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1. Introducao

O objetivo dessa monografia é apresentar um estudo sobre metaheuristicas em um
contexto mais amplo, ndo focando somente em métodos ou tipos especificos, mas sim
em uma visao mais abrangente sobre o assunto, na area de Ciéncia da Computacio. E
como decorréncia disso, mostrar um levantamento histdérico, uma linha de tempo desde
seu surgimento que data de 1951 com um artigo sobre métodos estocdsticos de
otimizagdo de Robbins e Monro até os dias atuais.

Para entender onde o tema dessa monografia estd inserido, é necessario algumas
consideracdes iniciais. Em [1] define que Otimizacdo Combinatéria é um ramo da
Ciéncia da Computagio e da Matemadtica Aplicada que estuda problemas de otimizacdo
em conjuntos finitos.

Em um problema de otimizacdo temos uma funcido objetivo e um conjunto de
restricdes, ambos relacionados as varidveis de decisdo. Os valores possiveis as
varidveis de decisdo sdo delimitados pelas restricdes impostas sobre essas varidveis,
formando um conjunto discreto (finito ou ndo) de solugdes factiveis a um problema. O
problema pode ser de minimizac¢do ou de maximizacdo da funcio objetivo. A resposta
para o problema de otimizagdo, ou seja, o dtimo global, serd o menor (ou maior) valor
possivel para a fungdo objetivo para o qual o valor atribuido as varidveis ndo viole
nenhuma restricdo. Em alguns casos, chegamos a valores cuja alteragdo discreta nio
conduz a resultados melhores, mas que ndo sdo também o dptimo global - a essas
solugdes chamamos de dtimo local.

Ha muitas classificacdes possiveis para o problema de otimizacdo, e algumas delas
apresentardo métodos exatos e eficientes de resolucdo. Outras levardo a necessidade de
métodos nao-exatos (heuristicas), uma vez que sua formulacdo e/ou resolugdo exatas
levariam a uma complexidade intrativel.

Apenas a titulo de curiosidade, em Balieiro [2], cita que o termo heuristico tem
origem grega, e cujo sentido € de: “encontrar, descobrir, inventar” expresso pelo verbo
grego euriskw, com derivados como o adjetivo verbal euJretov, que se pode "encontrar
ou inventar" e euJretikov" “inventivo, engenhoso”. Pelo diciondrio portugués heuristica
significa “um conjunto de regras e métodos que conduzem a descoberta, & invencdo e a
resolucdo de problemas”, e vem da expressdo grega euJristikh; tecnhv, isto €, a arte

relativa a descoberta, a invengdo, sobre a qual encontra-se vestigios no tratado O
Método de Arquimedes.

Segundo Sucupira [3], no contexto da Ciéncia da Computacdo, essa palavra ndo
possui um tnico significado, mas quase sempre esta relacionada a auséncia de garantias
no que diz respeito a utilizacdo de recursos (em especial o tempo) ou a eficicia de um
método algoritmico ou de certas caracteristicas de um método, como procedimentos e
decisdes.

E por fim, o nome combina o prefixo grego "meta" ("mais além", aqui no sentido de
"alto nivel").
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Baseando-se nessas definicdes, e ainda citando Sucupira [3], temos a defini¢do de
metaheuristica como sendo um conjunto de conceitos que pode ser utilizado para
definir métodos heuristicos aplicdveis a uma ampla gama de problemas diversos. Em
outras palavras, uma metaheuristica pode ser vista como uma estrutura algoritmica geral
que pode ser empregada na resolugcdo de diferentes problemas de otimizagdo, com um
nimero relativamente reduzido de modificagdes que a adaptem para o tratamento de
cada problema especifico.



Paginal$

2. Visao geral

Segundo Melidn et al.[4], para resolver problemas de otimizacdo utilizando
heuristicas podemos uséd-las de forma mais geral ou mais especifica, dependendo do
problema. Os métodos heuristicos especificos devem ser projetados para um problema
especifico, utilizando toda a informagdo disponivel e a andlise tedrica do modelo.
Procedimentos especificos bem projetados tendem a ter um rendimento
significativamente mais alto dos procedimentos heuristicos gerais, que por outro lado,
apresentam outros tipos de vantagens como simplicidade, adaptabilidade e robustez.

No entanto, as heuristicas gerais oriundas das metaheuristicas podem melhorar seu
rendimento utilizando recursos computacionais e estratégias inteligentes. O conceito
atual do que é uma metaheuristica estd baseado em diferentes interpretacdes do que é
uma forma inteligente de resolver um problema.

As metaheuristicas sdo estratégias inteligentes para projetar ou melhorar
procedimentos heuristicos mais gerais com alto rendimento.

O termo metaheuristica apareceu pela primeira vez em um artigo sobre Busca Tabu
de Fred Glover em 1986. A partir de entdo tem surgido multiplas propostas para projetar
bons procedimentos para resolver certos problemas que ampliam seu campo de
aplicacdo, dai a denominag@o de metaheuristica. A relevancia das metaheuristicas seja
em publicacdes de livros, artigos, ensaios, dissertagdes e teses nos dltimos anos sio
variadas e vem aumentando, desde 1985.

Sucupira [3] salienta que muitas metaheuristicas diferem significativamente entre si,
tr€s caracteristicas freqiientemente requerem atengdo especial: as solugdes invidveis, a
funcdo objetivo e o critério de parada. Cada uma dessas questdes pode ser tratada
conforme descrito a seguir:

z

* O critério para lidar com as solugdes invidveis dificilmente € estipulado pelas

metaheuristicas. Portanto, é tarefa do programador solucionar essa questdo. A pratica
mais comum € a relaxagdo do problema, de maneira a tornar vidveis todas as solucdes e
fazer com que a funcio objetivo penalize intensamente as solugdes outrora invidveis.
Porém, em diversas situagdes, pode ser interessante adotar alguma outra estratégia,
como, por exemplo, impedir a manipulagdo de solu¢des invidveis.

* A funcdo objetivo é um problema relevante apenas nos casos em que avaliar uma

z

solugdo é uma tarefa computacionalmente custosa. Nessas situagdes, proveniente da
modelagem do problema normalmente se utiliza uma aproximagdo simplificada da
funcdo objetivo ou se estabelece uma estratégia para avaliar cada nova solugéo a partir,
se for o caso, de uma ou mais solucdes que tenham dado origem a ela.

* O critério de parada — estratégia que define o momento em que o algoritmo esta

concluido — pode ser definido com base em diversos fatores, especialmente nos casos —
que constituem a grande maioria —em que a metaheuristica ndo o define. Entre esses
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fatores, estdo o tempo consumido, o ndmero de iteracdes realizadas, o nimero de

N

iteracdes subseqilentes que ndo geraram uma solucdo superior a melhor solugédo ja
produzida, etc.

Podemos ainda definir algumas caracteristicas gerais das metaheuristicas como [5]:

v
v

NN

AN

Sédo estratégias que guiam o processo de busca.

O objetivo € explorar eficientemente o espaco de busca a fim de achar solugdes
Otimas ou quase Otimas.

Sdo algoritmos variando de um simples procedimento de busca local a
complexos processos de aprendizado.

Sédo algoritmos aproximados e usualmente nio deterministicos.

Podem incorporar mecanismos para evitar ficar presos em areas confinadas do
espaco de busca.

Naio sdo especificas para um determinado problema.

Podem usar um conhecimento especifico do problema na forma de heuristicas
que sdo controladas por uma estratégia de nivel superior.
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3. Propriedades desejaveis

Mélian et al [4] discorre sobre algumas propriedades desejdveis para as
metaheuristicas. Propriedades desejdveis sdo aquelas que favorecem o interesse pratico
e tedrico das metaheuristicas. Indicam as direcdes para onde os esforcos devem ser
seguidos para contribuir no desenvolvimento e constru¢do de uma metaheuristica. A
seguir algumas das propriedades:

Simples: a metaheuristica deve ser baseada em um principio simples e claro, facil de
compreender.

Precisa: os passos e fases da metaheuristica devem ser formulados em termos
concretos.

Coerente: os elementos de uma metaheuristica devem deduzir naturalmente seus
principios.

Efetiva: os algoritmos derivados de uma metaheuristica devem proporcionar solugdes
de alta qualidade, 6timas ou muito préximas do ideal.

Eficaz: a probabilidade de alcancar solugdes Otimas em casos realistas com a
metaheuristica deve ser alta.

Eficiente: deve realizar um bom aproveitamento dos recursos computacionais, como
tempo de execucdo e uso de memoria.

Geral: deve ser utilizada com bom rendimento em uma ampla variedade de problemas.

Adaptavel: deve ser capaz de adaptar-se a diferentes contextos de aplicagdes ou
modifica¢des importantes do modelo.

Robusta: seu comportamento deve ser pouco sensivel a pequenas variagdes do modelo
no contexto da aplicagéo.

Interativa: deve permitir que o usudrio possa aplicar seus conhecimentos para melhorar
o rendimento do procedimento.

Muiltipla: deve fornecer diferentes solugdes alternativas de alta qualidade entre as que o
usudrio possa escolher.

Autéonoma: deve permitir um funcionamento auténomo, livre de parimetros ou que se
possa estabelecé-los automaticamente.

Virias dessas propriedades estdo inter-relacionadas e apontam para a mesma
direcdo, como a simplicidade, a precisdo e a coeréncia. A simplicidade de uma
metaheuristica facilita a sua utilizacdo e contribui para dar-lhe ampla aplicabilidade.
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A precisdo na descricdo dos elementos que compdem uma metaheuristica é crucial
para concretizar um procedimento de alta qualidade e facil de implementar. Os passos
dos procedimentos bdsicos dos algoritmos devem traduzir coerentemente os principios
que os inspiram. Deve-se fugir de sentencas sem sentido ou vagas. Freqiientemente
apresentam-se como extensdes de uma metaheuristica a incorporacio de ferramentas ou
recursos computacionais padrdo, ou de outras metaheuristicas quando na verdade devem
ser caracterizadas como hibridiza¢des de si mesmas.

A evolucdo do rendimento de uma metaheuristica deve atender tanto a efici€ncia
quanto a efetividade e eficicia dos procedimentos heuristicos obtidos. Para validar a
efetividade e eficacia de uma metaheuristica, ela deve resolver com éxito problemas de
um conjunto de casos reais. Caso esse conjunto de casos reais ndo existir, devem-se
construir processos de simulagdo que se aproximem de tais casos. A eficiéncia do
método se constata experimentalmente pelo emprego de um tempo computacional
moderado (ou ao menos, razodvel) para alcangar com €xito os problemas considerados.

O tamanho dos problemas considerados em aplicacdes praticas dos métodos de
otimizagdo se limitam pelas ferramentas disponiveis para resolvé-los mais do que pela
necessidade dos potenciais usudrios. Quando as metaheuristicas sdo aplicadas a
instancias realmente grandes, seus pontos fortes e fracos aparecem mais claramente. As
metaheuristicas podem melhorar seu rendimento estendendo-se em vérias direcdes e
possivelmente, hibridizacdes. Os procedimentos heuristicos resultantes ficam
complicados se utilizam muitos pardmetros. Isso pode melhorar sua eficiéncia, mas
mascara as razoes de seu éxito. As vezes, a alta especializacio de uma metaheuristica
leva a um ajuste fino de pardmetros sobre algum conjunto especifico de problemas.

A aplicabilidade de uma metaheuristica deve estar sustentada na generalidade, mas
também em sua adaptabilidade e robustez. A robustez deve ser testada
experimentalmente analisando o desempenho em relacio as flutuagdes das
caracteristicas dos problemas. A robustez é refletida no nimero de parimetros nas
diversas aplicacdes, que deve permanecer baixo. A generalidade se reflete na
diversidade dos campos de aplicacdes para os quais se utiliza com é&xito, e a
adaptabilidade permite que as conclusdes obtidas ao defrontar com um tipo de problema
particular possam ser aproveitadas em outros contextos.

Uma interface amigédvel deve ser perseguida para favorecer a utilidade de uma
metaheuristica. A interatividade dos sistemas baseados em metaheuristica favorece a
colaboragdo com outros campos que proporcionam conhecimentos especificos de
problemas para melhorar o rendimento da metaheuristica. A possibilidade de oferecer
diversas solugdes de alta qualidade, mas que sejam diferentes, entre as que podemos
escolher, contribui para a disseminacdo de seu uso. A relativa autonomia de
implementagdes permite ganhar a confianca dos usudrios pouco experientes em
otimizag@o ou em outros campos de aplicagdo.

Uma caracteristica que contribui para divulgar uma metaheuristica é a novidade a
que ela estd associada, enquanto a originalidade dos principios que a inspiraram e os
campos de repercussio social que se aplicam. Este aspecto é revelado, por exemplo, na
inspiragdo em fendmenos naturais de algoritmos genéticos, na aplicagdo de uma prova
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matemadtica de uma metaheuristica de entorno varidvel, ou na aplica¢do de técnicas de
engenharia genética. No entanto, em ambientes cientificos, tecnoldgicos, de engenharia
ou de negdcios, o aspecto mais relevante € o sucesso associado a eficiéncia e eficicia de
cada algoritmo metaheuristico na resolucdo de problemas de grande tamanho, ou
decorrentes de aplicagdes reais.
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4. Classificacao das Metaheuristicas

Quando o assunto refere-se a classificagdo das metaheuristicas néo existe, ainda, um
consenso entre os autores para uma classificacdo padrdo. Na bibliografia existem
algumas classificagdes que levam em consideragdo ora a fun¢do, ora o método ou outra
caracteristica da metaheuristica. Assim sendo, serdo mencionados nessa monografia trés
classificagdes distintas com o objetivo de ilustrar o assunto, sem contudo, conclui-lo.

4.1. Classificacao de Mélian et al

Para Mélian et al [4], metaheuristica é uma estratégia para projetar procedimentos
heuristicos, e portanto, os tipos de metaheuristica se estabelecem em fungdo do tipo de
procedimento ou método a que se referem. E esses tipos fundamentais dividem-se em:
metaheuristica de métodos de relaxagdo, metaheuristica para processos construtivos,
metaheuristica de busca por entornos, metaheuristica para métodos evolutivos e
metaheuristica hibrida.

Assim, uma defini¢do de cada tipo de metaheuristica se faz necessario:
a) Metaheuristicas de Métodos de Relaxacao [6]

Em problemas cujo célculo da fungo objetivo consome grande tempo de execucio,
torna-se importante uma modificacdo da fun¢do objetivo, de forma a diminuir o tempo
consumido por este célculo.

Um conjunto de restrigdes rigidas tende a limitar o espago de busca do algoritmo.
Desta forma, tornando as restrigdes mais fracas ou, em alguns casos, excluindo essas
restricdes é possivel encontrar solugdes 6timas vidveis em regides do espaco de busca
consideradas inalcancdveis pelas restri¢cdes originais.

Desta forma podemos descrever uma metaheuristica de relaxacdo como sendo um
método que, através de modificagdes na modelagem do problema original, geralmente
alterando a funcdo objetivo e o conjunto de restri¢cdes, cria um problema relaxado cuja
solug@o € encontrada de forma eficaz. A solugdo do problema relaxado é usada como
guia pelo algoritmo na busca da solucdo do problema original, que geralmente consiste
na adequacdo da solugdo do problema relaxado as restri¢des do problema original.

b) Metaheuristicas para Processos Construtivos [6]

Metaheuristicas Construtivas consistem em estabelecer uma estratégia para a
construcdo de solugdes vidveis de forma gradativa. Assim, partindo de uma solucdo
inicial vazia, a solugéo parcial deve ser incrementada gradativamente, de forma a ndo
tornar-se invidvel, até que o critério de parada seja atingido.

A estratégia gulosa é a mais cldssica dessas estratégias, consistindo em, a cada
interac@o, enquanto o critério de parada nao for alcangado, adicionar a solucio parcial
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um novo elemento que propicie, de forma imediata, o melhor resultado possivel, sem
tornar a solugdo inviavel.

¢) Metaheuristicas de Busca por Entornos [6]

Uma solucdo parcial ou completa pode ser modificada de forma a gerar outra
solugdo, sendo ambas vidveis ou ndo, por um método que no contexto das
metaheuristicas de busca por entornos é denominado, operador. O conjunto de solucdes
que podem ser geradas, a partir, da aplicacdo de um operador a uma solucdo S é
denominado vizinhanca. Desta forma as metaheuristicas de busca por entornos podem
ser definidas como algoritmos que percorrem espacos de buscas, formados por solugdes,
sendo que a cada interacdo é considerado a vizinhanga obtida na intera¢@o anterior. Na
Figura 1 pode-se observar a estrutura genérica os algoritmos de busca por entornos.

1. Sy = GeraSolugiolnicial().

2. Seja Sayua @ solugdo que apresenta o melhor valor para a fungdo objetivo
encontrada pelo algoritmo e S, a solugdo corrente.

3. Satual = SO.

4. Sn=SO_

5. Enquanto ndo for satisfeito o critério de parada faca:
5.1. Aplique o(s) operador(es) a solucdo S,, gerando a solucao S+
5.2. Submeta S+, a funcdo de avaliagao.
5.3. Se Sy+ apresenta melhor valor que S,yq1.
53.1. Satual: Sn+l
5.4. Sn = Sn+l

Figura 1 - Estrutura Genérica das Metaheuristicas de Busca por Entornos

Estes algoritmos necessitam de uma solugdo prévia, comumente chamada de
solug¢do inicial, que pode ser gerada utilizando-se diversas estratégias diferentes, dentre
elas: aleatoriedade, que usa uma distribuicdo aleatéria dos elementos do problema para
gerar uma solugdo; trivialidade, que gera uma solucdo bésica vidvel do problema;
através de métodos construtivos, heuristicas que geram de forma incremental a solucéo.

Faz-se necessario a definicdo da quantidade e caracteristicas dos operadores a serem
aplicados para uma correta implementacdo das metaheuristicas de busca por entornos.
Esta decisdo exige experiéncia do programador a fim de evitar a limitacdo do espaco de
busca e a desaceleracio da evolucdo do algoritmo e suas solucdes, causados,
respectivamente, pelo reduzido nimero de operadores selecionados para aplicacdo no
algoritmo e excessivo nimero de operadores aplicados a cada interacdo.

d) Metaheuristicas para Métodos Evolutivos [6]
No contexto das metaheuristicas evolutivas cada solugdo, vidvel ou ndo, é chamadas

de individuo, e um conjunto de solu¢des denomina-se populacdo. A cada interacdo,
comumente denominada de gerag¢do, o algoritmo manipula a populagdo escolhendo
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individuos que reproduziram, gerando individuos novos que constituirdo de forma
parcial ou total a populagédo da préxima geragao.

A selec@o dos individuos que irdo reproduzir € um passo importante para a evolucio
do algoritmo, pois se os individuos mais aptos sempre forem selecionados, a
diversidade da populacdo serd comprometida, assim como, algumas caracteristicas
favoraveis presentes nos individuos menos aptos poderdo ser perdidas. Desta forma, as
chances de um individuo ser selecionado para reproduzir dependerd da fungdo de
aptiddo, ou fitness, que em geral consiste na funcdo objetivo.

Outro importante passo para a evolucdo compreende a escolha e aplicagdo dos
operadores, responsaveis por realizar a reproducdo dos individuos selecionados,
promovendo a combinag¢do das caracteristicas de dois ou mais individuos, e ou,
simplesmente a alteracdo de alguma caracteristica de individuos isoladamente, de forma
a gerar novos individuos.

Segundo a teoria evolutiva Darwiniana, os organismos que melhor se adaptam as
condicdes ambientais t€ém maiores chances de reproduzir, gerando descendentes férteis,
de forma a perpetuar as suas caracteristicas genéticas. Assim, as metaheuristicas
evolutivas podem ser definidas como algoritmos baseados na teoria evolutiva
Darwiniana, que buscam, a cada geracdo, promover a evolucdo da populacdo através da
reproducdo de seus individuos, a fim de encontrar a solugcdo 6tima para o problema,
como pode ser visualizado na Figura 2.

S, = GeraPopulagaolnicial().

. Seja Sn a populagao atual, S, = S,.

3. Enquanto ndo for satisfeito o critério de parada faca:

3.1. Utilizando um método de selecdo, selecione individuos da populacdo S, que
serdo submetidos aos operadores.

3.2. Aplicando os operadores aos individuos selecionados, gere novos
individuos.

3.3. Seguindo os critérios do algoritmo, utilize os novos individuos e a populacdo
Sp, para gerar a populacio S.;.

D=

Figura 2 - Estrutura genérica das Metaheuristicas Evolutivas

e) Metaheuristicas Hibridas
Algumas metaheuristicas apresentam uma abordagem completamente diferente, ndo

pertencendo a nenhuma das classes vistas anteriormente, ou utilizam mais de uma das
abordagens descritas acima, sendo assim denominadas metaheuristicas hibridas.

4.2. Classificacdo de Sucupira

Sucupira [3] define que muitos aspectos podem ser considerados ao realizarmos
classificagdes dos métodos metaheuristicos. Porém, observando as caracteristicas mais
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comumente analisadas, € possivel notar a existéncia de duas grandes classes, que
enquadram quase todas as metaheuristicas. Esse fato, aliado a inexisténcia de uma
categorizacdo padronizada, nos permite dividir esses métodos em metaheuristicas de

busca por entornos e metaheuristicas populacionais.

a) Metaheuristicas de Busca por Entornos

Um operador, no contexto dos métodos de busca por entornos, pode ser definido
como qualquer procedimento que modifica uma solug@o parcial ou completa — vidvel ou
ndo — produzindo outra solucdo. O termo vizinhanga, quando relacionado a uma solugéo
S, refere-se ao conjunto das solugdes que podem ser geradas através da aplicacdo de
algum operador a S. Chamamos metaheuristica de busca por entornos a qualquer
método que percorra espacos de busca — compostos por solugdes — levando em conta
fundamentalmente, em cada passo, a vizinhanga da solugdo obtida na iteracio anterior.

Naturalmente, esses algoritmos requerem uma solucdo prévia. Essas solucoes
iniciais podem ser produzidas de diversas maneiras: aleatoriamente (por exemplo: uma
particdo aleatéria dos elementos, em um problema de particionamento), trivialmente
(como uma solucdo em que todos os veiculos permanecem em suas posi¢des iniciais,
em um problema de roteamento), através de métodos construtivos (heuristicas que
constroem uma solucdo de maneira incremental, a partir da sele¢cdo metddica de cada
componente) ou utilizando quaisquer outras estratégias.

Para a definicdo e a utilizacdo da estrutura de entornos (quantidade de operadores e
caracteristicas destes), questdo raramente abordada pela propria metaheuristica, ha duas
situacdes recorrentes a serem evitadas: a aplicacdo e avaliagdo de um ndmero
demasiadamente elevado de operadores em cada iterag@o, desacelerando a evolucdo das
solugdes; a restricdo a um pequeno grupo definitivo de operadores aplicdveis, limitando
excessivamente o espaco de busca. Com isso, a implementacdo adequada da estrutura
de entornos freqiientemente € conseqiiéncia da experiéncia do programador e de
avaliagdes experimentais, podendo a caréncia em um desses fatores ser compensada

pela alta disponibilidade do outro.

Em sua concep¢do primdria, as buscas por entornos sdo mondtonas, ou seja,
nenhuma de suas iteracdes tem como resultado a atualizacdo da solucdo corrente de
maneira que a nova solu¢do nio tenha custo estritamente menor que o da anterior.

Porém, muitas vezes a estrutura de entornos ndo permite a andlise completa da
vizinhanga em cada iteracdo. Nesses casos, ainda é aconselhdvel selecionar, em cada
passo, uma “boa” solugdo da vizinhanca corrente.

b) Metaheuristicas Populacionais

As metaheuristicas populacionais lidam com um conjunto de soluc¢des, muitas vezes
chamado de populacdo, que evolui, através da interacdo entre seus elementos e de
processos individuais, procurando enfatizar as caracteristicas desejaveis das solucdes
em toda a populagdo, num processo que objetiva aumentar a qualidade média sem
comprometer a diversidade do conjunto.
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Em seu artigo “Global Optimization and Meta-heuristics”, Laguna [7] cita que a
evolucdo das metaheuristicas durante os ultimos dez anos foi expressiva.
Metaheuristicas em sua forma moderna s3o baseadas em uma variedade de
interpretacdes do que constitui uma busca “inteligente”. Essas interpretagdes lidam com
escolhas de projetos que podem ser utilizados como mecanismos para sua classificagdo.

Entretanto, uma rigorosa classificacdo de diferentes metaheuristicas ¢ uma questao
dificil e arriscada porque os principais defensores de métodos alternativos, muitas vezes
diferem entre si sobre a natureza essencial dos métodos que eles defendem. Isto pode
ser ilustrado considerando-se a classificacdo das metaheuristicas em termos das suas
caracteristicas com relacdo a trés escolhas bésicas:

1) Uso de memoria adaptativa;
2) Tipo de exploracdo de vizinhanca utilizada, e
3) Numero de solugdes correntes utilizadas na proxima iteracao.

Essas op¢des podem ser incorporadas em um esquema de classificagdo da forma
x/y/z, onde as escolhas para x sdo A (se a metaheuristica emprega memoria adaptativa)
e M (se o método é "sem memoria"). As escolhas para y s@o N (para um método que
emprega alguma pesquisa sistemdtica de vizinhanga ou para selecionar o préximo
movimento ou para melhorar uma determinada solucdo) e S (para os métodos baseando-
se numa amostragem aleatdria). Finalmente, z pode ser 1 (se o método move de uma
solugdo atual para a abordagem seguinte, apds cada iteracdo) ou P (para uma base
populacional, com uma populagdo de tamanho P). Este simples esquema tridimensional
nos dd uma base preliminar de classificacdo, revela que a forma de colocar etiquetas em
vdrias metaheuristicas estd longe de ser uniforme.
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5. Levantamento das Metaheuristicas

De acordo com os trés tipos de classificagdo descritos na secdo anterior, serd mostrado
um levantamento de algumas metaheuristicas, a seguir.

5.1. Classificacio de Mélian et al

a) Metaheuristica de métodos de relaxacdo: sdo procedimentos de resolugdo de
problemas que utilizam flexibiliza¢cdes do modelo original (ou seja, modelo com
modificacdes que tornam o problema mais facil de resolver), cuja solucdo
fornece a solug@o para o problema original.

Exemplo: [8]

v Relaxacio Lagrangeana: remove algumas restri¢des de um problema de
programacao linear, atribui um peso (multiplicador de Lagrange) a cada
uma delas e altera a fun¢do objetivo para penalizar as solugdes que
seriam invidveis no problema original.

b) Metaheuristica para processos construtivos: baseia-se em procedimentos que
tratam da obtencdo de uma solug@o a partir da andlise e sele¢do paulatina dos
componentes que a formam.

Exemplos:[8]

v GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure): cada
iteracdo é composta por uma fase construtiva e uma fase de busca por
entornos. Em cada passo da fase construtiva:

o Selecionam-se os componentes que causam melhor efeito
se adicionados a solugdo atual.

o Acrescenta-se um desses elementos (selecionado
aleatoriamente) a solucgdo.

c) Metaheuristica de busca por entornos: chamamos dessa forma para qualquer
método que percorra espagos de busca — compostos por solugdes — levando em
conta fundamentalmente, em cada passo, a vizinhangca da solu¢do obtida na
iteracdo anterior.

Exemplos: [8]

v" GLS (Guided Local Search): busca monotonica. Porém, altera a fungio
objetivo ao encontrar um 6timo local.

v’ Simulated Annealing: nao monotdnica. Probabilidade de “movimentos
ruins” decresce exponencialmente com o aumento na diferenca de custo.

v Busca Tabu: ndo monotdnica. Classifica como tabu os componentes de
solucdes adicionados ou removidos recentemente.

v Busca Reativa: Busca Tabu com detecgdo de ciclos.

d) Metaheuristica para métodos evolutivos: enfocam os métodos baseados em
conjuntos de solugdes que evoluem sobre o espago de solugdes.
Exemplos: [8]
v' Algoritmos genéticos.




v

v

v
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Algoritmos meméticos: algoritmos genéticos que realizam otimizagdo
local.

Estimacao de distribuicio: verificam a distribuicdo dos componentes
nas melhores solu¢des e criam a geracdo seguinte aleatoriamente,
segundo essa distribuigdo.

Busca dispersa e Path relinking : criam caminhos entre solucdes e
geram a populacdo seguinte a partir das solu¢des que aparecem nesses
caminhos.

e) Metaheuristica hibrida: sdo metaheuristicas intermedidrias em relagcdo aos quatro

tipos anteriores.
Exemplos:[8]

v

ANANIN

Meta-heuristicas de decomposicao: indicam como decompor o
problema em instincias e utilizar as solugdes resultantes na construgio
da solugdo para o problema original.

Ant colony optimization : formigas artificiais percorrem um grafo em
que cada aresta representa um componente de solucao.

Otimizacao extrema: em cada itera¢do, remove o pior componente.
Particle swarm optimization.

Iterated local search : tenta realizar uma espécie de busca por entornos
nos 6timos locais.

5.2. Classificacdo de Sucupira

a) Metaheuristicas de Busca por Entornos:

Exemplos:

v Hill-Climbing cujo critério de parada consiste em finalizar o algoritmo quando
se encontra uma solucdo Sf cuja vizinhanca ndo oferece possibilidades de
aumento imediato de qualidade. Nessa situagdo, dizemos que foi encontrado um
otimo local: a solugdo Sf. Chamamos de busca local qualquer procedimento que
tenha como objetivo encontrar 6timos locais.

v" Busca por Entornos Variaveis (Variable Neighbourhood Search) emprega um
conjunto de estruturas de entornos para realizar alterages sistemdticas na
definicdo de vizinhanga. Mesmo em sua forma mais simples, essa meta-
heuristica possui diferentes versoes.

v A Busca Gulosa por Entornos Varidveis (Variable Neighbourhood Descent),
por exemplo, emprega uma diferente estrutura de entornos em cada iteracao,
selecionando sempre a melhor solucdo da vizinhanca corrente. O método
retorna a primeira estrutura sempre que uma iteracdo produz diminuic¢do de
custo e avanga para a proxima estrutura sempre que isso ndo ocorre — caso
ndo haja mais estruturas, considera-se a execucao concluida.

v A BEV Reduzida (Reduced VNS) difere da anterior por selecionar uma
solugdo aleatéria — e n3o a melhor — da vizinhanca em cada iteragéo,
privilegiando a eficiéncia. Nesse caso, o processo como um todo pode ser
repetido diversas vezes, de acordo com alguma condi¢éo de parada.
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A BEYV Bdsica (Basic VNS) e a BEV Geral (General VNS) combinam
caracteristicas das duas variantes anteriores.

v Busca Local Guiada (Guided Local Search) é um método de alta qualidade cuja
principal estratégia € penalizar, através de alteracdes na func@o objetivo, os
elementos (de solugdes) que aparecem com freqii€ncia em 6timos locais.

v' Recozimento Simulado (Simulated Annealing) é um método cldssico,
amplamente estudado e utilizado, capaz de obter resultados de grande qualidade
quando executado por um periodo suficientemente longo.

v' Busca Tabu é uma meta-heuristica de busca por entornos muito popular, cuja
principal caracteristica € a capacidade de exploracdo do histérico do processo de
busca, organizado em estruturas que compdem o que se chama de memdria
adaptativa.

v Busca Reativa é uma extensio da busca tabu, especialmente no que diz respeito
a diversificagao.

v GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedures) é um método
formado pela reiteracdo de um processo de duas fases: construgdo gradual
inteligente e busca por entornos operando sobre solucdes completas.

v Busca Local Iterada (Iterated Local Search) opera uma heuristica de busca por
entornos H, definida no momento da implementagao.

b) Metaheuristicas Populacionais:
Alguns exemplos de metaheuristicas evolutivas sao:

Algoritmos Genéticos,

Algoritmos Meméticos,

Algoritmos de Estimacao de Distribuicao,
Busca Dispersa,

Reconexao de Caminhos,

Otimizacao com Formigas Artificiais e o,
Meétodo Particle Swarm Optimization.

AN N N N NN

Os algoritmos genéticos sdo os métodos mais populares dentre as metaheuristicas
evolutivas e ja foram aplicados a um grande nimero de problemas de otimizacdo, nos
mais diversos contextos. Esses algoritmos se inspiram nos processos de sele¢do natural
que ocorrem em populacdes de seres vivos, caracteristica que trouxe termos como

b TY

“geracdo”, “gene” e “aptidao” para o contexto dos métodos heuristicos.

Os algoritmos meméticos sao métodos heuristicos que combinam caracteristicas de
metaheuristicas evolutivas com processos de busca por entornos. Embora esses métodos
se assemelhem fortemente aos algoritmos genéticos, suas particularidades permitem
classificd-los como constituintes de uma metaheuristica distinta.
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5.3. Classificacao de Laguna

Conforme a definicdo mostrada na sec¢io 4.3, um exemplo de classificagdo usando
os critérios definidos por Manuel Laguna, podemos citar os exemplos mostrados na
tabela abaixo:

Metaheuristica Classificacao 1 Classificacao 2
Algoritmos genéticos M/S/P M/N/P
Busca dispersa M/N/P A/N/P
Recozimento simulado M/S/1 M/N/1
Busca tabu A/N/1 A/N/P

Tabela 1. Classifica¢do das Metaheuristicas.

Duas classificagdes sao mostradas para cada procedimento. A primeira classificacdo
mais se aproxima da concepcio “popular” e a segunda € defendida por um significativo
grupo de pesquisadores. As diferencas entre estas classificagdes ocorrem por motivos
diferentes, dependendo do método. Algumas diferencas estdo presentes desde o
momento em que os métodos foram propostos, enquanto outros representam mudancas
recentes que foram introduzidas por um subgrupo de defensores ardorosos. Por
exemplo, a forma original do recozimento simulado chegou a ser modificada por um
grupo que considera elementos mais fortes de pesquisa de vizinhanga que devem ser
incorporados. Uma mudanga semelhante aconteceu com algoritmos genéticos em
meados dos anos 1980. Ainda assim, deve salientar-se que nem todos os defensores do
recozimento simulado e algoritmos genéticos véem essas mudancas como apropriadas.

Por outro lado, entre os exemplos em diferentes classificacdes estavam presentes
desde o inicio, os documentos originais da busca tabu incluiam elementos de base
populacional, na forma de estratégias para a exploragdo de conjuntos de solucdes salvos
durante a pesquisa. No entanto, uma parte significativa da literatura ndo usava
populacdo, usavam caracteristicas de busca tabu até recentemente. Da mesma forma, a
busca de dispersdo foi acompanhada de elementos de memoria adaptativa, como
resultado de ser associada as idéias de busca tabu anteriormente.

Os poucos defensores do recozimento simulado e algoritmos genéticos recentemente
tem ido mais longe a modificar as concepg¢des originais do que o indicado na Tabela 1, e
propoe a inclusido de elementos de memoria adaptativa tal como consagrado na busca
tabu. Essas propostas sdo freqiientemente descritas pelos seus autores como métodos
hibridos, devido ao seu casamento de aspectos de diferentes frameworks.
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6. Historico

Um estudo abrangente sobre metaheuristicas ndo seria completo sem mostrar seu
histérico desde o surgimento até artigo e/ou pesquisa mais recentes. Apds vdrias
pesquisas na Internet em busca de um histdrico, foi encontrado material na Wikipedia
[9], em inglés, muito interessante que serd mostrado a seguir.

Os itens ao final de cada ano em sobrescrito sdo as referéncias do histdrico e
encontra-se em detalhes ao final desse capitulo em 6.1.

v 1952: Primeiros trabalhos com métodos estocasticos de otimizacio. [1]

v 1954: Barricelli realiza as primeiras simulagdes do processo de evolugdo e as
utiliza em problemas de otimizagdo geral.””

1965: Rechenberg cria o primeiro algoritmo usando estratégias de evolugdo.?
1966: Fogel, Owens e Walsh propde a programacéo evolucionaria.'”!

1970: Hastings concebe o algoritmo Metropolis-Hastings, que pode provar
qualquer funcio densidade de probabilidade. !

1975: John Holland propde o primeiro algoritmo genético.[6
1980: Smith descreve a programacio genética'’

1983: Baseado no trabalho de Hastings, Kirkpatrick, Gelatt e Vecchi concebem
o recozimento simulado."®’

1985: Independentemente, Cerny porpde o mesmo algoritmo.[9
1986: Primeira mengdo do termo metahereuristica por Fred Glover, durante a
concepgdo do Busca Tabu.""

o La recherche avec tabou peut étre vue comme une "méta-heuristique",

superposée a une autre heuristique.

o ("A busca com tabu pode ser vista como uma meta-heuristica,

sobrepondo outra heuristica.")
v' 1986: Farmer, Packard e Perelson trabalham com sistemas de imunidade
artificiais.!'’
v/ 1988: A primeira conferéncia sobre algoritmos genéticos é organizada pela

Universidade de Illinois em Urbana-Champaign.

v 1988: Trabalhos com comportamento coletivo de alguns tipos de formigas em
aplicacdes de Inteligéncia Artificial. '

1988: Koza registra sua primeira patente de programacio genética.
1989: Goldberg publica um dos mais conhecidos livros sobre algoritmos
genéticos. 4

v 1989: Evolver, o primeiro software de otimizagdo usando algoritmo genético, é
liberado pela companhia Axcelis.

1989: O termo “algoritmo memético” é usado primeiramente por Moscato!
1991: Os algoritmos de colonia de formigas sdo propostos por Marco Dorigo,
em sua tese de doutorado.'®

1993: O jornal Evolutionary Computation inicia sua publicacdo no MIT.

1995: Feo e Resende propde o procedimento de busca adaptativa aleatdria
gulosa - GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure).!"”

1995: Kennedy e Eberhart concebem o Particle Swarm Optimization'"™®"

1996: Miihlenbein e Paal} trabalham com algoritmos de distribuicdo estimados.
[20]

]
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v 1997: Storn e Price propde um algoritmo de evolucdo diferencial. *!!
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[22]

1999: Boettcher e Percus propde uma otimizagdo extrema.*

v

v

v 2000: Primeiro algoritmo genético interativo. (24]

v/ 2001: Geem, Kim e Longanathan propde a Busca Harmonia. >

v' 2004: Nakrani e Tovey descrevem o algoritmo da colméia (honey bee
algorithm).[%]

v 2005: Krishnanand e Ghose propde o Glowworm Swarm Optimization (GSO)1"
(28] para Gtima captacdo simultinea de miltiplas fun¢des multimodais.

v’ 2005: Karaboga propde o Algoritmo Colonia de Abelhas Artificiais (Arrificial
Bee Colony Algorithm).m]

v/ 2005: Pham D.T et al. propdem uma novela algoritmica denominada de
algoritmo das abelhas." P!

v' 2008: Yang descrve o algoritmo vaga-lume (firefly algoritm).??
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7. Conclusao

Podemos dizer que metaheuristicas sao métodos ou ferramentas algoritmicas de
alto nivel para explorar espacos de busca, aplicadas a diferentes problemas de
otimizagdo na drea de Ciéncia da Computagdo com modificacdes relativamente
pequenas, para tornd-la adaptdvel a um problema especifico.

Existem vdrios autores que definem e defendem classificagcdes ou divisdes, ou
mesmo tipos de metaheuristicas, nesse trabalho foram citados trés deles, contudo o
objetivo foi de expor algumas dessas idéias, ndo fechar o assunto. Bem como os
exemplos que cada um dos trés autores citou para cada tipo mencionado.

E por fim, o histérico que se iniciou em 1951 com um artigo de Robbins e Monro
sobre estudo de métodos estocdsticos em otimizagdo combinatéria e termina com o
algoritmo vaga-lume em 2008 de Yang.

Concluindo a monografia, gostaria de deixar meu parecer sobre a mesma. Foi
instigante fazer esse estudo, que devido ao tempo ndo foi muito aprofundado, mas
acredito ter atingido seu objetivo que foi ter um conhecimento mais amplo sobre
metaheuristica.
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