Hillier a 0O,28% do valor
Sdtimo. Alnda gue as diferencas entre oS erros relativos dos Lrés
métodos fozzem significativas, o erro relative itotal ainda se
manteve pequenc (menos gque 2% na médiad para 2a maioria das

slituacdes pridticas.

14



QO algoritmo de Hillier fol o mais ewato, contudo foi
muito lento e o que mals espaco, em termogs computaciocnais,
necessitou em relaclo acs outros doiz métodos; o que faz dele o
mnétodo menos indicado para problemas O-1 grandes., A heuristica de
Kochenberger, McCarl e Wyman, fol a mals répida e também a mais
exata daz trés, para problemas pouco restriteos. BEnm geral o
algoritme de Senju e Toyoda fol o mais rapido, mas mencs exato

que os oubtros em prablémas'de' tamanho médio & pegueno.

Zanakls também sugere a melhor heurf{stica a ser usada,
bazseado nas caracteristicas do problema e ainda diz que se nio
for exigida uma solucdo étima, muitas vezes & melhor usar os
métodos de Senju e Toyoda e de Kochenberger, MeCarl e Wyman e
depols escolher a melhor soluclo entre os dois ao invés de se

usar um método exato.

Pesquisag mais recentes tém buscado dezenvol ver
heuristicas de desempenho garantido, ou seja, heurfisticas que
garantam estar dentro de certos limites de proximidade do &dtimo,
com  um eaforca. computacional gque seja funcioc polinomial dos
valores de entrada do problema. Esta c¢lasse de heuri{sticas tem

encontrado dificuldades quando usadas na anilisze do pior caso:
12 A proximidade do Sdtimo  gue atenda 2 um Lampo

polinomial &, geralmente, ruim C(longs de Stimo reald pars

propésitos pratices;

18



2y Geralmente nio existe nenhuma correlacio entre a

anilise do desempenho médico & a do plor caso,

RALAS, que foi um dos precurscores na resolugdoc de
problemas O-1, publicando em 1968 (31 um algoritmo exalo de
enumeracio implicita para este tipo de problema, se uniu a MARTIN
4] para desenvolver uma heuristica que & conhecida como Pivot e
Complemento. Trata-se de uma heuristica para problemas O-1, sem
“atrativos matemAticos, mas gue trabalha muito bem, tanteo do ponto
de vista do esforco computacional envelvide gquanto da qualidade

das soluces obtidas.

O algoritmo estid baseado no fato gque um programa O-1 do
tipo:

CPY HMax X

xj = 0 au il s J & N
onde: A & uma mabtriz mxn

I & um velLor md

b
H]
™
-

caln 7
M=J{1,....,.m?72>

¢ equivalente ao problema:

CP') Max o

5. &. Ax + ¥ = b

yi seja basica Vi e M

onde: e = (1,...,13 tem n componentes.
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A heuristica Pivot e Complemento inicia resclvendo o
problema linear (PL) obtide com a relaxacd3c das restrices xj = 0

ou 1, ¥) e N

A partir do tableau 6timo do problema linear relaxado
ele faz uma segiiéncia de pivoleamentos, objetivando colocar na
base todas as varidveis de f‘t_:_;_l ga yi com um custo minimo na
.f‘aati bilidade dual , wnqﬁanto. ocasionalmente éiimina
infactibilidades primais pela coppl emnentacio de al gumas
variiveis. Complementar uma varidvel xj, significa mover xj de um
de seus limites até o limite cposto. Esta fase é chamada Fase de

Busca de uma solucio O-1 factivel.

Numa outra fase, chamada de Fase de Melhoramenlo da
solucic 0-1 atual, o algoritme faz uma busca local, novamente
baseada na complementacic de certas varidveis e procurando

malhorar o valor da funcio cbjetivo.

De forma geral & possivel afirmar gque os melhores
métodc,ﬁs heuristicos propostos para "“resolver'" problemas 0-1 Lém
conseguido atrair atenc3c e respeito devido, principalmente, &
feliz combinac3c de duas caracteristicas: as solucdes aproximadas
cyue o oci iz em S&D cle axcelente oualidade = DR Lempos
compulacionais para produzir tais solucdes sko expressivamente

pequenos quandoc comparados com ©S Lempos gastos pelos nmélodos

exatos,
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A experiéncia compulacional de Balas e Martin ilustra
estas afirmacdes. A heuristica proposta pelos aulores foi testada
@m Qé ﬁroblemas com solucdes &timas conhecidas. Uma parte deles &
constituida de problemas reals, relirados da literatura e outra
parte fol gerada aleatdériamente. O tamanho dos problemas varia de
B a 200 restricdes o de 20 a 900 wvariidveis. A heuristica achou
solucles dtimas para 4% dos 82 problemas, e para 81 deles ficou

sempre abaixo de 1% das solucdes Stimas correspondentes.

Em média um problema demorou 5,73 segundos para ser

resolvide, ¢ o problema mals demorade consumiu 50 segundos de CPU

mum UNIVAC 1108,

CROWDER, JOHNSON e PADBERG [8) mostram que algoritmos
exatos para resclver problemas 0«1 de grande porte precisam
incorporar diferentes estiratégias matematicas, com boa dose de

sofisticacdo para produzir resultados oem tempos satisfatérios.

0 método de Crowder, Johnson e Padberg foli testado em
10 problemas com numero de restricdes variando de 186 a 7858 e
nimero de varidveis entre 33 o 2786, chegande is solucdes &timas
em todos eles, num tempo médio de 618,48.sagundas de CPU am um

IBM 370168 - MVS.

Heuristicas tambdm sio usadas de forma combinada com

métodos exatos, a fim de melhorar o desempenho geral. A classe

dos algoritmos enumerativos fregqlientemente faz usc de heuristicas

_para melhorar o desempenhc computacional, e muitos cédigos
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comerciais colocam i disposicic o modo heuristico gue Lrabalha
até o usuirio achar que a soluclo factivel fornpecida &

satisfatéria.

Uma contribuiclo recente para a solucdo de problemas
combinatoriais & a de GLOVER (12] e (15]1. Ele propdem a Busca
Tabu, que pode ser vista como uma meta-heurfstica, super-imposta
cobre outra heurfstica. Esta estratégia busca transceder a
otimalidad& .lar;%i , prcsibinda ou, mals amplamente, penalizaﬂ&a
certes movimentos, O intulto de classificar um movimento como
proibide Cou, tabud gatd direcionade no sentido de evitar

ciclagem e exploracdo de solucdes que ji4 foram pesqulsadas.

A busea tabu vem sendo aplicada com sucesso em varios
problemas de otimi zaclc combinatdédria e parece ser um velo
promissor para a busca de solugles de qualidade, em tempos

computacionais razoldvels, para pr oblemas grandes e complexos,

O chjetive principal desta tese & explorar o uso de
pusca tabu em programacfo O-1. E reconhecida a impoténcia das
heuristicas frente aos Stimos locais, Elas trabalham até que
melhorias nic sejam mais possiveis. A partir dai, & preciso
abandonar esta direc3c de busca e reiniclalizar a heuristica, o
que, em geral, nlo produz bons resultados. Uma. outra alternativa
& alargar o seu espectro de busca, © gue a torna mais demorada.

Poder —se~ia mesmo dizer que o bom desempenho de uma heuristica

estAd relacionade nio s6 com a sua habilidade em chegar rapido em

Adtimos locais, mas também saber sair deles de forma inteligente.
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Isto nos leva a idéla de incorporar as estratégias da busca tabu
em uma heuristica de programacldo 0-1, de mode a doti-la de
mecani SMos inteligentes capazes de evitar as armadilhas dos

HGbimos locais o, com isto, alcancar solucdes melhores,

Estas idéias ndo si3o novas. Desde o© aparecimento da
busca tabu, indmeras aplica¢des de sucesso foram publicadas [101,
~[1311,0123, (143, (1861, (17], [18] e [2B]. O objetive central &
“verificar o comportamento da busca tabu em problemas linsares do

tipo O-1.

No préoximo capitulo serd mostrado como se adapta a
busca tabu & heuristica de Ba)las ¢ Martin. Para facilitar o
acesso aos fundamentos da busca tabu é apresentade um resumc no
Apéndice. A leitura do apéndice facilita a compreensio do préximo
capitulo, mas torna-se  dispensavel, c¢aso se conhegam oS

rudimentos da busca tabu.
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CAPITULO 2

INCLUSAO DE BUSCA TABU EM UMA HEURISTICA DE

PROGRAMACAO BIMARIA

O objetivo desta Llese € incorporar o8 procedimentos da
busca tabu em um algoriimo desenveolvide para resolver problemas
de programagio O-1., Mais egpecificamente, pretende-se estudar os
eventuais ganhos que a aplicagdo de busca tabu consegue
introduzir em uma heuristica cléssica para esta classe de

probl emas.

A primeira eltapa consiste em escolher uma heuristica
apropriada para permitir a aplicagfo pretendida. A escolha recaiu
sobre a heuristica de pivot e complemento de BALAS e MARTIN (41,
primeiramente, por ser um dos mais eficientes métlodos heuristicos
j& desenvolvidos para problemas 0-1 e depolis porque a estratégia
de busca de melhores solugdes ¢ baseada em processos de trocas
Ccomplement.os) de  warisvels, gqua  Lém  estrutura bastante

conveniente Dara as aplicsodes das Léonices da busca Labu

A seguir serd descritc o mélodo de Balas e Martin e,
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conjuntamente, se introduzird busca tabu em sua estrutura

original.

A classe de problemas que trata este trabalho pode ser

formul ada como:

CP> maX X
S. a Ax = b
., = Ocmi. j@N

onde: A & uma malriz mn;
b & um vetor mxl;

c & um vetor lxn;

z
i

£ 1.2, ... n 2>

M=<1,2, ... ,m X,

O método de Balas & Martin esté fundamentado no fato de

que o problema (P> ¢ equivalente a:

CP*D max ox
s.a. Ax + vy = b
0 = x £ e
y 2z 0
Y. wmeja hisica ¥i € M
onde: e = € 1 , ,.; , 1 2 tem n componentes.

=2



A forma relaxada de (P2 pode ser escorita como:

CPLO man ox
@, A Ax ® b
0 € = 1 . J = N

O algoritmo inicia resolvendo o problema linear
relaxads CPLY Cassumindo que Lcdmfc; ¢ inteiro, para § & NJ, isto
&, encontrandoe uma solugdo biasica Stima utilizando, por exemplo,
o algoritmo primal simplex canalizade. A dimensio da bazse ¢ m e

as wvariaveis O-1 nio basicas podem estar em seu limite inferjor

O ou superior €12,

Portanto, em cada estagio, o tableau simplex pode ser

repr@gentado'pmr:

x. = & + a . C =-x 2 5 i e 0> Ul

onde: I & o conjunto de indices das varlavels basicas;
J é& o conjunte de {ndices das varidvels nio basicas;

Q& o indice da linha da fungio objetive.
G oalogoritms @ divididoe em 2 Tases distintas:

A primeira ¢ chamada de FASE DE BUSCA e procura

encontrar uma solugio 0-1 factivel, de valor razobvel, realirzando



plvoteamentos.  Em alguns casos, também sfo utilizadas outras
agdes como compl ementagio, arredondandamento ou truncamento de

varliavels.

A segunda fase ¢ chamada de FASE DE MELHORAMENTO e
tenta melhorar a sclugido encontrada na primeira fase (caso a fase
de busca nio tenha falhado em encontrar umald, aémpl&m@ntand@

certos conjuntos de variavels.

Quandoe nio houver mais nenhum complemento de varibsvels,
dentre o conjunto de complementos disponivels, que produza algum

incremento na melhor soluglio corrente Cearacterizando um OLimo

l1ecald, o algoritme de Balas e Martin para.

A partir dai, inlcia-se a bumca tabu, que se constitul
puma terceira fase (chamada de FASE TARWD, onde se busca a
realizagio .d& movimentos gue causem a minima degradagio no valor
da solucgio corrente, procurando uma diregio de salida do Slinmo
local para outras regiles onde se espera encentrar solugbes

melhores que a corrente.

2. 1. DESCRIGCAO GERAL DO ALGORI TMO
Esta secio, inicialmente, apresenta e isculbe alguns

conceitos € operagdes que serao uhilizados na construglo do

al goritmo.
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[Fivot do Tipo i] Um pivot do tipe 1 & acquele gue mantdm

a factibilidade primal e troca uma varisvel de folga ndo bésica
por uma variavel O-1 béasica, isto &, um pivoteamento na coluna

4
g e J NN Cvarisveis de folga ndoc bisicas) e na linha p € N, Lal

que:

2o - min min o min c1- amj
a 1€« I N a, »0 a, @, <O l a |
Pa ‘g iq iq g

[Fivot do Tipo 2] Um pivot do tipo 2 & aguele que mantém

a facLibilidade primal & ndo muda © nUmero de variiveis bésicas
0-1 Ciste &, troca uma wvariavel de folga por cutra variavel de
folga ou uma varidvel estrutural por outra varidvel estruturall,

Além disso busca reduzir a soma das infactibilidades inteiras,

definlida por

Z min € & , €1 = a 3 3 ,
, A0 1O
i N

de no minimo um A,

[Fivot do Tipo 3| Um pivet do tipo 3 & aquele que troca

uma wvariavel de folga néo basica por uma variavel O-1 basica,
sscrificande a factibilidade primal. & restricgio lmposta & que a

wari&svel de folga entre na base com um valor posi bl v,

i Y . .
A N\ B significa uma operagdo entre conjunios, cujo resultado &
um outre conjunte compreendende o8 slementos do conjunto

A axciuinde om slemsntos do conjunio B pertencenties o A.
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[Gamplamantogl Compl enentar uma varliivel xj significa

mover X, de um de seus limites até o outro.

Complemnsntos simples, duplos ou triples, correspondem a

compl ementar uma, duas ou trés varibvels de uma sh ver,

Na fose de busca as varidvels sio compl ementadas para

reduzir a medida de infactibilidade, definida por:

L max €O, - a 7.
iel e

Um conjunto S £ J v N de varidvels nido basicas, com
IS[ = 1 ou 2 (onde I-I representa o npimero de elementos do

conjuntel, & candidato a complementagio se:

Y max <0, -a_ Y - £ mx{0, -a +L a.r Z4>0
i el e pel _ O jes M

Ha fase de merl horamsnte, as variavelis devem ser

compl ementadas para melhorar o valor da solucio O0-1 atual. Zendo:

N = camjuhta das vwvarifvels O-~1, atualmente em seu limite
inferior

N~ = conjunto das varlavels 0O-1, atualmente em seu limite
superior
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defline-se:

< J eN 2, j &N
e 4 - f = b
di TC JeN ki wau . J e N para 1=1.&,....m
Um conjunto 8§ € N, com l&[ =1, & ou 3 & candidato a
complementacio se:
T d4 =1 e L f.o%b - ¥ a , parail =1,2,....,m
jes E _ ies ij i 3&}\(* ij

e o complemento nédo for considerado proibido.

Ha fase tabu a complementacio de uma variivel causa uma

piora no valor da solugfo O-1 atual.
Usando a mesma nolaglo apresentada para complementos na

fazse de melhoramenteo, temos gque um conjunto § £ N, com g&‘ = 1, 2

ou 3 & candidato a complementacio se:

5 djﬁO ; Esfijﬁbi'”x*a, y Ppara i = 1.2, ...m
jes i

e o complemento ndo for considerado prolbide.

IFiwacho de Variavels | Considerando:

Z o valor da fungio objetiveo da solugfo 0-1 ztual.
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Zer o valor da fungdo objetivo na solucio atima do

CPLD;

Ej o custo relative da varisavel 1 & N no (PL) &time,

isto & Ej =z O ze xi # nio bésica em O (limlte infericor) e

;jﬂ O se xjé nio bisica em 1 dlimlite superiord.

Ten-se que se !5}|"> ZrL — 2 - 1, para algum § e N,
ent.fc, em qualquer soluglo melhor gue a aﬁual, ¢ wvalor da

variavel )% deve ser o mesmo gue ela linha na soluglo dtima do

CPLY) & e ‘cj[ > FrL -~ ZF, entic x. tem este mesmo valor na
i

solugcho atusl.

Portanto, sempre gue for encontrada uma variavel 0-1

que satisfaga uma das seguintes condigdes:
¢ 12 tenha um custo relativeo que exceda Zrr ~ 2Z;
711D tenha um custo relativo que exceda Zren. ~ 2 - 1 e
tenha o mesmoe valor tanto na solugfo atual guanto

na soluckos Stimas do (PLD,

entdo & possivel fixar a varigvel naqix@v},e valor até o fim do

procedl menla.

Fica clare que, se Zvp - 2 - 1 £ 0, o valor da solugio
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0-1 atual & Atimo e todas as variavels estlo fixadas em seus

valores obinos.

!Arr@dmndamentm e Truncamento de Solucdes| Em certos

estigios do algoritme procura-se encontrar uma solugdo 01

Tactivel arredondando ou Lruncandoe a solugho atual (fraclionariad.

Arraedondar uma scolucfo, significa arredondar todas as

varisveis O-1 fracionirias para o seu valor Inteiro mais pré&xdmo.

Truncor uma solugdo, significa substitulr todos os

valores fracionarios das variaveis 0-1 por O.

(vaimento Praibido] Antes de caracterizar um movimento

proibido, primeiro € conveniente mostrar come um movimento

proibide & armazenado.

Froibir um movimento significa colocé-lo numa lista de
tamanho fixo, gue serd inspecionada cada vez que se quiser checar

a validade de um movimento.

Para isto s8¢0 criadas as listes ftabu, uma para cada

tipo de complemento, ou seja:

- para complemenlos simples < TABULIETI
~ para complementos duplos = TABULIZSTS,

- para complementos triplos = TABULISTS,
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As listas sioc sempre inicializadas com todos os seus
componentes tendoe valores nuleos e cada lista pode Ler tamanho

diferente, dependendo da estrutura de cada problena,

Supondo, por exemplo, que o© t.amanho escolhido para
TABULISTLI seja t e sendo s, © k-&simo movimento, do Lipo
complemento simples, que acabou de ser realizado, a TABULIST1I &

representada por:
TABULISTL = < s h>k - L2

Ou seja, a lista tabu armazena sempre oS t dliimos

movimentos realizados.

Deve-se notar que cada tipo de movimento deve Ler um
contador de iteragdes independente. Outro ponto relevante & gue a

lista guarda o movimento direto e nioc o seu reverso.
Uma consideracdc a ser felita & que movimento direto é
aqueie que causa uma melhora na solugio atual e movimento reverso

& aquele que causa uma pilora na soluglao.

4 entrada de um movimento na lista é gerenciada atraveés

da expresnsio:
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onde: p ¢ a posigdo em que o movimento kK entra na lista e
{ . ] significa o major inteliro menor ou igual.

Convenclona—se dque se p = 0 com k > 0, entldc Taz-se

Os movimentos sio guardados dentro das listas tabu

através de um par de atributes ( VAR | VALORCVARD D.

VAR = indica o nimero da varlével gqgue fol complementada no
movimento realizado. Caso se Lrate de um movimente duplo ou

triple guardam-se os numeros das variaveis compl ementadas.

VALORCVAEDY = — no caso de movimento direto & o valor O ou 1 gque a
wvaribvel Cou vartaveis) mesumig apds 2
compl emantagio;

~- o CcRTO e movimenblo reverso & o valor O ou 1 gue
A varibvel Cou variavei=zl  tinha antes da

complementacio.

e, ao tentar realizar um movimento de um determinado
tipo, for verificado mgue seus atributos coincidem com o par de
stributos de sus lista tabu correspondente,. entdo este movimento

& considerado proibido e € descartado.
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A escolha destes atributos para asz listas tabu, ol
orientada no sentido de se trabalbar com proiblodes bem simples e
bastante restritivas, constituindeo um referencial basico para
comparagches posteriores com esquemas menos restritives e mals

informados,

[Movimento Possivel] Um movimento possivel &€ aquele gque

além de nio ser conslderacdo proibide deve gerar uma soluglo 0-4
facti{vel. Se estas condicSes forem satisfeitas, o movimento & um

rcandidato a complementagio.

[M@Vime@mta Revers:cn} Cuando a fase de melhoramento nio

tem mals sucesso em encontrar complementos simples, duplos ou
triplos que melhorem a solugio O-1 corrente, o algoritmo tenta
realizar um movimento reverso para gque o procedimentos, partindo

de outra scolu¢do, possa encontrar solugdes melhores que a atual.

Tem—se sempre em mente buscar o movimento reverso gue
cause a menor degradacio possivel ‘r\‘xc} valor da solugio atual
Clembrando que © melhor movimento reverse # aguele felito num
conjunto de variaveis cujﬁ decrenrento cauzade na soclugdce atual

seja nulod.

§Cri térios de Par ac:i.aj Ty e L i ante de LIm

algoritme heuristico com a capacidade de iranscender ©otimos
localis, pode ocorrer dele nunca parar, ou enbtrar em um ciclo

continun, caso ndo se colocaquem limitantes em sua execucdo. Por
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jsto sio sugerideos critérios de parada para o algoritmo, alguns

{mediatos, outres nio. Os ceritérios de parada gé@ os segulntes:

C1d S todas az listas tabu estiverem vazias, PARE.
Teto acontece guando a solugdo encontrada ao fim da fase de busca
& a melhor solugdo encontrada pelo algoritmo, entfo ndo se tem
nenhum movimento realizado na fase de melhoramento, e portanto as

listas tabu estio vazias,

C&) Nenhum movimento reverass & possivel., Isto acontece
quando o algoritmo entr# na fase tabu e, ou nao hid nenhum
movimente candidateo a reverso possivel ou, dentre os possivels,
nenhum movimento leva A uma solugio O-1 faclivel; =se isto

ocorrer, PARE.

€33 O numero de ilteracdes chegou ao maximo., Comoa foi
dito anteriormente, o algoritmo deve ter um limitante para que o
procedimento nio se torne um ciclo continue; portanto & colocado
um limite para o numerco de iteragdes, onde se entende numero de
iteracdes pelz soma dos movimentos diretos e reversos simples,
duplas e triplos Jj& realizados. Se este numero de iteracgdes

excader seu limite, PARE.

Sem ises o aigorliitme Lorna-se findla, e, caso Lenha
passacdo pela fame de el horamnstnto ao menos oma ver, =xibirad a

mel hor solucdo O0-1 encontrada até aquele momenio, que podera ser

a édtima ou uma solugdo o mals proximo possivel dela.
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A seguir & apresentada a versZoc inicial, passe a passo,
do algoritmo desenvolvido, J& incluindo busca tabu em sua

estrubura.

2. 2. ALGORITMO DE FPROGRAMATAC BINARIA INCLUINMDO

BUSCA TABU

O algoritme ¢ dividido em 3 fassex e consiste na

segulnte estrulura:

FASE DE Busca

Passo i Resolva o (PL)., Se a soluclo for inteira FPARE, =21a ¢
Stima.

Case contrério, va para o Fasso Z.

1Pa§SO a; Busdque um pivot do tipo 1, =2e¢ nic existir vad para o
Passo 3.
Caso contrério, execute © plvel do Lipo 1 gque resulte

ne malor valor da fungdo objetive & vad para o Passo 4.

[Pzsso 3] Busque um pivet do tipo 2. se nic existir va para o
FPauso B

Cane conbrario, exeouls o primedrs plvot do tipo &

encontrade e va para o Passo 4.
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Fazss 4]

| Passo 5 ]

E?aasm )

Examine a soluglc bisica atual, =ze ela & inteira wva
para a FASE DE MELHORAMENTO.

Caso contrario, vaA para o Passo 2.

Veriflgue se arredondando ou truncande a soluclo bisica
atual, produz-se uma soluglo O0-1 factivel. S= =im, va
para a FASE DE MELHCRAMENTO.

Caso contrario, vA para o Passo 6.

Execute um pivot do tipo 3 gue minimize o wvalor da

medida de infactibilidade e vA para o Passo 7.

Busgue uma UGnica variavel 0-1, nio basica, cuja
compl ementagio reduz o valor cda mecdi da de
infactibilidade. Se ndo existir penhuma, v& para o
Pasgo B,

Caso contrario, complemente a varlsvel gque produz a
maior redugldc na medida de infactibilidade e va para o

Passo B.

Se a solugde atual ¢ infactivel, va para o Passo 7.

Se ela & factivel, verifique se arredondandoe ou
truncands a soluglo atual produr-cse uma solugio O-1
Factivel., Be sim, v para a FASE DF MELHOBAMENTD. Caoe

contrarice, vé para o Passo 2.
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[Faz35 8]

Paagg_a

Busque um par de variavels O-1, nio basicas, cuja
complementagio reduz o valor atual da medida de
infactibilidade. Se nio houver nenhum, PARE, o
prac@dim@ﬁtm heurfstico FALHOU (nio encontrou nenhuma
selugko O~1 factivell.

Cazmo contrario, ammpl&m&hté o primeiro par ildentificado

e vA para o Fasso 8.

FAasE DE MELHORAMEMTO

Fiwe todas as variavels 01 que possam ser fixadas e va

para o Passo 2.

Busgue uma tnica variavel O-1 cuja complementagac &
possivel (Movimente ndo Proibidod e que produz um
increments na solugio O-1. Se npdo existir va para o
Pagsso 3.

Caso contrario, complemente a variivel que produz a
maiwr_m&ihmra na soluglio O~1; proiba o movimento direto

e o seu reverso € va para o Passo 1,
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jPaﬁso 3]

[Paasa 4

Busque um par de variAveis O-1 cuja complensntagice &
possivel CMovimento ndo PFroibidod e que produz  um
incremento na solugfo O-1. Se ndo existir va para o©
Pa%&é 4. |

Case contrario, complemente o primeiro par aandiﬁatm.
proiba o movimente direto e o seu reverso e vh Dara o

Passn 1.

Busque um trio de variaveis 0-1 cuja complementagio
¢ possivel (Movimento nido Proibidoe’ e que produz um
ineremento na solucic O0-1. Se ndo existir va para a
FASE TABU.

Caso conbtrario, complemente o primeiro trio ﬂamdidéta,

proiba o movimento direto e © seu reverso e VA para o©

Passa 1.

Fase TaBu

Tecte os critéricos de parada do algoritmo. Se algum for
caticsfeito, exiba a melhor =sclugdce 0-~1 encontrada até
o momento e PARE.

Caso contririo, ¥4 para o Passo 2
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[Fasse 3

Busgue uma unica wvariavel 0~1 cuja complementagio &
pa§ﬁival (Movimento ndo Proibided e gque produz um
decremente na soluclo 0-1. Se ndo existir, vA para o
Passo 3.

Came contrario, complemente a varlavel gue produz a
menor plora na solucdo O0-1, proiba o movimento direto e

o seu reverso e vA para a FASE DE MELHORAMENTO.

Busgue um par de variaveis 0-1 ouja complementagdo &
possivel (Movimento nfo FProlbidod e gue produz  um
decremento na scluglo 0-1. Ze ndo exisitir, v& para o
FPasso 4.

Caso contrario, complemente o primeiro par candidato,
proiba o movimento direte e o seu reverso e va para a

FASE DE MELHORAMENTO,

Busque um trioc de varibvels O-1 cuja complementaglo
& possivel (Movimente nio Proibido? e que produz um
decremento na solugic O0-i. Ze nic existir, vA para o
Passo 1.

Casy conbtrario, complemente o primeiro trio candidateo,
proiba o movimento direto é O s&U FeVerse & VA para a

FASE DE MELHORAMENWTO.
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A seguir, discutem-se alguns aspectos computacionais da
implementagdo do algoritmoe e também algung resultados desta
versio do algoritmo, obtidos sobre um conjunto de problemas

teste.
2.3, ASPECTOS E RESULTADOS COMPUTACTONALS

Na implementagdc do algoritmo usou-se a linguagem de
programagio PASCAL-SVS, inclui ndo  algumas rotinas do sistema

operacional, como por exemplo, a rotina de contagem do Lempo de

CPU gasto na execugac do programa.

A méguina usada foi um mini-computador DIGIREDE 80002
que trabalha em um ambiente UNIX multi-usu&rio, gerenciado pelo

Sistema Operacional DIGIX.

Oz resultados apresentados na segliéncia foram obt.idos
pela execugic do algoritmo como foi anteriormente apr@santadﬁ. O
algoritme utilizado na resolugideo do problema linear relaxado (PLD
(Passe 1 da Fase de Busca do algoritmoed foi wum algoritmo primal
simplex canalizado em sua forma simples (nic revisadad) C(ver
GARFINKEL e NEMHAUSER [8]12. O motivo de usar sste algoritme fol o
fate de ter A disposigio o tableau simplex completo, © dgue
facilita a aplicagdo da fase de busca do algoriimo heurd stico
NDevide a isto, multas operagdes desnecessarias sho realizadas, ©

gue, em conjunioc com © algoritmo sem sofisticagdes apresentado,

leva a tempos computacionais nao muito bons.
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Apesar disto a aplicagdo da busca tabu no processo
leveouy a soluches, na grande maloria das vezes, de qualidade
superior aguelas encontradas por Balas e Martin, o gue motivou
uma rentinuacio deo trabalho no sentido de, mantendo a estrutura
tabu, diminuir o tempo e o esfargo mwmputacimmal.n&aﬁﬁaérimﬁ para
a rescluclo de problemas malores e mals diffceis. O resul tado

deste esforgo adiclonal sers discutido no proximo capitulo.

Dos  problemas gque faram resolvideos, uma parte &

enconbrada na literatura ¢ a outra fol gerada alealdriamente.

Os problemas da série PETER foram obtides de PETERSEN
[211.

JA os problemas da série CEM e DUZ foram gerados
aleatériamente do seguinte modo. Os coeficientes cj sdo nlmeros
aleatdrios inteiros entre O e 889, cada au g um numero alealdrio
antre O e 99 multiplicado por cj 210, enguanto bi & um numero

aleatdrio entre 5 & 9, multiplicado por s, s 10, onds sL = ¥ awu
i

Esta geragho aleatdria produz problemas de capital budgeting um
pouco mais dificeis e também mais reallistas do que agquel es em gque
todos bs roeficientes sfc gerados aleatdriamente, sem nenhuma

relacio entre o o & seus a correspondentes,
3 4
Os problemas da série P sdo gerados de [ormpa semelhante

aos da série CEM & DUZ, diferindoe nos seguintes aspectos. Os

coeficientes cj cfe nOmeros intelros entre 1 e 100, cada aq &
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gerade da mesma maneira anterior e bi & um ndmero aleatdrio entre

B e 85, multiplicade por 8, s By, O problemas da série Pozio

considerados diffcels pols a severidade dags restriqgdes determina

a exieténeia de poucas solughes factivels, dificultando a busca,

A tabela 2.1 mostra os resultados obtidos

eraio

iniecial.

Oa

resul tados =

comparagfes

com asta

ohtidas com o

algoritmo melhorado serfo apresentados no capitulo seguinte,

DAROS DO DADOS RELATIVOS AQ DESEMPENHO DADGE RELATIVOS A
PROBLEMA DO ALGORITMO TEMPOS DE CPU
Fol ~FpeiEol-Zih| F LY iR M Tt )
i b X Tl Pk
WO M rr m el 2ot Pt I E o = e .
B i bl bl Fi
[T rlal B R 0 103 W X % i. (mag. } X 3% %
foowl oo oo
PETERSZ] 4% |40 4015 17 .486| 0,000 38214t 20 7.8 .41 10,31 a3,
PETERA] 20|10 GL20 0,827 O,000 12iS50i4sine s.40482,3) 14,0 va,;
BETERD 28 i 12400 €, %454 ¥, CR 0y 15 |54 148 55 £, 8 5,7 %8 , 4 T,
PETERS] 30| %) 1046tHA 0,283 o,28% SIS7111 10 sp,. 4!l 1,.8] 18,21 8o,
PETERT | S0 B so537 0,230 o,087 18i58isz)sn 124,44 8,5 B0 pe,e
CEMSE2 (100 512472,514 0,504] ©,504 4a3lB50is8 = 404 .41 1,6 8,21 10,3
CEMS4 100 S8%570,.57 O,156] ©,156 vB|BZian] @ 41,0114, 2 4,.8] B4,
DUZSE [200] Sla?eS, 806 0,086 0,088 [(136i58140! 4! 1924,50 1.8 7,00 1,8
DUZSgS 200 Slaze7, 44 0,167] 0,154 104 |5 125 1s2] 2084,3] 4,2] 22,21 %,
CEMIins 100 108829, 71 0,502 ©,442 Reisgliiaizel zov7,81 1.3 5.2 o5,
CEMIiOB 100 110 89112, 54 0,470 0,470 asinnite] = #o1L .81 2,9 5,7 p2.o
DUZE04L | 200 | 4G S0o0E, PO 0,665 0,685 Sis8ia8is2 4278, 8] 0,2 27,4 8y, 7
DUZA04 [ 200 | 10] 65302, 66 SLLPR] O,146 £ IBZ 48 42 9040, 0| 2,4 g, 0 g9
P s x| B0 2T, £48 og SN E IR N Ak i ) Fimelaml g Fargr, S AR, 2 8, & P
= ER At SR S [ 3 | o, RE e R M BRI PN RS N £, ¥ &, 8 3 A
pogF Dy PRIV ET LR £ 4 &, D 4, B ERE-F N 5 NN st BN L ] %, TR

TABELA 2.4

- DESEMPENHO DO ALGORITHMO
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oncie:

Zpe

Ztb

FIX
ITER
REV
M SO0L
Tt
Tpl

Tpe

TLD

ntGmero de variiveis O-1 do problema;

ntimero de resirigdes do problema;

nas séries PETER, corresponde ao valor da solugio Otima
do problema O-1,

nas séries CEM, DUZ ¢ P, corresponde ac valor da solugédo
Stima do problema linesar relaxado;

valor de solugio 0-1 &mcaﬁtrada pela heurfstica pivol e
complemsento (Balas e HMariind;

valor de scolucdo D~1 encontrade com a aplicagdo de busca
TAEH}

ndmero de varlidvels fixadas no processo;

ntmers de iteragdes realizadas;

ntmero de movimentos reversos realizados;

iteracio na gqual foi encontrada a melhor solugdoc 0-1
tempo total de CPU gasto na resolugdo do problema;

tempo gasto na resclugdo do (PLY;

tempe gasto até encontrar a melhor soluglo da heuristica
pivot e complemento;

tempo gastc pela busaé taby na tentativa de melhorar a

solugio;

Tamanho de lista tabu igual a 7, para as trés listas.
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CAPITULO 3

ALGORITMO TABU COM HELHORIAS COMPUTACIONALS

Neste capitule sfo introduzidas mudangas de  cariter
computacional com a finalidade de diminuir o Lempo de precucio do
algoritmo tabu. Para lsto foram desenvelvidos alguns  Lestes
inteligentes adicionais, estruturas de dados  especializades e

alguns algoritmos auxiliares gue serio discutidos em segutda.

3.1. TESTES ADICIONALS

Analisando os resultados dos testes computacionais
realizados anteriormente, € possivel observar que apés uma certa
combinacio de movimentos diretos e reversos, houve casos onde 0
movimentos subsequentes levavam a solugfes que j4 haviam sido
vigitadas antes, ©o que caracterizava uma coiclagem, pols o
algoritmo  tenderia a repslir o©F ¢eShof  pasgog renllrados

arsteriormnente.

A fim de evitar eata busca inatil resol veu-sea
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restringir mais o espectro da busca através da inclusio de mals
um par de atribuleos nas listas tabu. Ou seja, para um movimento
candidate ser executade, ele precisava passar pelo par de
atributes € VAR , ?ALO&(VAR) 3. Agera, ele também precisa passar

pelo par ¢ SOLUGAOC , TIPOCSOLUCADY I, orwle:

SOLUCAD ~ valor gue assume a fungldo objetive na zolugio 0-1 apos

a complenentagio;

ii
gy R
b
3
[
e
i
=

TIPO CSOLUGCAGCD

Egte npUimero serve para diferenciar solugdes

distintas, mas com o mesmo valor de fungio objstivo.

Note que o movimento candidato s4 nio serd realizado se
ele tiver o seu correspondente par ¢ SOLUGCAD , TIPOCSOLUCAO? O ja

presente em algumas das trés listas tabu.

Cutros dois testes adicionals foram acrescentados para

aumentar o desemnpenhoc deo algoritno:

12 as wvarisveis fixadas zo longe do algoritme sio

retiradas das anilises de futuras complementagdes.

Ry Casoe o complemsnbto  candidato gues  esba sendo
amslisads melhore o valor da solugdo atual, mes estas melhora 2
tal gue ultrapassa o valor oltimo do PL, pode-se descartlar este

movimente, pols j4 se sabe que ele levarda a uma solugho
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infactivel.

3.2, ESQUEMA DE ORDENACAD DASE VARIAVEIS

CANDIDATAS A COMPLEMENTACAQ

Seqguinde o principio bisico da busca tabu de procurar
reaslizar o melhor mevinsntio possivel a cada iteraglo, regolveu-se
incorporar ao cddigo computacional um algoritimo de ordenagio das
variasvels, com o objetivo de orientar melhor e mais rapldamente a

escolha sobre gquals varliévels conplemesntar,

Para que esta adaptaglo losse possivel, restringiu-ze
os coeficientes de custo, anteriormente sem restricio de sinal, a
assumirem somente valores ndo negativos, ou aeja,c;ﬁ O e inteiro
¥i = N,- Note gque esta suposigio nio leva a uma perda de
generalidade,pols com uma simples troca de variavel, pode-se
mudar o sinal do cosficliente de custo associado a uma variavel do

problema.

Para fazer uma. ordenacio eficiente LSO S VIR

adaptacio do METODO EADIX (ver AHO, HOPCROFT = ULLMAN [1] e (210

Para facilitar a compp eans o ey mét odo clep
e denas s consideres um evemplo com Xo= 01,0,1,1,1,0,0,10.,1,00
sendo uma soluclo gualguer, Vo= (1, 2,3,4,89.8,7,8,2,10) sendo o
numero das variavels associ adas ac vetor soluclo ®



oo C1R. 86, 858,0,21,84,79,84,82, 800 o velor de custo.

Como £ necessario separar as varifvels que estio conm
valor © das gque estfo com valor 1, aproveita-se a rotina de
ordenagio e criam-se duas listas ordenadas, a das varifdvels que

ectio em zero & a dag varlbveis que ostio em um.

A rotina de ordenacio inicia com a criaglio de um vetor
que armazenari certos dades das  varidveis, servindo como
intermediirio entre o ?@tmr completanente desordenado e os
vetnres ordenados das varifvels em zere & em um Este velor pode

ser expresso pelo seguinte model o

ARMAZENADOR ¢ O : RANGE , 1 : NUM INT) = VAR

+ + +
Coef . 1 Coef. &2 Coel. 3
onden
Coef. 1 : & o indice correspondente ac valor do coeficliente de
custo da variavel em questio.
BRANGE - corresponde ao valor miximoe do ceoeficlente de
custie da fungfo objetivo acrescido de uma unidade
Cneste caso RANGE = 850.
Cowf . 2 & uzmado psra o caso de haver coeficientes de ousto

repetidos; entico a primeira aparigio de um delerminado

valor de custe terid o valor de Coef. 2 igual 2 1, a

A



sequnda  aparicio deste mesmo valor de custo terd um
Coef. & igual a 2 e assim por diante.

NUM_INT -~ corresponde ao nimeros de variavelis 0-1 do
problema, gque & o valor maximo gque este Indice prorier
assumir (no caso de todos o8 coeficientes de custo

Lterem o mesmo valord, neste exemplo NUM_INT = 10.

Coef . 3 @ corresponde ao ndmero da wvariivel associ ada Ay

coeliclente de custo em gquestio.

Inicialmente tem-se que todos oz elementos do velor

st By oy valor Zero.

Entéo percorre-se o vetor de coeficientes de custo da
funcioe obistivo & val-se preenchendo o8 campos correspondentes do

vetor armazenador para cada coeficlente de custo analisado.

Neste sxemplo ¢ vetor armazenador assumird os seguintes

valores:

ARMAZENADORC 0,10 = 4
ARMAZENADCORC1IZ,10 = 1
ARMAZENADORCEL .10 = &
ABRMATENADURCSZE, 10 = 4
ARMAFENADORCS4,.10 = &
ARMAZENADORCEG,10 = &

ARMAZENADORCEEG,2) = 3
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ARMAZENADORCTE, 1D = 7
ABMAZENADORCEB0,13 = 10
ARMAZENADOR(B4,12 = &, oS el emantog

restantes do vetor armazenador conbinuam com valor zero.

Comoe se v, neste instante, tem—se que todos os
coeficientes  de custo, bem como o nUrero  das  varidvels

corraspondentes a eles, estio armazenados no vetor ARMAZENALOR.

B opecessario que o ordenamento seia fellto em ordem
decrescente. Para gque isto seja possivel basta gque ge percorra o
vator ARMAZENADOE em ordem decrescente partindo de um valor lgual
a RANGE — 1 {neste exemplo, corresponds a 84 atd zero Inclusive,
tendo-se o cuidade de eliminar as componentes que tiverem YAR = O
Cpois estes campos do vetor ARMAZENADOR, ndo correspondem a

nenhuma variavel do problema em guestiod,

A medida gue & percorrido o vetor ARMAZENADOR, a cada
ver que se encontra um valor de VAR diferente de zero, coloca-se
scte valor em um outro veltor que, aoc Tim da passagem pelo vetor
armazenador, estarid ordenado e separado pelo valoer das variaveis

O ou 1.
O velar ordenads poderd ser modelodo da seguinte Torma:
ORD COL C 1 0 NUM_INT ; O @ 13 = VAR

? 4 *»
Coef. 1 Coef . 2 Coefl . 3
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onde:

Coeld. 1
Ceoef, 2
Coef. 3

RS ELImEm O

ecjut vale ao ndmero de ordem do velor; portanto o valor
de custo miximo btem valor de Coef. 1 igusl & 1, o
segundo malor valor tem o Coef. 2 igual a 2 e assim por
i anle. No momentlo em guse o Coef, 1 & incramentado,
adiciona-se, Lambém, uma unidade a um contador do
niimero de variavels fagal:] entidao sm O ou em 1
¢ CONTOLCO: 12 3, portantoe, ao final da passagen,
COHTOLCO0Y conterd o nimero de varidvels gue 2s5btlo com
valor O & CONTOLC1) conteri o ntmers das varifvels AIREEY
estlo com wvalor 1 C(neste caso, CONTOICOD = 4 e

CONTOL1C1D = 6.
assume o valor O ou 1 dependends do valor que s
variavel correspondente ao coeficiente de custo em

questio tem na solugdo dada.

corresponde ao numero da varilavel associada aoc cusio em

questio.

Inictalmente todos o3 elsmentos do vetor  ORD _COL

val o O

Aphy percorrer o veltor ARMATZENADDE da mansira descrits

anterjiormente, e Lter armazenado os valores de VAR diferentes de 0
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he vetor ORD COL, tem-se todas as varidvels ordenadas em orden
decrescente em relacfo  ao  seu  coeficiente de custo e,
aimul taneanente, separadas em relagdo ao valor gue possulam na

solucldo dada (O ou 12,

Heste caso o vebor ORD _COL teria a segulinte forma:

it

ORD _COLCYL 00 10 ORD COLCL 10 = 8

H
~}

ORD _COLCE, 00 OrRD Colla, 10 = 3

ORD_COLCSE, O

i
v

ORD COLO3,10 = 4

ORD_COLL 4, 0D

i
o

ORD COLL4,13 = §
ORD COLes,13 = 1
ORD COLOH, 1D = 4
e os contadores de numero de variavels teriam o8 seguintes

valores: CONTOLC0Y = 4 e CONTOL{1D = 6.

Com isto, estd concluida a desoricio desta adaplagio do
Mét.ode PRadix para ordenagio de numeros inteiros. A seguir
di scutem-se as alteracdes feltaz no sentido de fazer a busca dos
movimentos simples, duplos e triplos mals rapida e racional,

levando-se em conta os fundamentos da busca tabu,

0% BUSCA DE UM COMPLEMENTO ST MPLER

MA PanE DE OMELHORAMENTO

O complemento simples na fase de melhoramento busca uma



Unica vari&vel que passe de um de seus limites para o out.ro,
trazendo uma melhora no valor da soluclo atual, enguanto mantém a

factibilidade desta solugio.

Saberdo e ci > O e que a eficiéneia da busca tabu
ests relaclionada com a procura do complemento gque Lraga o malor
ipneremento possivel no wvalor da fungdo objetivo Cno contsxto de
maximlzacio da fungldo objetivol, =& s apresenlam como candidatas
A paﬁaaf de O para 1 as variavels gue nio tenham coeficientes de

custo nulos.,

Fortante, na busea do  melhor complemsnto  simples
possivel, basta que se percorra a lista OFD _COL, das wvarlavels
que estfo em O em ordem crescente  {neste caso de 1  até
CONTOLCOD = 42 até que uma das  seguintes condicHes  seia

satisfaeita:

- E encontrade um complemento simples factivel, ou

- E encontrada uma variavel com valor de coeficiente de
custo nule (a partir deste instante, nio vale a pena continuar a
busca, poels todas as variavelis seguintes tem valor de coeficiente
de custo também nule; portanto, nic trazem melhora ao valor da

solusiol, ou

- E encontrade o fim da lista,
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Nesnte  exemplao, a oardem  em gue 08 compl amnentos

candidatos sio analisados ¢ a seguinte:

1) ORD _COLCL,0) =10 3 e = 80
23 ORD _COLLR,05 = 7 ; oe, =79
3 ORD _COLCL,O) = 2 ; e, = 6B
43 ORD_COLCL,0) = 6 ;e =54

Note que o primeiro complemento simples encontrado & o
que major incremento Lraz ao valor da scolugho atual. Caso néo
haja naphum complemento simples factivel, passa-ze a anallszar a
pozsibilidade de se realizar um complemento duple na fase de

mel horamsnto,
3.4, BUSCA DE UM COMPLEMENTO DUPLO
NA FASE DE MELHORAMENTO
O complensnto duple na fase de melhoramento busca um
par de variavels cuja complementaclo produza uma melhora na

solugio atual, mantendo a factibilidade desta solugfo.

Na anilize de um complements duplo, tém-se duas

situagfes  a  conshoerar @ primelra & seposla ondes uma das
L e s 5 o e F T S Y 4 gy SRR i A g . b wy - e P
N S R e M Lo Rl e " = (IS L - PPN W R ST RN B

cituacdo ¢ aguels onde as duas variaveis passam de O para 1.

Perceba que a situaglo onde as duas variivels passam de 1 para O
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nko ¢ analisada, pois tem—se que todo mi z 0 =, portanto, este

Ltipo de complemento ndoc traz melhora alguma ac objetivo.

Sequinde a orientaglo da busca tabu, organizou-se uma
estratégia de busca de modo que sejam analisados primeiramente

aqueles complementos que provocam os majores incrementos no valor

da soluglio.

Para que isto seja possivel, inicialmente analisa-se o
cano opnde uma variavel passa de O para 1 e a outra de 1 para O e,
para achar o complemento duplo de malor incremento, percarre-se a
lista ORD COL das variavels que =stio em 1 em ordem decrescente
(neste exemplo, de 6 até 1) e para cada valor da lista ORD_COL
das variavelis que estfo em 1, percorre-se a lista OrD COL das
variaveis que estic em O em ordem crescente (nesle exemplo, de 1

até 43 e interrompe-se a busca numa das seguintes situaghHes:
- £ encontrade um complenmento duplo factivel, ou

- B enconptrado o fim das listas.

Neste exemplo a busca seria dirigida seguindo esta

seaildénci a:

13 ORD_COLCH.1> = 4 e ORD _COLCI, 0> = 10 = = c¢ =80
2) ORD COL(B,1) = 4 e ORD_COL(2,0) = 7 e, —e, =78
3> ORD_COLCE,1D = 4 e ORD_COLLS,0) = 2 . ¢, -, =66
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4) ORD_COLLH,1) = 4 e ORD _COLC4,00 = B ; =] - o = B4

G 4
By ORD COLCH,13 = 1 e ORD COLL1,02 = 10 : Co ~ C4 &7
&Y ORD COLLS,13 = 1 e ORD COLC2,00 = 7 : c, - = 76

e assim por diante até que o fim das listas seja encontrado ou

que um complemento duplo factivel seja encontrado.

Note gque o primeiros complemenios analisados sio
agueles com maior probabilidade de dar um incremento maior no
valor da solugdo atual. Caze nido seja  encontrado  nenhum
compl ermento duplo factivel na busca acima, deve-se paritir para a

segunda situagdo.

A segunda situaglo ¢ aquela onde as duas variavelis
passam de O para 1. Analogamente, para se analisar primeiro os
maiores incrementos, percorre-se a lista ORD_COL das variavels
gue estic em 0 em ordem crescente partindo de 1 ate CONTOICOY — 14
¢neste exemplo, de 1 até 3D e para cada valor da lista ORD _COL
das variaveis gue estio em O, percorre-se esta mesma lista a

partir deste valor em ordem crescente até CONTO1COD.

Negte axemplo tem-se a segulinte ordem de busca:

1) ORD_COLCL,0Y = 10 e ORD_COLCR,00 = 7 ; ¢  + =, = 189
2) ORD _COLLL,0) = 10 e ORD_COLCE, 00 = & €0 + c, = 146
3) ORD_COLC1,0> = 10 e ORD_COLC4, 00 =6 ; ¢+ ¢ = 134
4> ORD_COLCZ,0) = 7 e ORD_COL(3,00 =2 ; ¢, +c, =145
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5> ORD_COLLZ,00 = 7 e ORD_COLC4,00 133

i
&
0

+
n

i

120

it

52 ORD_COLCE, D 2 e ORD_COLC4A,00

F
o
0D

o+
it

i

Agqui também realiza-se o primeiro compl enento  duplo

factivel encontrado ou percorre-se a lista até o fim,

Vale observar que no caso de problemas onde  todos os
coeficientes =sio restrites a2 valores nio negatives, a anadlise
desta segunda situagdo se restringe ao Caso onde  uma  das
variaveis envolvidas no complemento tem valor de coeficiente de
custe nulo, pois & o Unice caso ndo coberto pela realizagdo de
dois complementos simples, gue =80 nreferenciais em relagdao ao

dupl o.

Come o complemento duplo ainda €& uma operacio de custo
computacional rel ativamente baixo, opltou-se por conlipuar com Uma
pusca exaustiva, mas de uma maneira  bem mais inteligente,
procurandoe analisar primeire os complementos dque levem a um malor

ineremento. Com isto espera-se ganhar tempo e qual idade na busca.

Em relacio 2o complementeo triplo, optou-ge  por
exvecruti-lo somente depols de se realizar o primeiro movimento
reverso, pois o numero de posaibilidades torna © compl eamento

Lriplo malio ousStoso computacional mente

Portanto, a analise do complemento triple s6 sera feita

se nic for encontrade nenhum complemento duplo factivel e 1a

Ba



tiver sido realizado pelo menos um movimenltlo reverso. A forma de
excolha do complemento Lriple a realizar na fase de melhoramento

& o que & relatado em seguida.

3. 8. BUSCA DE UM COMPLEMENTO TREIPLO

HA FASE DE MELHORAMENTO

Ha faze de melhoramento, o complemento triplo busea por
um trio de variavels cuja complemsntacio produza uma melhora na

solugdo atual . mantends & factibilidade desta solugpdo,

Na busca de um aompl&m&nto.hriplu tem—ae trés siltuacdes
&2 analisar: a primeira ¢ agquela onde duas varidvels passam de O
para 1 e a outra de 1 para 0; a2 segundas situscio €& agquela onde
duas wvarlavels passam de 1 para 0 e a2 oulra de 0 para 1 e por
altimoe Lam~$e a sltuagio onde as trés varisvels passam de O para

1.

Hote que a2 situacdo onde trég variaveis passam de 1
para O nioc precisa =er analisada, pols nido trazr nenhuma melhora

ne valor da soluclo corrente.

Comer j& mencionado, a busca sxaustlva de um complemento
Lriplo Ltem um custo computacional mulieo slevado., Assim, ao inves
de e farzer uma busca exaustiva do complemento triple, optou-se

por uma busca em determinadas regifes gue parecam ser malis
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promissoras no sentido de conterem complementos que provodguen

bone acréscimos na fungio objetivo.

Fota alternativa fol =sugerida por GLOVER (151, que diz
que, se o custo de calculo & elevado, pode-se fazer uma redugio
do espago amostral diminuindo a regifc de busca & concentrando a

atengio em regldes que paregam ser mais promissoras.

Sequindo este espirito, adaptou-se © algoritmo de modo
gque & busca por um complemento triplo deixasse de ser exaustliva @
passase a ger mals racicnal, sem entretanto, perder a qualidade

da solugic encontrada.

A primeira situagio € agquela onde duas variiavels passam
de O para 1 e a outra de 1 para 0. Para analisar este <Caso,
percorre-se a lista ORD_COL das variivelis que estio em O em ordem
crescente de 1 até CONTOLICOD ~ 1 C(neste exemplo, de 1 atée 32
fiwando-se a primeira varidvel na lista e a sua i mediatamente
posterior; e, para cada par fixado, percorre-se a lista ORD _COL
das'variévaiﬁ que estic em 1 em ordem decrescente partindo de
CONTO1C1Y até 1 (neste exemplo, dé & até 1D, A Dbusca se

interrompes numa das seguintes situvagdes:
- B anpconbtrade um complemento Lriple factivel ou,

- E epcontrade o fim das listas.
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Neste exemplo tem-se a seguinte ordem de busca:

120RD _COLCL,0D=10, ORD_COLLE,0)=7 e ORD_COLCE, 103 =4, ciﬁ+cv~c4:1ﬁ9

2I0ORD_COLCT ,00=10, ORD _COLLR2,03=7 @ ORD_COLLSB,12=1; ﬁgo%a7maimi¢ﬁ
FIDORD _COLLL,00=10, ORD_COLLE, D=7 e ORD_COLC4,15=5; axawc7“¢5w138

420RED_COLLCL ,00=10, ORD_COLCE,0)=7 e ORD_COLC3,10=9; o

o e =l RT
0 7 o

SO0RD_COLCL,00=10, ORD COLLCE,00=7 o ORD_COlla,13=3; cia+c7wasx Q93

BOORD _COLC1,00=10, ORD _COLL2,00=7 e OrD_COLC1.,10=8; c;ﬁ%c?mcaw 75

7IORD_COLCZ,0)=7, ORD_COLCR,0)=2 e ORD_COLCS,1D=4; e, ¢,c =145

¢ assim por diante até gque um complemento triple factivel Sela

encontrado ou z2s listas cheguem ao final.

Pode-se notar gque o espage de busca ficou reduzido,
entretante, foram analisados desde um complemente com gr ande
incremento no valor da soluglo até um peqgueno incremente, o e
permite concluir que este nove espaco de busca apesar de reduzido

abrange um largo espectro de solugbes.

A segunda situacio a ser analisada & agquela em quse duas
varibvels passam de 1 para O e a oubtra varisvel passa de O para
1. SBeguindsd o mesmo raciocinio acima apresentado, far-se a busca
do complerente triplo percorrends a lista ORD _COL das wvarlévels
gque estio em 1 em ordem decrescente, partindo de CONTOLCLD alé 2
Tneste exemplo, de © alé 80 fixando a primeirs varfiavel da lista
e a sua Iimediatamente anterior; e, para cada par fixado,

percorre-se a lista ORD COL das variivels gque estio em O em ordem



crescente de 1 até CONTOLC(O) (neste exemplo, de 1 até 40 alé gue

uma dazs situacdes se verifiqgue:
-~ B encontrado um comnplemento triplo factivel, ou
~ B encontrado o fim das listas.
Heste exemplo tem-se a seguinte ordem de busca:

wommcoz,cé,w:a., ORD_COLCS,17=1 e ORD_COLC1,0)=10; o -c -c =B7
£Z)ORD_COLCB,10=4, ORD_COLCS,10=1 e ORD_COLCE,03=7 ; ¢ -c - =60
3HORD_COLCH, 124, ORD_COLCS,1)=1 e ORD COLCE,0d=2 ; c  -c -c <53
4IORD_COLCH, 1> =4, ORD_COLLS,1)=1 e ORD_COLC4,00=6 ; e_ -c_-c =41

BY0RD_COLCS,10=1, ORD_COL{4,12=5 e ORD _COLC1,00=10; cxé“c‘~c5=4§

e assim sucessivamente até que um complemento triplo factlivel

seja encontrado ou as listas cheguem ao fim,

A terceira situacico a ser analisada ¢ aquela onde as
trés wvarlévels passam de O para 1. aAnalogamente, procura-ze
percorrer a lista ORD _COL das varidvels gue estio em O em ordemn
crescente de 1 até CONTOICO) -~ & (neste exemplo, de 1 atée 27 e
trata—se comnm as trés varldveis, a partlr gda primeira em gquesiio
na lista, mals as susas Jduas  subseglanles., ald gue uma das

zituardes se verifigque:

~ E encontrade um complemento Lripleo factivel, ou



- E encontrado o fim da lista.
Neste exemplo tem-se a seguinte ordem de buseas

120RD _COLCL,00=10, CRD _COLCZ2,00=7 e ORD_COLCE, 0D =2; c10+¢?+¢2maa§

BXORD_COLC2,00=7 , ORD _COLLE,00=2 e ORD_COLL4, 0l =6, <, +cg+¢61311

A  mesma observaglo feita anteriormente para os
compleementos duplos pode ser aqui reiterada, ou seja, se todos o
coefliclientes do problema forem nio negativos, <6 interessam og
complementos triplos, nesta tercelra situagio, gue envelvam pelo

mernos uma variavel com coeficiente de custo nuley.

Note que o espago de busca do complemento tripleo fica
bastante reduzido, o que coloca seu custo computacicenal numa
posigido de competiclo com og custos dos complementos simples e
duplos. Com isto €& possivel almejar solucdes de melhor gqualidade

com esforgo computacional relativamente pequeno.

3.5, BUSCA DE UM COMPLEMENTO SIMPLES NA FASE TARU

Ha fase tabu a2 busca por um complemsntc  simples
resume~ge em esond herume varisgvel gue paosee de um de seus LimlLes

pars o outro, resultande numa piora do valor da soluclo atual,

enguanto mantém a factibilidade desta solucio.
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Sabendo que todo ¢ 2 0 & que a filosofia que nortelia a

3
pusca tahbu estabel ece gue  quando for necessirio fazer  um
movi mento que plore a solugldo atual, gue £ste movimento traga o
menor decrésclme possivel na solucdo, vé-se gque nesta fase 56
interessarid a analise das variivels qgue puderem passar de 1 para
O e ainda com preferdncla pelas variéveiﬁ gque tenham coefliciente

de custo nulo, pois o complemento delazs niEoc altera o valor da

solugio corrente,

A partir de agora, chamar-se-4 complemento simples na
faze tabu de reverseo simgles; portanto, na busca do melhor
reverso simples possivel, basta gue se percorra a lista ORD_COL,
dazs variivels gque estico em 1 em ordem decrescente (neste cazo de
CONTO1C1Y = 8 até 12 até gque uma das segulintes condigbes seja

satizsfeita:

- B encontrade um reverso simples factivel, ou

- E encontrade o fim da lista.

Neste exemplo, a ordem em gque o©os compl enent.os

candidatos sio anzlizades & 2 seguinle:

13 ORD COLC&, 1> = 4 i e, s 0
2) OrD COLCs, 10 = 1 1 “ci = —~13
3D ORD _COLC4,1) = 5 ; e, = 21
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4y ORD COLC3,1) = 9 ; -e, = 28
%) ORD _COL(2,1) = 3 ; e, = 66
£ ORD COLC1,12 = 8 ; e, = 84

Note que dentre os reversos simples, o primeiro
encontrade & o que menor decréscimeo traz ao valor da solugdo

atual.

Caso ndo haja nenhum reverso simples factivel, passa-se

a analisar a possibilidade de realizar um complemento duplo na

fase tabu, gue passara a ser chamado reverso duplo.

3. 7. BUSCA DE UM COMPLEMENTO DUPLC NA FASE TABU

O reverse duplo busca um par de variaveis cuja

compl ementacio produza uma plora na selugcfo atual, mantendo a

factibilidade da mesma.

Na analise de um reversco dupleo, tém-se duas situagdes a
considerar: a primeira ¢ aguela onde uma das variavels passa de O
para 1 e a outra de 1 para O e a segunda Siiuag&a ¢ adquela onde
ac duas variaveis passam de 1 para O, A situagho onde as Jduass
variavels passam de O para 1 nio & analisada, pols como todos

e 2O, ssie tipo de complemnento n&o & ddo Lipo reverso.
i

Sequinde a orientagfo de busca t.abu, organizou-se uma
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estratéglia de busca que procura, primsiramente, o8 complementos

que provodquen menores ploras no valor da soluglo corrente.

A satratégia elaborada analisa, inicialmente, © caso
onde uma varibvel passa de O para 1 e a outra de 1 para 0 e, para
gquse e Lenha o menores decrementos em primeiros plano,
percorre-se a lista ORD_COL das variavels que estio em 1 em ordem
decrescente (neste exemplo da CONTOLIC1D = 6 atd 1D e para cada
valor da lista ORD_COL das variivels que e=stdo em 1, percorre-se
a lista ORD_COL das variidvels que estio em O em ordem decrescenie
Cneste exemplo de CONTOI(02 = 4 ald 123 e interrompe-se & busca

numa das seguintey situagdes:

- E encontrado um reverso duplo factivel, ou

- B encontrado o fim das listas.

Nezste exemplo a busca ¢ dirigida seguindo esta

seqlisnci a:
12 ORD_COLCB,10 = 4 = ORD COLCA, 0D = & . “e, te = 54
23 OED _COLC6,10 = 4 e ORD _COLLR, 00 = 2 : me, tc, = e tin
33 ORD COLd6,10 = 4 & ORD COLIE, O = 7 : —e, to = TE
42 ORD COLLE, 1D = 4 & OFD_COLLL, O = 10 H —e, b U7 &
By ORD GO, 10 = 1 e ORD COLO4, 00 = B ; e, + = = 41
&> ORD COLLS,10 = 1 e ORD COLL3,00 = 2 ; - ci + cz = B3
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e assim por diante até que o fim das listas seja encontrado ou um

reverso duplo factivel seja encontrado.

Note que os primeiros complementos analisados sdo
agueles com malor probabilidade de dar um menor decréscims no
valor da solucfc atual. Caso ndo seja encontrado nenhum reverso
duple factivel na busca acima, deve-se partir para a segunda

situngdo.

A segunda situagio ¢ aquela onde as duas variavels
passam de 1 para O. Para se oblerem o= menores decremsntos,
percorre-se a lista ORD_COL das variaveis que estio em 1 em ordem
decrescente partindo de CONTOL(1D até 2 (neste exemplo, de & até
2) e para cada valor da lista ORD_COL das variaveis que astioc =m
1, percorre-se o restante desta mesma lista, a partir do valor

corrente, em ordem crescente até CONTOL1C1D.

Neste exemplo Ltem-se a seguinte ordem de busca:

1) ORD_COL(B,1) = 4 e ORD_COLCS,1> =1 ; ~¢ -~ c = -13
2) ORD_COLCBG,1Y = 4 e ORD_COL(4,1> =& ; - - ¢ = -2
37 ORD_COLCE,1) = 4 e ORD_COLCS,1D =8 ; -c - c = -22
43 ORD_COLCE,1D = 4 e ORD_COLCE.12 =3 | -¢ - ¢, = —0D
%) ORD_COL(G,1D = 4 e GE&ﬂCQLCE.l).H & ; -c, - c, = —84
&2 OED COLLS,10 =1 & ORD COL{4,10 = 5 e, T ¢, = =34
7) ORD_COLCS,1> =1 & ORD_COLC3,1) =9 ; ¢ - c = ~43

G4



e realiza-se o primeiroe reverso dupleo factivel gue se enconbrar

ou percorre—-se a lista até o fim,

Como  comentado anteriormente, o reverso duplo € uma
operacio de custo computacional relativamente balxo, Portanto
contloua-se lazendo uma busca exaustiva, mas de uma mansira mals
racional, ﬁrmanaﬂdo colocar em primeiro plano aqueles reversos
que  causem  um  menor decremento na solugio  corrente, 2

consequentemnente, melhorando a qualidade da busca,

Guando o se encontra nenhum reverso duplo factivel,
tenta-se ainda, a realizacio de um complemento triplo na fase

tabu, que seri chamado de reversc triplo.

.8, BUSCA DE UM COMPLEMENTO TRIFPLO HA FASE TARBU

O reversoe tripleo busca por um trio de wvaridvelis cuja
complementagio produza uma piora na solugdo atual, mantendo a
factibilidade destas solugdo.

Aqui segue-se a mesma Tilosofia do complemento triplo
fm Fase de melhorapento, ou Seja, concenlriz-se a2 bhuses em regloes

cpge paregam  ser  mals  promdssoras, diminuandoe assim, o ousuo

computacional gasto na realizagdo deste Lipo Jd¢ movimento,

E interessante sallentar novamenie gue o algoritmo sal
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da fase de melhoramento guando nfo & possivel achar um movimento
que melhore o valor da solugdo corrente. Esta anélise & felta
exaustivamenle para os complementos simples o duplos, mas para os
triplos 56 & analisado um gub&mnjuntw dos conpl enentos possivels.
Ezta reduclo do espaco de busca & compensada pela orizcic de um
mecaniamo inteligente para a busca de bons complementos triplos,
alicercade na ordenaclfo das varlivels da solugdo corrente.  Com
tssn espera-se uma substancial diminuigio do tempo de busca, sem

perda de gualidade nos movimentos tripleos realizados.

Aszim, guande o algoritmo passa para a Tasze tabu, £
certo gque os movimentos simples e duplos a serem analisados ou
provocam uma plora, ou sio infactivels, ou sioc proibidos.
Entretanto, para o©os movimentos triples € possivel, mas pouce
provavel, que haja movimentos factiveis, ndo proibidos & de
melhora da funclo. Porédm, como parte da estratégia de poupar
tempo na busca por complementeos triplos, optou-se por procurar
somente aqueles movimentos que provoguem plora  na  fungio

objell vo. ‘ :

Isto se justifica devide a inteligéncia propiciada pela
buseca ordenada, que reduz a probabilidade de  haver bons
movimentos triples de  melhora na fase tabu. Assim, MES MO
parecendo absurdoe desprezar um movimento Lriplo gus Drovogue
melhore oda funcio obletive sm favor de um oulro gue  Drovogu
Phora. oplou-se  por exse  procedimento confiando na  balxa

probabilidade dele ocorrer. Por_ outro lado, ganha-se tempo por
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nio ter gque. veriflecar a factibllidade de Lodos os movimentlos, mas
somente dagueles de plora.

Ha busca de um reverso triple tém-se trés situacdses a
analisar: a primeira & agquela onde duas wvaridvels passam de O
para 1 & a outra de 1 para 0; a segunda =ituvagio & adquela onde
duas varibvels passam de 1 para O & a outra de O para 1 e, por
ultimo, tem-se a situagio onde as trés variivels passam de 1 para

Q.

Neste caso nfo se analiza a situacio onde as trég
varibavels passariam de O para 1, pols este caso =6 Lraria
melhoras no valor da sclugfo corrente e nio ¢ o gue se busca no

memento.

A metodolaogia ndc exaustiva usada agqul serd descrita a
Seeguir para cada LIRE das Lreés situagdes anteriormante

mencionadas,

Na primeira situagdo parcorre-se a lista ORD COL das
varidvels que estico em O em ordem decrescente de CONTOLCOD ate 2
Cneste exemnplo, de 4 até 20 fixando a primeira variavel em
gquestio na lista e a zua imediaztamente anterior e, para cada par
Thmado, a llsta ORD _COL das variavels gue setio em 1 & percorricda
em ordem decrescente partindo de CONTOLICLD ate 1 (neste exemplo,

de § até 1). A busca termipa numa das seguintes situagdes:
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medi&tam@nt@ __éitgzwf'i"é:z’“, para cada par fiwade, percorre-se a lista

' _C}EED_C(}L das wxriévg»if-, z:;am extio em O em ordem Jdecrescente e

CCONTOLCOD até Llneste exemple, de 4 até 13, atéd que uma das

 situagfes se verifigue:

- B _encanﬁéﬁda} um complemanto Lriple factivel, ou

- B encontrade o fim das listas,
Heste exemplo tem—se a seguinte ordem de busca:

1> 0RD_COLCS, ww—a;_om cox.,cs 13—&1‘_;3__' GPE! »:::mca,mmﬁ ;e e te, =41

5 ORD_COLCE,13=4, ORD_ COLCB. 13 =1 e ORD_COLCS,0d=2 ; ~e e te, =53

3)ORD_COLLS, 17 =4, ORD_COLCS,1>=1 e ORD_COLC2,00=7 ; —¢ -¢ +c, =66

g

4D ORD_ COLCB. 1D = 4 ORD_COLCS,1)=1 & ORD_COLCL,0)=10; e e e
S>ORD_COLCS,15=1, ORD_COLC4,17=5 e ORD_COLC4,00=6 ; ~c ~¢_*c =20
&3 ORD_COLCS,13=1, ORD_COLC4,1)=5 e ORD_COL(3,00=2 ; ¢ ¢ tc, =32

reversoe triple factivel =seja

encontrade ou as 1i stas cheguem ao fim.

A terceira situaglo a ser analisada & avguala onde as
Lrés ";'fa.riégveis"'péﬁaém de 1 para O. Assim, percorre-se a lista
OFD_COL das vari,&veia que estioc em 1 em ordemn decreascente de

CONTOLC1D a.té 3 Cmest& exemplo, de 6 até 3) e percorrende as trés

v.ariaveis, ;’& Sa tir da prim@ira @z-m quegt.;m na lista,' mais"as' duzs

{medt atamente = antecessoras, ate ﬁque Cuma  das situagbes
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probbama grands 2 diflcil,

Pode-se ver oguse o algoritme usands Lamanhbo de lista

taka fgual & 3B, DN STty e wvalor lgual a
1 AER, nma bberand tamanho de lista tabu igual a 7,

enconlrou & melhor e e valor 1455, na lteracho HEB4; 34

s ardo  tamannho de lismta talbay dogual o oa 19,

wzolucdo, de valor lgual a 14080, na iteragio 43

MNosm grhafioos 4000, 40110 & 412, =t ados & segulr,

pode-se notar o ocomportamsnto literacdo por fteraglo oo probl ems
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SEREAL. DO COMPORTAMENTO DO ME

" - e S s gy s e . . . .. o - R PR
En relagio  ao cowportaments oo Lewmpa cde CPLE o

algoritme emn Funglo da variagio do numsro de

analize das Labslasn 4.2, 4.4 <« 4.8 ¢ tome af il e mar  Ciung
b 4

relacio praticamente linear snire eles. Tusto podd 23 S

através da pedgquens variagdo sofrida pela méddia de tempo por

- ] }"ﬂljf;;ag;»‘r ey 'éé{? }‘.,

iteracda guando aument s

A

Tal ocomportarments 34 era

pv

conputacionals nas fazes de melhoria = Labu

Lambém poragus o Lemnpo consunido na Tase de bhusmca &0 Deduasnad am

relacio ac tempo Lotal.

& confrontagdo do Lenpo de CPU com o aumento odo Lamanho

das listas 2nsines gue o lempo 2 pouco alstasdoe quandos a

cregsee, O aumento de - Llsmpe & explicade pelo malor  esforoo

1 - : . )
- VY e ¥ T ST R ] IR R T EI G
na conszuwliae & am omovirents oguanados ga
Jagt - S P o ok = SRH E o Ey e . Poaplows PN LA N
vy - . . - R
B SEW-A = ST EEY] R PURTC. NG R v
i ki

ciclagens) nido ira influenciar no Ltempo de execucio do algoriimo.



Em relacio ao comportancnto do valor da fungdo objotl.oo
em funcio oo tamanho das listas Clabelas 4.8, 4.7 =« 4.8 &
possivel @Screver o

oyl nte cpuadro gpualitativo de Lenddnoed as.

P 4 22 Pk £

Faoasta oo A

~%
¥

Pobos b T T

3

o .
W O ! P P

o
-

TABFLA 4.9 - OUADRO COMPARATIVG

B2

Varifica-se ogue guando a lista aumenta a tenddnola do

malhores (eweagio para F3E3. Para Fi

a solugids Atima seda  achada  sm moenos
L
iteragdes. J& para os problemas malores verifica-se gque  as

mel hores solucdes sfo atingldas com um malor ntmeros de fleraglss

Eniretanto, € preciso salientasr gue o aumsnta ralabivo Ho ntlmer

& pegqueno se comparadoe com a

R
s
e
o
i
=1
o
On
@
o
[5Y
£
1
W
R
=
i
et
o
i
3
i
D
)
o
{3
B
2

A minuicds relativa conseouida em o valor de fTungio,  relembrancdo
Ly wh v

SANLC ermrabs redoatl vos g el roms o Gl mas do Sl o o AT
e e P

5, espoeci almente para problemas waito restritos,

[

listas malores; pelo contrario, ha ganhos em valor de fungio.

1 0%



Cratras obs fw podem ser felbas:

Pocie s e L nenliim g

fostr oder omals o D0 dberaedesy para oh

Fyess

O-1, FTleandd este pimero, o . 'm 32 lteracdes Aponas em
poucas situagdes Cou s2ja, o problema PL ocom btamanho de lista
taba igual a 7 e 18 e o problems Pe com tamanho de lista igoal a
163 o algoritms chesgou & melhor solucdo com limlbe mésdimo de

iteracdes igual a 20,

Portanto, pode-ze observar g gl wma Qorma geral, o
i L e der algoritms se deu guando o ta e Tiata

era igual a 15 & o nimero de iteragdes situado enbre 20 e B0,

Cesmen on proxlemas analisados 280 corrs i oheracdos e oemle,

deerdey abtd  mesmo nido

e plimero de variavels fixadas & balwxo, ¢

et ablr menhums varldvel flsada, come & o caso do problema P3

O pdmero de movinentos revercsos manteve Uma Dpropol o Ao

cronstante entre 2% a 30 % do nlmero de lteracdes realizadas,. ou

sefmn. =% a 30 % dos movimentos reslizados sdo movimentos  gue
pioram a solusdo em questio,

i g B i -~ ¥ v b h
T Feduy ; e Triel ok S Telowo b s o

Balas e Martin, o gue representa uma melhora significativa, am se
j&

sabendo que esta heuristica & reconhecidamente muito eficaz,



CORCLAAD

At sl mente k A frios abgeritmes, tanbo
euatos, para a solugio de problemas o1

TR UM ezforco  computacional  ochegam &  dma

faetivel, mas pods ocorrer guE a solugdo alcangada seja muito

obhre, ficando muito aguém da otima Cou de uma desejbvell.

desenpenho  de  heuristicas  para  progr amacdo 0-1  atraves da

ipbroducio de cono ~ei tom ode busca tabu.

ITnicialments, fei tentada uma  adaptagdo direta e




a brabelbhoar e sentido de melhorsr o

P s e L o 6

empenho do algoritmo. Para lsto faram oo

roouma ordenacio

el icisntes, sotruturas  ode dados

i b cdan varlavel s,

Com lsto obbeve-se a flexibllidede gue Taltava, pols o a

s ool manslirsa mals inbellgente,

s

Juchn pdode ser  felt,

barsoa A
e bands a realizacio de movinentos pobres e Pambdm evitando a

i

exploragio de Hroeas ndo mailo promissoras.

probl emas

i

riysd derados peguenos Catd DO

cHes pouch severas, pols o Lenpd gasto nas
ordenagdes a cada tteracio nio compensava os ganhos que dela
roovi nham.
Fm contrapartida, para os sroblenss orandes Ceatls  de
uma  cenbtena de variaveis) e severcs o método ficou bem nals
podersso, melhorando conslderavelmsnts a qualidade das solughes =

com um esforon computacional bem reduzido, atinginds o objstive

e uma maneira goeral, 2m btodos o ltestes realizados ©

e Eoeny <y LTy I by ¢ e el v Vi : 3 1 )
. " q “ " “ - v g B
I - . L o Yooy e 5 Ly * N k3 W
F : H e LW iR ERI i s Mariin

Cratra consideracio a fazer & que a fase Labu conzumiu

ot
o,
-
ks
ias



fese ancle ﬁfimiez da tempo de CPU gasto, mes el —mer L oovar em oonba o
fate de que ela abua el veg iees multo proxivas do O Ly, onnle

& gﬁei»zt;f...f;ﬁ:f‘m‘sé; ‘ganhog ¢ elativeos =30, via de regra, muito di spendl osos.

iato pode

fm alguns Casos wiobey eoms onna vanbagomn,  pols
permni be que se aralisen varias solucfeos intermedibrias factivels

@ de valor razodvel.oo

Nie foram oboervados problemas de clelagem, com excegio
der um s’ prablemas testados ™ Tete mostra qus una regulagem
eerveeni ente nos  pard mebros da busca tabu Chamanho de Lista a

primer o maxlme de iteracdes) deve avitar o fondmeno da cicleogem

Eata mhaer vagia s Leva A commval e ar asnt antae
auspicliosa a adaptacio da busca tabyu para métodos de programagldo
O~1, pols o [endmeno da cielagem tem se constituldo num aério

shatsculo an uso de Dbusca tabu em alguns problemas tipleog de

orogP anagdo matendlica.

E precisc lembrar gque os tempos de CPU podem  ser
reciuzi dos oo TIma codificacio mails eficiente de certas rotinas.
Nin se investiu o suficlente em eficléncia computacional, tendo

side aproveitadas varias rotinas construldas para uso dididtico.

—
- . ~ N =i o~ . "y
Fioram ancio e, PRI b o T R
. W ol " 3 v
NN .z;. =i % O fo g 5k oA = - e i o il

4 meuristica de Pivol = Complemente delineia um mé@todo mals

poder éso, especlalmente para pr oblemas bastante resiritives. E




Ty e

cario salientar gue a versio de buscoa babuy ptiddeacda o

trabelbho & bastante simples. Acrediia

TELET S S tilizagdo ole

oI s

st ke

mevi mentos

prazo, além de uma codificagdo sofisticada, podem  oelhorar

subetancl al mente o desempenho geral do método.
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APEHDICE

FUHDAMERTOS DE BUSCA Tapu

1. BUSCA TaABU

Exte apédndice fornecerd as principals caracteristicas
da Lécnica conhecida por busca tabu. Para maiores delalhes ver

GLOVER [(12] e [185].

Buszca tabu @& uma técnica para resolver problemas e
otimizacido combinatdria gque vio desde teoria de grafos e
matr&ides atéd problemas de programagldo intelra pura @ mnista. E um
procedimento  adptative gque, fazendo wuso de muitos outros
métodos (tais  como, algoritmes de  programagdce linear @
meuristicas especializadasly, busca ﬁup@%&? an  limitagdes da

otimalidade local,

aplicados a problasas nao linsares de covering no Fim ddos anos
70, subsegllentemenie foi aplicada em diversos problemas, indo de

scheduling o balancsamento de canais de compuladores alé andlise
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Pesquisas recenteas o

de grupes & planefamento da oo
comparagbes comnputacionals anvol vendo war Lo probl emas i

otimlzacfe tém mostrado a habilidade da busca tabu em obler

aolucfBes de alta epaal idade com WM pEgURng saforgo conputaciaonal,
. HOTACAO
fara descrever o funcionamento da busca tabu, considerae
um problena de obiml zacio combinatdria na mepcyurl b Forma

A funcdo objetive ol pode ser linear ou ndo-linear e
a condicfo x = X & imposta para restringic os componentes de X a

aomuml rem val ores di scretos.

U grande numero de procedimentos, Reugristicos @
Stimos, para resolver problemas  oue poden ser escrilos Da forma
de (P), poderio ser caracterizades convenientemente fazendo-se
referdneia a segiléncias de MOV IMENTOS que levam de uma solugio
CANDIDATA Cum determinado X € X3 para outra. Define-se  um
movimento € 00 como cendo - um mnapeament.d definido schre  um

guboon iunto X0 de X:

i
=
™
B
L4
*
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Asgociado

o

el ek e o KoY

=D R G S
Heed» = £ w0 K o om o

E

ol o

b R

e

bewmeoa o confunto D0, gue

IRt ser  aplicados a0 x, lato &,

pescdem

o ow & Xis ¥  Ctambém podemos

MCRDI XD

Mowvimoentos:

)

Fara o

'

:

bunca talbu @

eleas

nalursezra

Em muitas

gilatintos

convenienta  DRIAa A&

diferentes ol uches

candidatas,

eyl mEnhos  enbtre of

repreasentado pelo

e vetor de dinensio

A=, neste caso,

Outro exemplo

teoriasa de grafos e mablrdldes,

win

LA

e i & um escalar representando o tamanho do passo.

oY
o2

interass

L mesr

distintbas.

& Xisd

possa Introduzir o cornce) Los d

ol d

iy

ante gue faca uma breve discussdo sobre

i mevanhes comioant o

™

CyLer

cpuye

aplicardss Jde inte ) W oW

de XCsd, entio =s0(x’3 # =20x""2,; i &
clesasl ficacio  de  movisenbos  nos guals,
séo transformadas =34 NOVAS aol ugdes

£,

Um exemnplo sinples

vértices adjagentes de wum hiperogbo O,

movimento €03 = oW 4+ @i, once e B oun slerenlo
n, com valor 1 na posigdo 1 (e X represenla

antdo una forma aproprisda para

= 4 ow s X g o= O XD,
& v omevwiomento  oomumnsente enconlraco sm

gue consiste num sunento do passo

N‘ S P o, T
& 33 vy & L8 s SRR
AT T v ke bt L E ki Ni
" e gy “y x 4y Frave et vy b4 nw % ket
D o oo add snte general Leaded,

“ste Lipo de
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movimento pode mapear distintas solugdes candidatas no mesmo
velor, a menos gue sua classificagdo dependa tanto de poguanto de

.

Um  Lipm  dmportante  de  povimenbo para progiaiagias
inteira mista ¢ o movimento conposto, gue incremsnta ou
decprementa o 2 valor de  uma das  varisvels inleiras e enllo

determina o wvalor das varlavels continuas resolvendo o problema

1inear resul tante. Hesle Can, LIS AT SMOS LG notaglo
o= s, w3 oncle x, o= w  w&Ao, respectivamente, os vetorss de
x o ' €

e conbinuas, & Seia:

wom L os o A o+ A x w b, Wz O e ®, inteleo ¥

O mevimento composto em programacico intelra mista pode

ser expresso comg  um mapsamento e w maEra X v pear
GCx® ,x'D = Cx’ .’ "y, ande %' = g 0D & X7 & uma sl g iAo Stima
- P O o
AT &
Min ol P, x 3 : Cw* ' ,x 3 = X
by o X o
Particul arlzando, x;’ = $ICK;§ represent s LM
ComourTe ey oy M0 T 0 m T e ey
H 3 ¥
s ey doy
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3. UMA FORMA SIMPLIFICADA DE BUSCA TAU

Intcialmenle

snbacda uma Torma siaplificasda do
husca Labu que revela dois de sous elementos chave: a restricio
da busca pela classificagdo de certos movimentos como proibi dos
Cisto &, TARUD e a liberagdo da busca por uma {ungio de memdria
de curto prazo, gue proporclona um esguecimenio golratdgics. No

decorrer desta discussio serd detalbado o procedimento basico,

apresentando a relagio dual entre restrigdes tabu e critériao de
aspiracdo, fornescendo novas maneiras de restringir e gulaer o

processo de bUusca,

Além disso sera disculido sobre o uso de fungdes de
meméria de médioc e longo prazo, que operam comd  @lementos
ausd liares da funcio de memdéria de curto prazo, no sentido cla
diversificar a busca num sentido global e intensificar a busca em

certas regldss.

E conveniente gue se initcie farzendo referdncia a uma
classe de metodos, conhecidos como heurfisticas de Subida de
Montanha, gque progridem unidirecionalmente de  seu ponto de

partida até um Stime local. (Como gutamos  Lrabalhbande  num

e ot A oy b e o ) i e T s A I v L e
EE A i R Py e et A i o Rl 3 (= . M- b S L R LA ¥ B oo e = U T
TN S S T S

i



Heurfstica Sublda de Montanha para CP2:

{F&m%a i Caplocione x & X ooms ponto de partida e vaA poara o

[Passo @] Selecione algum s @ S0 tal qua:

clalx2d { alx
So ndo houver s possivel, x & um Stimo local ¢ o mdlodo
PARAL

Cano contririo, va para o Passo 3,

Faga % ¢ (0 @ retorne ao Passo 2.

Dee um modo geral as heuristicas de subida de montarda
séo conceltual pente simples, mas podem Ler caraclteristicas dlele,
fe, as wvezes, =ulisd e englobsr uma variedade de algoritmos

mateniaticos,

Por exenplo, se X é& um conjunic de pontos extremos
factivels de um programa linear e SO0 € o conjunto de movimentos
gus levam do ponte x a um ponto extremo adjacente, entio o metodo
simplex fusando periurbaglo implicitia ou sxplicita para evitar
degenarescénciad & semelhante a um procedimento de subida de

Yy ol

Da mesma forma, se X é a regiio dual factivel para um

programa linear entdo Sx) & o conjuntc de movimentos que
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determinam uma melhora no vetor gradi ente pelo mapeamento de x em
relacio ac ponto Cl,1,...,13. Fscolhendo um Lamanho de passo gue
gere uwm novo ponta &, prefer snoialmente, 0.8 da distdnecia de ®
abé o limite de factibilidade dual, vE-oe que o mélodo dual afim
de programagdo linear de Karmarkar igualmente se parslso com Ul

P o sodimento de subida de monlardc,

Estratégias de busca combinatdria utilizam mulilo as
informacdHes, obitidas no decorrsr da resolugdo, portanto, G SO

prestar atengioc as potencial idades que residenm dentro de tais

métodos,

0 principal limitante do procaedimento  de  subida cle
montanha, en um dado problema combinatdrio, € gque o dtimo Tooal
ebiide & o seu ponto de parada guando nio houver mals nsnhum
movimento de melhora possivel, podendo nio ser um Stimo global.
Busca tabu guia esta heuristica no sentido de contipuar a
gxploragio de um modo em que a busca nio se torne confusa devido
a falta de movimentos de melhora = sem voltar aoc &timo local
apteriormente vigitado. Conslderando asta habilidade de
incorporar & orientar outro procediments, como se [osse uma
cubrotina, busca tabu pode ser vista como uma mela~estiratégia
Cmeta-heuristica) na resoluglo de problemas comby natdrios.

4

Agora Seras deseritbo o Durolonsmenta do

= F

sua forma simplificada. Um conjunte T de S & criado, sendo seus

el ementos chamados de movimentos tabu. Os elementos de T S0
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determinados por una fungdo pdo-Markoviana gue usa informagio da
histdria do processo de  busca, anglobanda um ndmere  de L
jteracdes passadas, onde t pode ser fixo ou varlivel dependendo
da aplicagio ou estégio da busca. Os candidatos a estarem em T
el escolhidos com o auxilio de uma lista de caracteristicas ou

referenciando-se a um conjunto de condicdes tabu C(por sxenplo,

equaghes linsares de desigualdade ou relagbes loglicasl expressss
indiretamente em Lermos da solugfo candidata atual  x;  por
exemple, fazendo T assumlr a forma T = { s € 5 : s(x2 viola as
condigdes tabu 3. Usanda um T apropriadamente determinado e uma
fungio de avaliagfo, denominada OPTIMUM, detalbada na seqloncia,
o procedimento pode ser descrito como segue:

Rusca Tabuy Simplificada:

S ®
1] Selecions um ponto de partida x & ¥ e faga x « x

Tnicialize o contador de ileragdes k em O @ inicie com
T wvazio.

V4 para o Fasso 2.

[Passo 2] Se (x> - T & vazio, v& para o Passo 4.

Caso conbrario, faca k « k + 1, escolha s € SLwx — T
tal gue $kix3 = OFPTIMUM ( (2 @ s € Slxd - T 2 & vA

para o Fasso 3.

SO A S e SRR 1 = i vosm

Faga x e 5 0wl b

¥

melhor solugio atd sgora sncontrads, faga X o+ M.

V& para o Fasso 4.
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Se j4 ol ultrapassado o limite de lteragbes Ctotal ou

#
donde a wltima melhora de »x 3, ou se S22 - T = @ Lando
vindo para este passo diretamente do Passo &, PARE.
Caso conptbrario, atuslize T Coomo serd mostrado a

seguird e volte ao Fasso 2.

Deve-se enfatizar 2 aspectos desta versio: (12 o uso de
T estabelece uma busca restrita durante o procedimento, portanto
as soluches geradas dependem, criticamente, da composicio de T e
da maneira pela qual ele & atualizado no FPasso 4; (23 o e Lo
nam faz relerdéncia & cmmz‘iic;ém de obimalidade loocal, et 2 P
implicitamente onde um &timo local supera  a malhor  solugio
anteriormente encontrada; (35 o melhor mevwlmento Cao invés de um

movimento de melhoral) & escolhide em cada passo, aplicando o

eritério embutido na fungio OFTIMUM.

SEZe  apresentadas  agora algumas estruluras de dados

copvenienetes na implementagico do procedimento.

Inicialmente serdo consideradas algumas formas  da
funcao CFTIMUM e do conjunto tabu T. Uma escolha Sbvia para a

funciéoe OPTIMUM & por &kixb tal que:

cfy Cwid o= Minime 0 olslx
®

Os casos em que ndc ha inclusio de um movimento em T,

118



e devemn ao Tato de gue 2le nlo violou o reguisitos npostos por
wp conjunto de restrigdes de desigualdade (tals como, limites das
varisvels) e a definlgio do conjunts S0 pods ser feita de
maneira semslhante, & =solugds s0x2 obbida da definicio de
OFTI MUM, definido com base nestas consideragdes, pode representar
o resultade da solugdo de um problema auwdliar de obimlzegio.

gl

Feta possibilidade & ilmwportante em aplicagdes de programasgio

oy

irtedra, oue usam um melode de programacio linear  coms uma

subrotina heuristica.

Pela forma anterior de OFTIHUM, ocada vez que se o

]

alomritme simelificadn de busca bLabu, o x abuaal

A

o
H

o Fass

.

5

sara um s0wn ogue orodur oa malor melhora Cou, na falta de
&

e T
possibilidade de melhora, a menor plorad no objetivo U=,
suisite a restrigio de gue somente o3 movimentos ndo tabu sao
permitidos. H& casos em que o conjunto S0x3 - T pode ser grande,
e, sendo processado item a item Portanto ao inves de =aolucdes
auxiliares, € interessante gue a funcio OPTIMUM ssteja baseada em
uma estratégia de amostragen desta regifo, reduzindo S0x2 - T com
o propésito de identificar o minimo cCsCx02., Tomar o primeiro s
gwistente gue 5&Li$f&§a elCslx»x33 ¢ o), mostra um exemplo de uma
estratdgia gue usa amostragem, pordm tabu, geralmente, trabalha

resst vamente. Eete f{fato contrasta  com  médlbodos  ogue

i
w
ot
#
f2

10

e e b P Y e ] sy 4 } b .

T CCR AR B 5t N S ozl wartindo Jda Fp
:

e I N i . 4 B -3y -

PREIRNE% 1o . SRR . S s

y - T e o T R e g P § N o A . o . B Y S -

Al loal encontrado ssltels vcars prdwims de um global. CMenmo

nestes casos pode-se ter vantagens em integrar busca tabu, J



o fato oda busca

fooabary

agressiva, @ consegldéncia de s oo

Dy ol

cle uma manelra mals
onelderagfes, Frimeiro ¢ gue

multes problemas de otimizagio pealom ser oblmpamsente resolvidos
fazendo o aslihor movinentoe diesonivel em cada passzo, um fendnend
gque  vai  aldm  dos  resultados  bem  cophecldos  dos  algoritmos
gul osos.

A segunda consideracio D ovesm da estrutura e
algoritme, na gual  a obtimalidacde local nAG reprasenta uma
barreira, portanto oferece menos s para gua o

procediments pare neste ponto. Ao inves

regifes oujas solugdes =250 menns

usar wuma malor parte do

redgides onde as solugdes sio boas. CNos

ce progressio sdo lentas, podemos usar

com tebu para encontrar um bom ponto ind

atrativas,

e

gastar mars Lempo em

buzca tabu procura

seu tempo no trabalho de exploraglo de

canos onds as estratéglias

auza estrutlura =m conjunto

e partida. D

A regra, gque eacolhe o minime olsC0x03, sujeita as
restrighes tabu, mostrou sucesso emn wvartas aplicagdes. Quando
wrte minimo & custoso de calcocular, uma aproxwimagdo pods ser
feita, farzendo-se a @scoiha em um espago reduside de reglio
total

fFosdma, L =5, maE Loiial ERRE Taiiva do

conjunto T & dada por:

1t



T =4 8 : & =3 para > k - L2

emde k& oo indicador do nlmers de fteragdes 2 s o0
reverse 4o movimento s, lsto @, e rearwny o, Ou oceda, T &
conjunta o augueles movi mentos oue poderiam revar bar Conty clwafacerl
um  des movimentos realizados nas L mais recentes lleracde=n do

processo de husca. Asmim a operaglfo de atuvalizagdo de T no Pasco

3 do procedimento si mplificado de busca tabu, oons ftate om fazer
~4 -t , i
T « T - ak& + $k Corm winails o + @ de -~ indicam,

o g [ S U SO S R P
gpectd vamsnte, a2 operagdes de adigio e clel ec do de elementos aom

um dade conjuntey. Por convengio gquando k& U alininenos o Lerue

A forma acima indicada do conjunto tabu € baseada na
supesicio gue a probabllidade de ciclagem, i1sto &, segulr uma

gegiléncia de movimentos que levam & uma aniucio J4& visltada

bt

apteriormente, @ uma relagic inversa da distincia da solugio

candidata atual ¥ até a solugho anterior. Ze a distiancia ¢ medida

em termos do pumero de movimpentos realizados (numero de rleragdes

4,

frid

=itas) desde gue a solugldo anterior ol visitads, sujeita

condicio de que npenhum movimento realizado permitiu o retorno a

i

um  de seus predecessores, entio T & projetado para evitar

ciclagen de acordo com as consideragdes feltas acima.

condices tabu, o objetivo mals geral €& evitar um retorno a um

estads de solugle anterior, por exemplo, para uma SOlUGAO



pr@viamﬁmt@ vwisitada carsher Fe e o vl mento ey tabd

di sponi vel para  salr  desta solucia & O mesmo real izado

anteriormnente, Meate  Caso, T  deve Lomar LHTLA, o ma mals
- . . . o
apropriada T o= Te W Tz, onpds Teo o= A4 S ho» ko~ ba

@ Teg = L s, o> ko Lz Xl

Assim, evitando a escolha de  um  movimento  que
represente O Ieverso de algum outro feito durante una sealisnel a
Ae b Lteracdes, o procedlmento progride movendo-se pari longe de
el on estadosn  de solugio das L iheraches anteriores  Cno
contido determinado pela natureza Aee mevimentos em S o2 para um
i suficientemsnte grande, a probabilidade de rebornar a um estado
eolucda 4 visitado, efetivamente desaparece. Entretanto, isto
nio guer dizer que o objetiva da busca tabu seia sncolher um L
grande. Numa perapectiva competitiva, quanto menor o valor de o,
wmaior a liberdade de escolha qus o métocds Leom  oara gular-se
através das solugdes gue a fungdo OFTIMUM achar preferivels.

L]

Ha pratica, 7T raramente tema a forma anteriormente

mestrada, por duas razdes. Primeiro, em alguns exemplos, guando <

, : - Con -4
mevimento 3 escolhido de SUxI, a condicio tabu gus previne s de

h

cer escolhide também deve prevenir um conijunts mais amplo de

mevd mentos, dominados por s o, de seren escol iidos (Mais adiante

Pralosr —Eeea Ow P S R [ H LT LI
B W e - o g { vy § Ze s
SEE N L0 G o e L B RS TaAOTy ORIl L& @ D Bh 4 D Ok Gee e

processamento, geralmente, & desejavel armazenar menos atributos

do que o total requerido para caracterizar um  movimento ou



solucdo, portanlo armazena-se um nlmero mencs de atributos € que
provavelmente poderfo ser compartilhados com cutros movimentos ou
solugdes), Sobre @mtag circunstinclias, uma lista tabu ndo
consiste apenas dos movimentos &;;i para h > k - L, mas do
colechaes de vl mentos C}_‘, oncde cacda Ch Lam sous msbmbie os

definldos por certos atributes, inclusos em suas condicdes tabu,

. ..-1
fazendo com que as colegdes de movimentos Ck contenhan S,
b

&

cutros movimentos que também satisfazem estas condigbes, Dzt e

modo, T toma a seguinte forma, mais geral:
T =waQ i ho» k- L Conde S @ 2D

Org conjuntos Ch preciem corter, Lambeém, el ementos

diferentes de s: com o intuito de prevenir a ciclagen.

Outro aspscto importante em relagdo ao tratamento cde T
& o caso onde SCx) - T & vazio (no Passo 2 do procedimento
simplificade de busca tabuw. A atualizagdo de T noe Passo 4,
Cdeiwando de lado a atualizagdo implicita de T, como mostrado
antericormente, gque elimina a restrigfo tabu armazenada a t
iteracdes antes), & realizada criando-se uma hiérar-quizaq&m atel
sentido de eliminar o menor numero possivel de elementos de T, na
seqléncia dos mais antigoes para os mais novos, possibilitande gque
aloum ou alguns movimentos readiquiram a sua condigde ndo tabu.

Fepdoipre mostrar oue tal orcsoilvagdo hierdrouios e om oo ot e

em um namero finito de passos, em sxemplos simples, se U puder

crescer juntamente com a iteracio k, entretanto, isto pode levar
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a reslizacio de movimentos supérfluos que poderiam ser evi tados

por refinamentos,

Considere o problema de criagio de uma partigio Stima

vl conjunto de el ementos B oem oonjuntos Ei S TS £ - A T~ S %

Caria elemento o de B Lem um peso wle2, e cada conjunto B bem um
k"

peso W, como objetiveo. Definimos wiE 3 caomoe sendo o peso dos
1 ¥

e mmenlos cle E cpuieg ol A gorn E‘Ig . =i e,
wiE 3= ¢ wled ¢+ e & E D, onde wED = 0 se E & vazio O
objetivo & minimizar a soma dos desvios absolutos dos pesos wl %Zi‘}
en relacldo H05 pDEIos Wi’ Cabietive a ser alcangadod,

Mirmimlze § O | w{ZEiD - ‘é’g 1 = WD
Un conjunto razosvel de movimentos gue permdiem a
inclusie de  busca  ftabu neste  problema, partern Jde  alguma
distribuicio arbitraria dos elementos nos conjuntos e s ando
Lrocas de um elenento e de conjunto Eiw por um elensnto e} de Eij.
Tersd permitido o caso especial onde = Cou &JZ? & um elemento nulo
Cde peso 0D gue propicia wuma troca unilateral, simplesmente

levanda um elamento de um conjuntoe para outro,

T
"3
L

Y
"

produza & mudanga mals lavoravel na minind zachko oo objetivo

Cacréscime  ou  decrdscimod, reastringindo-ge  aocs movimentos

B
3



qualificados como  nio  tabu. Usando este mesmo nivel de
simplicidade, o conjunto T nos fornece as regras de prevengio
conbra o reverso dos movimentos feitos nas t iteraghGes mals

recentes,

Para que se possa prevenlyr oS movimenlos reversos @,
impliﬁitam@ﬁte, definir T, aplica-se duas gzstruturas matriciais,
TARULIST E TABUSTATE. Cadaptagdes destas eslruluras sHo
amplamente utilizadas na maioria das aplicagdes de busca tabu D
TARULISTCp2, p = 1,....%, armazena oS atributos escolhidos para
caracterizar, de uma maneira compacta, ag  restrigdes tabu
asnociadas aos movimentos., Estes atributos podem Ser.expraggmﬁ et
vArios niveis de detalhamento. Em um extrems, toda a composigao
dos conjuntos Ei,..‘,En poderia ser armazenada antes e depols de
um movimento, e isto seria usado para checar se alguma composigio
paateriorm@ﬁta encontrada, pela aplicagéo de algum movimsnto
candidato, corresponderisa Adoguel a anteriormente armazenada,
caracterizande este movimento candidato como tabu., Um conjunto
mais simples de atributos, que se adapta bem a wesie problema,
consiste de dois pares ordenados (L, w(@ﬁﬂ) e L3 w{egb. Isto
basta para identificar o fato que a troca associada a esles pares
ordenados consiste na transferdncia de um wlemente de peso w(@ﬁi

de conjunte B para o conjunio Eooe wn ele snto de pose wled do
¢ i J

conjunto Ej para ﬁf Choer vanos que os slenshtos e e ¢ nido s80
v i

diretamente identificados como parte destes atributos.

- e
Iy
Vh

v
L



Tal nivel de redugio pode bter um valor estratégicn,
Neste caso, prevenlr uma btroca reversa de pesos & mals apropriado
do que, simplesmente, prevenir a troca reversa de elemenlos.
Porbande uma boa tmplenentacdo de busca tabu deverd esbubtir a

possibilidade de proibic um movimento com wle d = wle .
L }

oo atributos €1, wWe D) e 4§ , wle ) sdo usados para
kA J
representar a restriglo tabu que proibe o movimento no qua 1

tentames incluir um elemento de peso wle ) no conjunto E ou um
T 1

elenento de passo wWel no conjunto E. Fodemos wver ous o omw
} 4

conjunto de atributos poderia conter outras restrigdes bLabu, For

exwemplo, (1, wi @1;3 >oe 04, w( a}f} Y, poderiam ser usados para
proibir movimentos gque retirassem um elemnento de peso wl e‘-ij} chos
oo junto EI:L ou um elamentc de peso wl &L} go conjunto Ej_. Estes
mesmos atributos  poderiam  também  ser usados  para prevenir
mewvimentos que ao mesmo bLempo incluen = 2liminam o =lemenlos
indicados, oriandoe um movimento reverso.  Este dltimo tipo de
condicio tabu & menos restritiva, (isto &, proibe uma menor

colecio de movimentos) gus aguela inicialmente aespect ficada.

TARUSTATE tem a fungdo de fazer 28 restrigdes tabu
facels de implsmentar. Neste exemplo, suponha Jue o8 slementos a

gerem particlionados tenham ¢ pesos diferentes, w . g = 1, ...,r.
q

Erit Ao ARUSTATE toma a Formas de wuma matriz TARUSTATECD ol de
BRI sw i L i i Loga REI 4 sy Wy e Py
el mmento oe pEso g 2sld proibhilao cdde ser ancluldoe ne condunto BEoe

assume © valor zero, caso contrario, Por motives gue logo seréo
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2,

visbes, o valor positiveo de TARUSTATECL ¢ & na verdade a posigao
p male recente  om TABULIST, na gual o abtributo CL,gd) esta
armazenade Coom o propdsito de proibic um elemento de peso w de

9

ser incluldo no osonjunts EQ.

A implementagio completa de busca Labu para  este
ewvemplo & a segulnte. TABULISTCOpRY, que armazena Z pares ordenados
para cada valor de po= 1.0t & tratada como “uma lista
circular. Para fazer isto, atualiza-se o valor de p por p ¢ p + 1
foda s vez gue o contador de iteragdes € atualizado  por
b e k + 1, exceto guande o valer de p aumentaria de L para
£ + 1, entdo reinlcializa-se p com valor 1. Tada  armazonagemn
feita na posigio p de TABULIST slimina todos o= atributos oue

perventura existlssemn anteriormente nesta posicdo. Quando esta

zliminagic ooaorre, TARUSTATE C(gue inlcla com todos seus el ementos
fgualts a e ol & medl Ficado farendo latwts ] e e

TARUSTATECL . g2 = p, seja reinicializado com wal oy TEron.

Os pares ordenados, que ijdentificam os elementos de
TARBUSTATE marcados para serem reinliclalizados com valor 0 sio
orecisamsnte o dois pares ordenados armazrenados come atributos
Ade TARILISTOR)., Exiszte uma exoe

cAo: & possivel gue depols de

fazer TARBUSTATECL , g2 = p  Cguande (1,00 & armazenado  em

g i e, e - - . E g o e - S P e -
TABULISTOp2 2, poder s envolver s retirada
clge o el ™ B, faoard =ntar  peocho,

TABUSTATECY , ) assumir um nowvay valor. Assim, basta observar se O

par Ci,q) armazenado em TABULISTCp) produz TABUSTATECL ,q2 = p, se
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tute pio occorrer, a operagio de fazer TABUSTATECL.qg) = O ndo &
realizada. Poder-se-4 colocar um passao paralelo, que facilitard o
tratamento dos nivels de aspiragio, gue s2rao descritos na

seclidnnla.

Atraves das regras de atuplizagfo, em cada ponto onde a
trocs de elementlos =, € ej fol avaliada como candidata a melhor
mevvi mento na ilteragio atuai. os elenentos de T&BUSTATECi,wi@?)D =]
TA@UETATECJ,WQ@QD revelario se o movimenio # tabu Clevando em
centa o fabo de gue no minimo um dos slementos Saja mositivol., A
checagen de TABUSTATE para ver se © mosimento & Laby & Teltbs,
semente, apds termos achado o primeiro &limo local, ainda ogue a

eliminacio de um estado tabu seja realizada automaticamente com o

uso de critério de aspiragio.

Alguns pontos que ficaram para Ser rezolvidos sfor a
atualizacio gque ocorre gquando todos os movimentos da iteragdo
atual sic classificados como tabu (isto €, dgquando chégamos ao
FPasso 4 do procedimento simplificadeo de busca tabu diretamente Ao
Paszo 2 depois de descobrir que S0 -~ T & vaziol, F3
hierarquizacio dos movimentos tabu, anteriormente mencionada,
poder&  ser feita em relacic acs valores dos elenentos e

TARUSTATE, de modo gue o movimento escolblido sela aguele gue

- 2 a i S S + P - 5 e -
Lor G o ERERTTE S Tou N & Tt st poden cder andonil , s oyl ive
. . N - Crmes § e o . iy . 5o e e S e e PR, IR o § e . -
atmordercs & resty oo e oesnlar o snlre o movimenlos oom mals al ta

prioridade. Cada elemento diferente de 0O, de TABUSTATE, estd

assoeiado implicitamente com um valor de iteracgho k, portanto os
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elementos associ ados a menores valores de k devem ter prioridades

mals altas, 1lsto pode nos levar a escolher o melhor movimentbo

elininands apenas as restrigdes tabu mails antigas.

4. USOs DOS NIVELIS DE ASPIRACAO

Um ponto a destacar na busca tabu & a incorporacio de

uma fungdo de nivel de aspiracfo AC=,%), cujos valores dependem

der um movimento s esou de um vetor = Diz-se gque um nlvel de

aspirache estd gsatlislells se

clal=dd € Als, D

A fungdo de A(s,x & proporcionar uma flexibilidade
adlicional na ascolha de bons movimentos, permitindo que o estado
tabu seja elimipads caso o nivel de aspiragdo seja satisfeito. O
objetive & Tazer esta operagdo de uma maneira gue ndo se perca a

habilidade de evitar clclagem.

Fara mozstrar T oM realizar esie aobjetivo,
referenclar-se-a4 o movipento num sentido meais limitado, coms um
caso  particular de mapeamento, por  exemplo, falande de  um

movimento de x pora =0x?, Este movimento., oues

guantos de s Dara suwa 1deni Do

»

ol e ao-egnect £ oo,




Ewigtem Lrés nivels estratégleos para evitar clolagsm,
os guals envolvem a prevengio de um movimento solugdo-especifliico

de % para sixJ se:
€1d =%y j4& fol antericormente visitado;
CEY o omovimenio s J& ol anterd ormente aplicado a

. ; -3, :
£33 o wovimsnio s $& fol anteriormente aplicado a

w5l

spesar de (12 ser o dnico critério de  preveng
mowi mento  solucforespecifico gue assegura A o ovorrénclia de
ciclagem, o processo de checagem se o estads tabu de um movimento
pode ser eliminado baa&agdmwge em €12, geralmente, reqgusr mals
memeria = mais esforgo do gue seja convenlente aplicar. Se um
movimento tabu ¢ permitido com base, somente na falha da condl gl
c2), entio & possivel reverter um movimento tao logo ele seja
realizade, retornando a uma solucdo ja visitada., Portanto, vér-se
que  listas tabu construfdas  deste moda  ndoe  trabalham  bem.
Entretante, a condicfo (3 & compativel com uma estrutura de

lista +Labu. Usands a checagem da condigfo (32 para eviltar

ciclagem e permitindoe a realizagdo de um movimento tabu que leve

de ¥ mara s{x), a nio Ser que o povimento ol g il Ter
SO vimeoa w34 Leanhua ocorriche, po objetlvo de e, b paslod g
- - - & e’ -

a uma selucds anteriormente gorada, o tesle usando a condlolo (30

ce mostrou mais efztivo do que o teste usando a condigho 22, A
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untie da condigho (2> & condigdo (Y serve para e chegar mals

proximo da efetividade da condigdo (137,

A importéneia destas observagpdes na criagio de o ouma
funcio efetiva de nivel de aspiracdo, poderid ser melhor wvista
abravés de um sxemplo concrato. Definindo Als,xD come o melhor

Cmenord valor de ol(x') gue poderia ser encontrado revertendo soe

um movimento soluglio-especifico anterior a w' para algum s7C0xD

tal gue cls C(x'2d = clsCxd3.

Embera a definicio parega um  tanto complicada, O

ot

te menclonado £ bastante s

[N

el plad = mples e a fungdo de nivel de
aspiragio em questio & facil de =er armazenada e atualizada.
Suporha que o8 valores possivels de olx), para diferentes veltores
w, sio dados pelos inteiros g = 1,2,...,U & seja BEST(qd = minimoD
Cmelhord valor de ofx) gque poderia ser alcangado pela reversio de
um movimento anterior e produziyg el =3l = 3.
Tmicializa-se HEST(g> = U + 1. Entdo, no momento =m  gus &
realirade um movimento soluglo-especilico, atualize BESTCq2, para
g = ols{xd), através da regra BESTCqY = Min ¢ BESTCq> , ol 2.

Apts isto, o nivel de aspiracic podersd permitir a realizagio de

um movimento tabu gque leve de Cum di ferentel ¥ para sOxD e

Este tipo especial de aspiragio € um wxemplo  de

checagem da condigio (37.



A forma correspondente da condigdo (8), neste exemplo,

& dada definindo-se ACg,x0 = o melbor Cmenord valor de ofs'(x"ID

esreontr ado el e todos r mervl menb o goluclo-especif{icos
anteriores, partindo  de  algum 20 para  algum s 0x'3,  onde

cCwty = elx). Esta fungdo de nivel de aspliragio zalternativa e
cer  desenvolvida, inlcializando-se BESTCq)  da  mesma mangsl ra
amterior, mas guando um movigento sclugldo-especiflico de x para
aCwd) & feito, BESTC(q) & atualizade, para g = c(x2, do seguinte

mnouedens

BESTCa) = Min ¢ BEST(D , olslxd ).

A rondicio para a realizaglo de um moevimento tabu gue
leve de Cum diferentel X para 2l & idéniica a anterior, ou

s JAC

cCslxdD < BESTCclxDD.

As condigdes (8) e (33 sioc Tacilmente conbinadas,
fazendo-se as duas  atualizagdes de BEST(q2 come  nmostrado
anteriormentes, Lendo em mente que o tesle para que o estado tabu

seja desprezado, & o mesSno em anbos 08 CASOS.

m
o
s
-
W

S v encdeny SEr
Faeilmente checadas @ atualivedas 230 elbas ey ey s Lros

semelhantes de outros atributes do movimento, inclusive pode-sée
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usar funcic de nivel de aspiragio miltiplas., que aumentam a
probabilidade do movimento escapar de seu estadeo tabu Crequer gue
ries minima uma das inequacdes assocladas seja validad, entretanto,
msed Crem 1Im malor esforco Ma checagen = Ar MAZenAgen. Vs
slternativa interessante & definir ACS,x) somente om relagdo aocs
movimentos atualmente considerades tabu, de uma manelra que sard

discutida na segliéncia,

5. RESTRICOES TARU ITHTEGRADAS COM CRITERIOS

DE NIVEL DE ASPIRACAO

As, restricdes tabu e o critério de nivel de aspiragio
da buseca tabu desempenham um papel dual no gue diz respeito a
restringir e direcionar o processo de busca. Restrigdes tabu
permitem gue o movimento seja considerado admissivel se elas Ao
se aplicam, engquanto o critério de aspiragldo permite que o
movimento seja considerado admissivel se ele se aplica (isto &,
selia satisfe=itod. Esta complementariedade dos conceilos de
restriches tabu e critério de aspiragdo permite gque se Lrate

deles integrando-—os numa estrutura comum,

Para se descrever eestla estrubtura, € convenlente Jgue
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oE monl menlos orue

whom a0 Cw e

BPoOoS 3e. ... & o conjunto de fungdes gue identilicam cerlos

atributos do movimento s aplicado a solugdo x. Para clarear esles
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conoelbos, serid apresentadoe um procedimento que integra eritério
de aspliragio & restrigdes tabu para o prmbléma do calselro
viajante, baseado ne usoe dos movimentos Z-C0FT que 2liminam Jdols
arcos nao adjacentes da rota & adicionam o8 dols dnicos arcos que
criam uma nova rota. Fungdes de atributos para esta aplicaclio =30
dafinidas de uma maneira bem simples, ou seja, a&CE,x) € aZCs,x}
identificam os dols  arcos adiclionados & 0 a Us,x3 T aﬂig*xﬁ

3

identifican o8 dols arcos eliminades CLomando g = 42 da rota.

o grau  de  especificagdo na ldentificagido de tails
atributos dos movimentoes pode variar. Por  exemplo, axiavxj )
&zcg,x} podem  se referir  acs  arcos  adicionados  Sem  prestar
atencin a nenhuma ordenacdo em partlcular ou pode diferenclar,
mais precisamente oS arcos, por exemplo a;is,x) identifica ©

maior dog dols arcos adicionados e aziﬁ,x) identifica o menor (o

mesns ocorrends para os arcos eliminadosd.

Para se implementar estas fungdes de atribulos diz-se
que E ¢ o conjunto de todos os elementos que podem  ser
igdentificados como alributoes dos mavimantbﬁ. Noo problema do
raiveliro viajante, E consiste no conjunto de todos os arcos do
grafo. Pode-se identificar também outros atributos relevantes dos

movimentos, neste exemplo, gue farem & natureza de E mals

ool exa,  por eacemil o, podde-ce iptroduzir s Ze,x0 e ox O, w2 Dara
i
repr esenlar mE Va gl ol Wl ow O OwID . mE RSO Ooadw d Dowisr A

inclulr, além dos arcos, © comprismentos dag rotas. Cenerallzando,

neste caso, E poderia ser tratado como uma colegdo de conjuntos



HE

s
oy

gue  conbivessem os elenmentlos para as diferentes olasses
atributos (Pode-se notar que a fdentificacio de aﬁ{a,xb ) &ﬁiﬁyx}
nos colooa numa posicdo mals prdvimae do tipo de critério de nfivel
de  asplragdo discutlde na segdo  antsriord. s nivels de
aspiragdo, o definidos em relacdo zos elenentos de E o tratacdos

pel e omesma estrutura de Lempo de permandncia anteriorpents

indicads para oriagfo e manutencio de listas talbag,

Em particular, Lima lista tabu diferente, T
P
poE l.... .9, & oriadga para cada atriboto a s.x2, podendo-se
p
el inir:
i
T =4 a = , x D o> k-t o,
® P by £

h .
oxpyrdes ﬁh e ¥ se reforem ao movimento 3 & a0 velor » na

Me exemplo do calxeiro viajante, isto corresponds 2
criagio de uma lista tabu para cada arco na Lroca Z-0PT, & dar a
cada lista T? seu proprio Ltamanho Lp. O menor, dos dols arcos
elimninados de uma rota, deve Ler um periodo de permeandncia menor
na lista tabu do gue o malor, lsto €&, permitindo-se que ele sela

novanente adiclionade a rota mals rapidamentel,

P

s
PR Yol EudN

mepmentoy @ delinian Deels cosnbinacio destan lisblas tabuy ocom

uma fungdco de aspiragho Ale) definida em relacdo acs elementos e
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de E. Aszim, gquanda um elemento e = apig,xj g um abtribulo do
movimento de ® para stxd Cpor exemplo, onde e & um dos arcos
adicionados a rota representada por x, o valor de Ale) &
atualizado e acordd com um oritdrio semslhante a0 da segldo
anterlior, o181 seia, AT = Min e ACeD ) el W 2 ol
ACed = Min € Aled , o, alsxd) D, etc ... . Aled &
injteializado com um valor mudto grande Cinfinito) pare cada wvalor
e em E, 2 abribui-z2 a el& nmovamente sste valaor, fLoda ver gque @

nio pertencer a mals nenbuma das listas tabu,

O estado tabu ou estado de asplragio, Jde todos  os
movi mentos pode ser uma fungio do sstado de seus atributes. Dito
que o movimenlo candidato s aplicado a x produzird um valor
objetivo oCs(x22, ¢ natural atribuirmos a este movimento um
estado liberado (indicando que ele satisfaz o teste de aspiragiod
s oCx0x)) £ menor oue o valor aspirade parae um determinedo
atributo. Bzpecificamente, um atributo apﬁﬁ,x? recebe um estado
liberade se clslxl) < Aled para @ = apﬁﬂ,xﬁ. Todos os elemsnios
e, fora da lista tabu recebom avtomaticaments o estado liberado.
Outros recebem o estado liberado se o movimenlo para o qual eles
contribusy produz uam valor obistivoe superior ao valor aspirado
armazenade quando eles se bLornaram tabu, O movimento s ou, mais
precisamente, a transigio de » para =Cx), pode receber um estado
liberado se Lovios ou um swoomero seleclonesds de sous atrlbutos

gy AT UM

importincia sulicliente recebey um estadoe 11k
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A partir desta discussfo, vé-se que a representagio do
conjunto tabu T como uma colegdo de movimentos Cisto &, um
subconjunte de ) no procedimento simplificado de busca tabu, na
seclio 3, ndo & adequado para grandes aplicagdes. Em geral, T pode
cer viobo copo uma coleclo de pares (=g,%0, ou zela, de movipenios
solugioc-especificos, caracterizades por um conjunto selecionado
de atributos., A especificacio 8 @ S(xd ~ T fica substituida pela
espec] ficaclio 3 & (w0 e (8,%) @ T. (No caso emn que pares (s,xD

de T sio capazes de identificar solugdes, sem fazer refearéncia

/i

aos movimentos aplicados a eles, a ewxclusico de Os,x0 de T pocde

H

zer vista, de uma manelra mals simples, como a exclusio de =00
de T2,

Fesumindo, critdérico de aspiragcio e restrigdes tabu
podem saer usados obedecende a uma estrutura organizscional comum
e vista scbhre diferesnles aspectos do mesme principlo conceltual,
Hum extremo, uma asplracio Afled gue & flxads menor do  gus
gual quer valor e | e = possivel corresponde a um
pré-estabeleci mento doe estado tabu, O motive gus vallda esta
Forma de integracgio de critério de aspiraglo e restrigdes tabu &€
a hipotese gue diferentes atributos dos movimentos podem ter
i Ferentes infludncisas em relagio a gualidade das solugdes

geradas, sendo assim, sujeitos a diferentes lempos de duragio de

[

seu estade tabuy (lsto £, devemn ser armazenados omn Lilstas Labu de

miveils e

adeeg penr ol Doy

aspiragio, gue podem ser levados a2 cabo pelo mesne mecanismo
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&, A FUNGAQ DE MOVIMENTOS DOMINANTES E DEFICIENTES

Domindrncia e equivaléncia agem em busca Ltabu de um modo
i ferente do gue nes contexitos usuals de otimdzaglo, reguerendo
referdénciags a natureza do movimento aplicado,  Como {lustragio

considere wa problems bindrio da mochila, da segquinte forma:

5. M. dwt v Bwp o+ L, 4+ By R0

Tae ums condicio tabu previne um movimento gue substitul wxe s 0
por xt = 1, entio pelas consideragdes aparentes de domindncia
poder -se-ia prevenir também o movimento gque substitul x2 = 0 por
=z = 1. HNa diregdse conlriria uma condigio tabu e previns  wm
moviments gue substitul x2 = 1 por =2 = O deverla prevenir tambdm
um movimento de e % 1 para = = O. HNole gue =ssta dominAncia,
caracterizada em relagldo aos mavimehtbg, nan ¢ do mesmoe Lipo da
domindneia gque implica gue wuma wvaridvel Lerd wvalor zero na

solugio Stima. C(Heste caseo, tante xx guanto x2 podem ser iguals a

. e i e, s g o I P — el g - Lo ca e . FE— PR,

Mo oaso e oous os ooel ol enlen de e b D ddEnt oo 20w
3 . v e A £ e . o e e e VU U .
clae 23, mnt Ay oS movioncenhooen oor e % 2 m o cawdenm P

viztos coms egulvalanles, £ £330 NECSLSariais exlersd

das restricdes exigidas por tabu. Equivaléncia age diferentemente
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.

e estrita dominincia, entretante, um movimento ndo & permitido
ce uma alternabiva estritamente dominante estd disponivel. CPor
sxemplo, © movimento de wx = 1 para x1 % O ndo serd peradtido se
w2 = 1 na solucio candidata em gquestiod. Movimentos equivalentes
nio trazem limitacdes correspondentes, embora | pOosSSam Ser
elasssificados arbitrariamente com o intuito de serem Lratados do

mesme modo que movimentos estritamente dominantes.

Sabendo que a busca tabu previne a ocorrdncia de certos
menwvi mentos,  pode-se aplicar o ceritdrio de avaliagdo de uma
heuristica padriso, dentro de OFTIMUM, o que rodde levar a =soolha
de melhor mevh mento come sendo, um oue ndo poderia ser realizado,
Por  ewsmplo, no  problema da mochila,  uma  heuristica Lroca
variaveis na solugfo mantendo a factibilidade, substituindo xi =
1 por wj = 1 para um par especificado (1,32 & avaliando a troca
com hase na sua contribuicdo na fungio objestivo. A heurlstica
opera sem problemas quando aplicada a um procedimento de sublida
de montanha, entretante, novas circunstincias aparecem guando a
heuristica inclul em seu corpo a fungleo OFTIMUM. A avaliagio da
heuristica deve ser modificada para proporcionar a busca tabu
habilidade de achar condigdes nlo encentradas durante a sublida de
mentanha. Especificamente, no exemplo anterior do problema da
mochila, a troca gque substitul s = 1 por xz = 1 poderd ser vista
Ao mals alte Clato &, produzird uma
gwed beor  omudancs ne Danedo obsstived ogus o a Lron s e ubstitol s F

T mor owr o= 1, COkmerve gue anbos 0% movipentos sAo de ploral.
P F

Busca tabu, entretanto, eclaszifica o primeiro movimento como um
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moviments deficiente, pols ele ndo permite nenhuma poseibilidade

der melhora  da solugia, Tals movimentos =80 eliminados de
conslideracio pela OPTIMUM, sem levar em conta o fato gqus eles
poden  recsber  avallagdes mals altas gue outros movigentos da

heurfistica sublda de montanha padrio.

7. FUNGOES DE MEMORIA DE ME&IO E LONGO FRAZO

Funedes de memndria de sadio ¢ longe praza sio Uaadag_@m
musca tabu para obter, respectivamente, uma intensificagio local
e uma diversificagio global da busca. Comblinadas com as Tungdes
de memeria oe curto prazo, representadas pelazx ligtas tabu, as
funcdes de médio longe prazoe propiciam uma interacdo entre

aerendieads & esguedinenio.

Memdria de médio prazo age armazenancdo e comparando
caracteristicas de um ndmers selecionade dag melhores solugdes
candi datas geracdas durante TIm ddado per 1 ode da husca.
caracteristicas, gue sic comuns a todas ou dizem respeito a
maioria destas solugdes (Lal como valores atribuldos a certas
variavelsd, s&dc  tomadas como  atributos locals destas boas

aelucdes. O métodoe, sntlio, busca novas scolugdes gue apresentem

2

ealan caracheristl e e frmln Ond gl Pl nev L
i srerni vels durante um pariodo subsedguente de il oessificardo da

husca local.
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A estrutura de busca tabu, leva de uma ver, a um tlpo
de estratégia de intensificagio Otil para resolver problemas
gr andes. Devido a iste, busca tabu tende, fortemente  a
concentrar-se  na  geragdo de  boas  solugdes e tambeém  tLende,
geralmente, a incorporar somente um subconjunto de eslensntos de
Aecisio Cvariavetis, arcos, ebo,...) nestas solugdes. Por exemplo,
ne  contexto  do problema do calxeiro  viajante, para grafos
meder adamente densos, o nimero de arcos diferentes |ncorporados
nas rotas de alguma solugldo anterior dada &, geralmente, somente
uma  fracio do ntmmero total de arcos. .3£i%‘ apds  um  nmero
inicial de lteragdes, o método pode delxar de lado todos agueles
areos  gque  ainda nao foram .imamrer&dﬁs em nenhuma rota &
concentrar ~se na resolugdo do problema reduzido resultante. Por
esta razio as iteracdes se tornam muito mais rapidas de executar,
entdc & busca pode examinar muito mals alternativas em um mesmo
gupaco de Lempo ﬂamﬁid@rada.. bhem come concenbtrar-se €

lidades gque aparentem ser atrativas.

ot

possib

Uses mals avancados de memdria de méddio prazo englobam
a criacio de uma rede de boas solugdes, como uma malriz para 2
geracio de cutras solugdes com boas propriedades. Em particular,
um conjunte de boas scelugdes & usado para definir uma subreglio
do sspago de busca que contém estes pontos (e outras regides

prowi mas ou delindides por cormbl nasdes oonvexas, Lo, .. 02 para

Tog opecar um fooo de

Ao e busoa @ para Dangar -se em
exploracdes das regides vizinhas., Tal procedinenta  pode  ser

ampliade pelo uso de formas avancadas de  andlise de

14%



At serimdnaglo, gue buscam  gerar um  conjunto  reduzide de

Pnegquaches o condiodes logicas de dols tipos:

C1D gue contenhanm boss solugdes;

{23 que separem as selucdes boas das ruins.

A funcdo de memdria de longs prazo, cujo obietivo &

dlversificar a busca, aplicands principios gus $io,

2
{2
5]
o
e
fe

mansira geral, o reverso dagueles vistos para memdSria cde médio
prazo, Ao invés de induzir uma concentragio da busca en regldes
gue contenham (ou gue possamos supor gue contenhamd boss solugdes
anteriorments sncontradas, & fungdo de memdria de longs prazo
guia o processo em diregfo a regides que a0 caracterizadas por
arandes contrastes em relagdo as gue J& foram examinadas. ste
procedimento difere dos métodos que buscam diversificagio pela
geragio de uma série aleatdria de pontos de partida e, portanto,
nao propiciam oportunidade de aprendizado com o passado. O
obhjetiveo & criar um critérico de avalliagldo que possa ser usado
pelo processo de busca heuristica, projetado especificamente para
produzir um nove ponto de partida, assim gerando um nove ponto de

uma mansira mals inteligente do que geri-lo por processos

aleatdrios. Este critério chex avalliagio penal iza as
caracterisiicas gue 2 nomdria de  longd orao oo onbra oom
iy Na e Iyan s b vy G ST B Y O sk i ISl R P The husoa.

Novamente, o problema do caixsiroe viajante fornecers o exenplo

conveniente., Uma forma simples de memdria de longo prazo, neste
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axenplo, € um contador do nimero de vezes gue maa& ArCO ADAT SO
nas rotas geradas. Penalizands cada arco com base neste conbador,
estd se favorecendo a geracio de boos roetas de partida Cde acarde
com a heurlstica escolhida para produzir estas rotasd ogue Lendsn
a evitar estes arcos conumentemsnte encontrados anteriormente. A
diversificacho encontrada por este critério pode ser aumentada
pela retengdo  destas penalidades por  um periodo depols de
impostas, transferindo-as  para a (possivelmente diferented
'heurigtiaa< azssonl ada com busca  tabu .e uzar o procoedimento de
busca tabu para procurar solucdes melhores. Posteriornente as
penalidades sdo eliminasdas e a busca tabu procede de acordo com
seu oritéric de avallagfo normal. © mesmo Lino de procsdimento
pode  ser usado para continuar, diretamente do ponto atual da
husca, para uma nova regilo, sem voltar atras para gerar uma nova
znlugdon zem conhecimpentos prévios., Uma maneira de {implenentar
ezta egstratdgia de longo prazo & através de uma listae tabu de
longe prazo, periodicamente ativada, gque pode aplicar um critérico
de melhora mulito rigoroso que leve o processe de solucfo am

direcio a um territdrio ndc explorado.
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