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Introducao

e Proposta por Glover (1986) e Hansen (1986),
de forma independente

e Metaheuristica de busca local

e Se apoia em estruturas de memoria para
guiar uma heuristica de busca local além da
otimalidade local



Introducao

e Metaheuristica poderosa

e Resolucao eficiente de varios problemas
combinatorios, destacando-se, entre outros:

Roteirizacao (Gendreau et al., 2006; Cordeau et al.,
2002; Gendreau et al., 1999)

Sequenciamento (Allahverdi et al., 2008)

Programacao de horarios (Santos et al., 2005; Souza
et al., 2004)



Introducao

e Ingredientes tipicos:

Busca
Tabu
basica

-

N

Geracao da solucao inicial;

Critério de escolha de vizinho;

Definicao das regras de proibicao: memoria de curto prazo;
Critério de aspiracao;

Definicao de uma memoria de longo prazo: intensificacao x
diversificacao

Reconexao por Caminhos
Aplicacao da oscilagao estrategica



Fundamentacao: T
Problema da Mochila

e Ha um conjunto de n itens e uma mochila de
capacidade b

e A cada item esta associado um peso w; e um
valor de retorno p;

e Objetivo:

Alocar os itens a mochila de forma que se tenha
0 maior valor de retorno, respeitando-se a
capacidade da mochila



Problema da Mochila °

e Formulacao PLI:

111&:&:5 Pis;
=1
T
E w;is; < b
=1
3; € 10,1} Vi =1 1

s;= 1 se o item j for alocado a mochila
e 0, caso contrario.



Problema da Mochila

e Estrategia de exploracao do espaco de
busca:

Solucdes factiveis
Solucdes infactiveis

m T
i = ij:sj — p X max{0, Z w;8; — b}
=1 =1

o = penalidade por excesso de carga



Problema da Mochila

e Representacao de uma solucao:
Vetor s = (sy, Sy, ..., Sp), em que s; € {0,1}
e Solucao inicial:

Gulosa:

Alocar os itens mais valiosos por unidade de peso enquanto houver
capacidade disponivel na mochila

Aleatodria

Escolher aleatoriamente um item e adiciona-lo a solugao parcial. Repetir
este procedimento até que a capacidade da mochila esteja esgotada

e Movimento m: inverter o valor de um bit
Valor 0 muda para 1
Valor 1 muda para O

e N(§)={s': s < s®m}
® ,0=2ij



Problema da Mochila

e EX.. Seja uma mochila de capacidade b = 32

ltem | 1 2 3 4 6 8
W, 4 15 V4 9 10 11
p; 2 2 3 4 5 V4
s=(1, 0, 0, 1, 0, 1, 1, 0)
p=2jpj =37

f(s0) = 19
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o000
_ s
Problema da Mochila :
Tabela 1.1: Instancia do Problema da Mochila 0-1
Item j 12 (34|56 |78 " o
Pesow, |4]15|7]9|8|10]9 1] & =WHOOLOLL0)
Retornop; 2| 2 |3 |46 | 5 |8 7 f(s%) =19
# ViZ. N(s") | peso(s’') | f(s')
1 (@0010110)‘ 28 17
2 (1M010110)° 47 -534
3 (10M10110)° 39 -237
4 (10000110)* 23 15
5 (1001M110)* 40 -271
6 (10010010)* 22 14
7 (100101000)* 23 11
8 (10010110)! 43 -381




Problema da Mochila

Tabela 1.1: Instancia do Problema da Mochila 0-1

Item j 12 (34|56 |78
Pesow; | 4[15 |7 9|8 10]9 11
Retornop; |2 2 |3|4|6| 5 |8] 7
# ViZ. N(s”) | peso(s’) | f(s')

1 ( 001011())"' 28 17

2 (1M010110)° 7 -534

3 (10@M10110)°* 39 -237

4 (10000110)* 23 15

5 (1001M110)* 40 -271

6 (10010010)* 22 14

7 (1001010I0)* 23 11

8 (10010110)! 43 -381

S=(10010110)*

f(s%) =19

Esta solucao € um
otimo local, pois ndo
ha uma solucao
vizinha com melhor
funcao de avaliagcao



Problema da Mochila .

Tabela 1.1: Instancia do Problema da Mochila 0-1
Item j 12 (34|56 |78

Peso w; 4115 (719810911
Retornop; 2| 2 |3 |46 | 5 |8 7 f(s%) =19

$=(10010110)

# viz. e N(s") | peso(s') | f(s')
1 ( 0010110V 28 17
2 (lm()lUllU)t 47 -o34 Esta solucdo é um
3 (10@M10110)°* 39 237 6timo local, pois n&o
1 | (10000110)° | 23 15 ha uma solugao
. t — — vizinha com melhor
) (1()01@1 ].U) 40 -271 fungéo de ava”agéo
6 (IUOIUEIU)t 22 14 Ideia: Mover para o
7 (1001010I0)* 23 11 melhor vizinho,
8 | (1001011[W) 43 -381 ainda que de piora.




Problema da Mochila

Tabela 1.1: Instancia do Problema da Mochila 0-1

Item j 12 (34|56 |78
Peso w; 4115 (719810911
Retornop; |2 2 |3|4|6| 5 |8] 7
# | & eN(s') | peso(s') | f(<)
1 (E)OlUllO)t 32 19
2 | (0@W010110)° 43 -388
3 | (00@10110) 35 -91
4 | (000D0110) 19 13
5 | (0001@110)* 36 -125
6 | (00010[d10)° 18 12
7 | (00010100)° 19 9
8 | (0001011@)* | 39 -235

= (00010110)

fs?) =17

Observe que o
vizinho #1, isto é, s°,
tem a melhor
avaliacao na
vizinhanca de s'.



Problema da Mochila .

Tabela 1.1: Instancia do thlema da Mochila 0-1
Item j 1| 2 |3 |4 6 | 7| 8 s = (00010110)

Pesow; | 4[15 |7 9|8 10]9 11

(o

Retornop; 2| 2 |3 |46 | 5 |8 7 f(s’) =17
# | &€ N(s peso(s') | f(s')
1 m001u110 i 39 19 <i———
2 | (0@010110)¢ 43 -388
0010110} 35 91

7 T = solucao ja gerada
00011110 36 -125 anteriormente!

00010010)* 18 12
000101[00)* 19 9
0001011@)¢ 39 -235

)

( )

( )

31 ( )
4 (OUOIUHO)f 19 13 Retorna-se a uma

( )

( )

( )

( )




Problema da Mochila

Tabela 1.1: Instancia do Problema da Mochila 0-1

Item j 12 (34|56 |78

Pesow; | 4[15 |7 9|8 10]9 11
Retornop; |2 2 |3|4|6| 5 |8] 7
= = N(s') | peso(s') | f()

Tabu: | 1 (m 010110)t 32 19

2 | (0@W010110)° 43 -388

3 | (00@10110) 35 -91

4 | (00000110)° 19 13

5 | (0001@110)* 36 -125

6 | (00010d10)° 18 12

7 | (00010100)° 19 9

8 | (0001011@)* | 39 -235

= (00010110)

fis') =17

Ideia: Criar uma
Lista T das
solugles ja
geradas (Lista
Tabu).



Lista Tabu de solucgoes

e E inviavel armazenar uma lista de todas as
solugcOes geradas

Solucao: Armazenar apenas as ultimas |T| solucdes
geradas

Uma lista de tamanho |T| impede ciclos de ate |T|
iteracOes

Esta estratégia esta coerente com o fato de que na
historia da busca nao influenciam na ciclagem
solucoes geradas em um passado distante



Lista Tabu de solucgoes

e Em muitos problemas, requer-se:
muita memoria para armazenar uma lista tabu de
solucoes,

alto custo computacional para verificar se uma
solucao € ou nao tabu.



Lista Tabu de solucgoes

e Como faco para verificar se uma solucao ja
foi gerada”

e Seja um problema de programacao de
tripulacoes

e Suponha que a solucao s2al é g solucao
atual e stébu é a Unica solugao tabu gerada

até entao. Portanto, a lista tabu T € formada
apenas por stbl jsto é, T = {stabu}



Programacao de tripulacoes :
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Programacao de tripulacoes :
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Lista Tabu de solucgoes

e As duas solugOes nao sao iguais

e Elas diferem entre si apenas com relacio a
troca de duas tarefas

e saa n3p é tabu, mas a verificacdo deste fato
pode consumir um tempo alto



Lista Tabu baseada em atributos | ¢
de solucoes/movimentos

Ideia: Ao inves de armazenar toda a solugao, guardar
apenas alguma caracteristica (atributo) da solucao /
movimento e uma regra de proibicao (ativagao tabu do
atributo) para impedir o retorno a uma solucao ja gerada

Atributos selecionados sao denominados tabu-ativos

Solugdes que contém elementos tabu-ativos tornam-se
tabu

Movimento tabu: movimento que leva a uma solucao
tabu



Lista Tabu baseada em atributoss:
de solucoes/movimentos

e Exemplo: problemas de permutacao.
e Sejas=(2,6,1, 5,4, 3)
e Movimentos:

Troca de posicao entre dois elementos
s=(2,6,1,3,4,5)

Insercao de um elemento em outra posicao
s=(2,6,1,4, 3, 5)

e Atributos: um elemento e sua posicao



Lista Tabu baseada em atributoss:
de solucoes/movimentos

e Seja a troca da tarefa s; da posigao i com a tarefa s; da
posicao J
e Exemplo, sejas =(2,6, 1, 5, 4, 3) a solucao que sera alterada
pela troca de seus elementos da quarta e sexta posicoes,
respectivamente, isto €, s, =5 com sz =3
e Regras de ativacao tabu para movimentos de troca e insergao:
Impedir qualquer movimento que resulte em uma permutagao em
que s; Ocupe a posigao i e s; ocupe a posicao J:
ConS|derando s;=Ss,=5e s = Sz = 3, entao € proibido que:
a tarefa 5, da quarta posigéo I =4, ocupe a sexta posicao (j=6) e
a tarefa 3, da sexta posicao (j = 6), ocupe a quarta posicao (i = 4)

Impedir qualquer movimento que resulte em uma permutagao em
que s;0CuUpe a posicao / ou s;0cupe a posicao j:

Con5|derando S;=8,=5es;=5,=3, entao e proibido que:
a tarefa 5, da quarta posigéo, ocupe a sexta posicao ou
a tarefa 3, da sexta posi¢ao, ocupe a quarta posicao



Lista Tabu baseada em atributoss:
de solucoes/movimentos

e Sejas=(2,6,1, 5,4, 3)a solugcao que sera alterada pela troca
de seus elementos da quarta e sexta posicoes,
respectivamente, isto €, s, =5 com s; =3

e Regras de ativacao tabu para movimentos de troca e insercgao:

Impedir s;de retornar a posicao i:
Proibir que a tarefa s;=5 retorne a quarta posigao i = 4.

Impedir s; de se mover para a posigao k, sendo k < I

Proibir que a tarefa s;=5 mova para uma posigao menor ou igual a
quarta.

Impedir s; de se mover para a posi¢ao k, sendo k< |

Proibir que a tarefa s;=5 mova para qualquer posigao menor ou igual a
sexta. No caso, qualquer movimentag&o da tarefa s; =5 estaria proibida,
ja que a sexta posicao € a ultima.



Lista Tabu baseada em atributoss:
de solucoes/movimentos

e Sejas=(2,6,1, 5,4, 3)a solugcao que sera alterada pela troca
de seus elementos da quarta e sexta posicoes,
respectivamente.

e Regras de ativacao tabu para movimentos de troca e insercgao:

Impedir s; de se mover:
Proibir a tarefa s;= 5 de se mover.

Impedir s; e s; de trocarem de posicao:

Proibir a tarefa s;= 5 de trocar com qualquer outra, bem como a tarefa
s~ 3 com qualquer outra.

Impedir s; e s; de se moverem:

Proibir a tarefa s;= 5 de se mover para qualquer posi¢cdo, bem como a
tarefa s;= 3.

e Algumas regras de ativagao tabu podem ser mais
restritivas do que outras!



Problema de Alocacao de T
Aulas a Salas

H\S 2 | 3 H\S 2 | 3
1 1
2 D 2 D
3 C D 3 C D
4 C 4 C B
S S’

 Conjunto de salas; Conjunto de horarios

« Cada célula s(i,j) representa a turma que tem aula no horario j e sala j

Movimento de realocacao: Transferir uma aula de uma sala para outra que
esteja vazia



Problema de Alocagao de secs
Aulas a Salas :

H\S 2 | 3 H\S 2 | 3

1 1

2 D 2 D

3 C | D 3 D | C

4 C 4 C

S S

 Conjunto de salas; Conjunto de horarios

» Cada célula s(i,j) representa a turma que tem aula no horario i e sala j

Movimento de troca: Trocar as aulas de duas turmas realizadas em salas
distintas



Problema de Alocagao de

Aulas a Salas s

H\S 1 2 3 H\S 1 2 3
1 A 1 A
2 D 2 D
3 C D 3 D C
4 B C 4 B C
S s

* Atributos: aula (definida pelo seu horario i de inicio) e sua sala j de realizagao

* Pares (iy, j1) e (iy, J2)
» Algumas regras de proibicao:

 Impedir a troca das aulas envolvendo as salas j, € j,, iniciadas no horario i = min{iy, i,}

 Impedir que a aula da sala j, iniciada no horario i, seja mudada para a sala j,

 Impedir que a aula da sala j, com inicio no horario i, seja mudada

» ldem, uma das regras anteriores, associadas ao valor da funcio objetivo antes do mov.
» Ex. da primeira regra de proibi¢ao para as turmas C e D, que tém aulas nas salas 2 e 3:

» T={<Horario, sala nova, sala original>} = {<2,2,3>}



Criterios de aspiracao

» Uma lista tabu baseada em atributos de
movimentos/solucoes ¢ restritiva:

Impede-se nao somente o retorno a uma solucao
ja gerada anteriormente, mas também a outras
solucoes ainda nao visitadas



Criterios de aspiracao
H\S 1 2 3 H\S 1 2 3
1 A 1 A
2 D 2 D
3 C D 3 C D
4 B C 4 C B
s? N
T=9{ T={<4,3,1>}

Movimento = Transferir uma aula de uma sala para outra que esteja vazia

Movimento tabu = <Horario de inicio, Sala nova, Sala original>



Criterios de aspiracao

H\S

W N -

W O|0O| > =

HS | 1 | 2
1 A
2 D
3 D C
4 C
SZ

T ={<4,3,1>,2,1,3>)

Fazendo-se o movimento tabu <4,3,1> geramos s3 #sY



Criterios de aspiracao

e |ldeia: Retirar a regra de proibicao (retirar o
status tabu de um movimento) sob certas
condicoes.

e Exemplo: retirar a regra de proibicao se for
gerada uma solugcao melhor que a melhor
solucao gerada ate entao (Critério de
aspiracao por objetivo global)



Algoritmo Busca Tabu

1: Entrada: f(.), N(.), A, V, |T|, s

2: Saida: s*

3:8"« s {Melhor solugao encontrada até entao}

4: lter < 0 {Contador do numero de iteragdes}

5: Melhorlter <« 0 {lteragcao mais recente que forneceu s*}

6: T« O {Lista Tabu}

7: Inicialize a funcao de aspiracao A

8: Enquanto Critério de parada nao satisfeito faca

9. lter « lter+ 1

10: Seja s' « s @ m o melhor elemento de V < N(s) tal que o movimento m
nao seja tabu (m ¢ T) ou s' atenda a condigao de aspiracao (f(s') < A(f(s))

11. Atualize a lista tabu T

12: s« §

13: se f(s) < f(s*) entao
14: S*« s

15: Melhorlter « Iter
16: fim-se

17: Atualizacao a funcao de aspiracdo A
18: fim-enquanto
19: Retorne s* 35



Problema da Mochila

e \/oltando ao Problema da Mochila ...

e S0lugao s =(Sy, Sy, ey Sjy -5 Sjy 15 Sp), €M
que s; € {0, 1}

e Movimento: inverter o valor de um bit

e Atributo: posicao de um item

e Regra de ativagao: impedir a inversao do
valor do bit da posicao modificada

e Representacao da Lista Tabu:
T = {<posicao modificada>}

e Seja |T|=2



Problema da Mochila

Tabela 1.1: Instancia do Problema da Mochila 0-1

Item j 12 (34|56 |78
Pesow; | 4[15 |7 9|8 10]9 11
Retornop; |2 2 |3|4|6| 5 |8] 7
# ViZ. N(s”) | peso(s’) | f(s')

1 ( 0010110V 28 17

2 (1M010110)° 7 -534

3 (10@M10110)°* 39 -237

4 (10000110)* 23 15

5 (1001M110)* 40 -271

6 (10010010)* 22 14

7 (1001010I0)* 23 11

8 (10010110)! 43 -381

S=(10010110)*

f(s%) =19

O melhor vizinho da
solucdo s’ é o
vizinho #1, que teve
o bit da posicao #1
alterado.



Problema da Mochila

Tabela 1.1: Instancia do Problema da Mochila 0-1

Item j 12 (34|56 |78
Pesow; | 4[15 |7 9|8 10]9 11
Retornop; |2 2 |3|4|6| 5 |8] 7
# ViZ. N(s”) | peso(s’) | f(s')

1 ( 0010110V 28 17

2 (1M010110)° 7 -534

3 (10@M10110)°* 39 -237

4 (10000110)* 23 15

5 (1001M110)* 40 -271

6 (10010010)* 22 14

7 (1001010I0)* 23 11

8 (10010110)! 43 -381

S=(10010110)*

f(s%) =19

O atributo #1 é,
entdo, adicionado a
lista tabu, passando
a estar tabu-ativo.



Problema da Mochila °
Tabela 1.1: Instancia do Problema da Mochila 0-1

Item j 112 (3|4|5| 6 |7 8 s' = (00010110)
Peso w; 4115|7198 [10]9] 11
Retornop; 2| 2 |3 |46 | 5 |8 7 f(s’) =17
# "€ N(s ) peso(s') | f(&) Mover para o melhor
Tabu: | 1 ( )010110)f 32 19 vizinho da solugao

> | (0D010110)" | 43 | -388 S istoe, paras’.
3 | (00@10110) 35 91 Nesta nova solugéo,
4 | (000D0110)° 19 13 oL vizinho #1| ét
- 7 o " abu porque ele tem
V (0001{L110) 3(_’ -125 um atributo tabu-
6 | (00010[d10)° 18 12 ativo (a posicao #1
7 | (00010100)° 19 0 esta na lista tabu)
8 | (0001011@)" 39 235 I = {(1)}




Problema da Mochila

Tabela 1.1: Instancia do Problema da Mochila 0-1

Item j 12 (34|56 |78

Pesow; |4[15 |79 |8]|10]9 |11
Retornop; |2 2 |3|4|6| 5 |8] 7
# | & eN(s') | peso(s) | f(<)

Tabu: | 1 ( )010110)" 32 19

2 | (0@M010110)° 43 -388

3 | (00@10110) 35 91

4 | (000D0110) 19 13)

5 | (0001@110)* 36 -125

6 | (00010[d10)° 18 12

7 | (00010100)° 19 9

8 | (00010110 39 -235

= (00010110)
f(s) =17

O melhor vizinho
nao-tabu da solucao
atual s’ é o vizinho
#4, no qual a posicao
#4 foi modificada;
entao esse atributo é
adicionado a lista
tabu.

T={<1>) U{<4>)

T = {(1),(4)}



Problema da Mochila

Tabela 1.1: Instancia do Problema da Mochila 0-1

,‘)

[tem j 12 (34|56 |78
Peso w; 4115 (719810911
Retornop; |2 2 |3|4|6| 5 |8] 7
# N(s®) | peso(s') | f(¢)

Tabu:| 1 (10000110)f 23 15

2 | (01000110)* 34 -59

3 | (00100110)¢ 26 16

Tabu:| 4 | (00010110)* 28 17

5 | (00001110)° 27 19

6 | (00000010)° 9 8

7 | (00000100)* 10 h

8 | (00000111)" 30 20

f(s?) =13

Mover para o melhor
vizinho nao-tabu da
solucao s', isto é,
para s2.

Os vizinhos #1 e #4
de s? sdo tabus
porgue eles contém
atributos tabu-ativos
(posicoes 1 e 4).

T = {(1),(4)}



Problema da Mochila .

Tabela 1.1: Iusta,nma, do P1 oblema da, M{:-Chlla 0-1

‘7

Pem:- w; 4015|719 8109 11
Retornop; 2| 2 |3 |46 | 5 |8 7 f(s2) =13
# ( ) pEﬁSﬂ{S;] f'["ﬁ!) Melhor vizinho ndo-tabu da
Tabu: | 1 I: 10000110)1‘ 23 15 solucéo atual = vizin~ho #8
2 | (01000110)F | 34 | -59 eiatio #5) Esse atibuto
3 (DUlDDllU)f 26 16 adicionado a lista tabu.
_ —— 3 Como |T|=2, entao pela
Tabu:| 4 | (00010110)° 283 17 ratéain FIFO. o atibut
5 I:UDUD]_ 1 lo)f 27 19 ’teasp[Ja-;c?\;i 1 deixs celﬂenseurO
ativo e entra o atributo 8 ao
5] (UUUUUUIU)f 0 = final da lista tabu.
7 | (00000100)° 10 A T={<1><42)\ (<17} U {<8>)
8 | (00000111) 30 20 T = {{4),(8)}




Problema da Mochila

Tabela 1.1: Instancia do Problema da Mochila 0-1

[tem j 12 (3|4(5]6 |7]| 8 s? = (00000111)
Peso wj 4115 (7|98 (10]|9 |11
Retornop; 2| 2 |3 |46 | 5 |8 7 f(s%) =20
+# N(s?) | peso(s") | f(s") Mover para o melhor
1 (10000111:]1‘ 34 _52 vizinho nao-tabu da
. solucdo s?, i.e, para s3.
2 | (01000111) 45 -459 O vt os . o 48 d
: e s vizinhos #4 e e
3 | (00100111)" | 37 | -162 oS
fabu:] 4 | (00010111) 3 239 O vizinho #6 (ndo-tabu)
5 (UUUUllll]f 38 -196 é o melhor. O atributo 6
6 | (00000011 ]f 20 15 entra e sai 0 4 da lista
7 | (00000101) D1 12 T = {<4>,<8>}\ {<4>} U {<6>)
Tabu: | & I:DD[]IODIIIIJ)f 19 13 T = {(8), (6)}




XY
T
o000
s
Problema da Mochila :
Tabela 1.1: Instancia do Problema da Mochila 0-1 < — (00000(
[tem j 1| 2 (34|56 7] 8 = (00000011)i
Peso w; 415|719 810|911
Retornop; 2| 2 |3 |46 | 5 |8 7 f(s*) =15
# | e N(s Y 1 peso(s’) | f(s') Mover para o melhor
1 ( ]OUUU].]_ )t 24 17 vizinho nao-tabu da
> T (01000011 )t ;r_ 5 solugdo s3, i.e., para s*.
& ) ot~ o .
Os vizinhos #6 e #8 de
3 | (00100011)° a7 18 s* s30 tabus
4 ( 00010011 )t 29 19 O vizinho #5 (nao-tabu)
5 | (00001011)¢ 28 @ ¢ o melhor. O atributo 5
Tabu: [ G (UUOUUl 11 )t 20 20 entra e sai o 8 da lista
7 [ (00000001)7 | 11 7 S s
Tabu: ["8 | (00000010)° 9 3 I'={(6),(5)}




Problema da Mochila

Tabela 1.1: Instancia do Problema da Mochila 0-1

[tem j 1 3145 6 | T]| 8
Peso w; 4 7T19(8]110]9]11
Retorno p; | 2 314165 |8 7
# N(s®) | peso(s') | f(5)

1 (10001011)f 32 23

2 | (01001011)* 43 -384

3 | (00101011)¢ 35 -87

4 | (00011011)* 37 -160

Tabu:| 5 | (00000011)" 20 15
Tabu:| 6 | (00001111) 38 -196
7 | (00001001)* 19 13

8 | (00001010)° 17 14

— (00001011)

f(s5) = 21

Mover para o melhor
vizinho nao-tabu da
solucdo s%, i.e, para s>.

Os vizinhos #5 e #6 de
s® sdo tabus

O vizinho #1 (ndo-tabu)
€ o melhor. O atributo 1
entra e sai o 6 da lista

T = {<6>,<5>}\ {<6>} U {<1>}

T = {(5), (1)}
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Problema da Mochila :
Tabela 1.1: Instancia do Problema da Mochila 0-1
Item 7 1| 2 |3|4|5| 6 |7 8 s = (10001011)
Peso w; 4115 (719810911
Retornop; 2| 2 |3 |46 | 5 |8 7 f(sf) = 23
+# N (s' ) peso(s’) | f(s") Mover para o melhor
Tabu:| 1 (0()()01011 )| 28 21 vizinho nao-tabu da.
> | (11001011 | 47 | -530 20'“98.05 AR
S VIZINNOS e e
3 | (10101011)* 39 -233 s6 s30 tabus
4 ( 10011011 )t 41 -306 O vizinho #8 (nao-tabu)
Tabu:l 5 | (10000011 )f 24 1k i é o melhor. O atributo 8
G (10001111 )t 19 349 entra e sai 0 5 da lista
7 | (10001001)° | 23 15 s S A
8 | (10001010) 21 16) T = {(1),(8)}




e00
eo0o
T
b
Problema da Mochila :
Tabela 1.1: Instancia do Problema da Mochila 0-1 ; -
[tem j 1| 2 (|3|4|5| 6 [7] 8 s' = (10001010)
Peso w; 411571918109 |11
Retornop; 2| 2 |3 |46 | 5 |8 7 f(s’) =16
+ S ( ) peso(s’ ) f(s ) Mover para o melhor
Tabu: | 1] (OOUUIUI )t 17 14 vizinho n&o-tabu da
5 [ (11001010 )t 36 130 solugéo s°, i.e, para s’.
— : — : Os vizinhos #1 e #8 de
3 | (10101010) 28 19 s7 s50 tabus
4 | (10011010)° 30 20 O vizinho #6 (nFo-tabu)
5 | (10000010 )t 13 10 é o melhor. O atributo 6
G (10001110)1‘ 21 5] entra e sai 0 1 da lista
7 | (10001000)! 2 8 T2 =S o0
Tabu: | 8 | (10001011) 32 23 I'={(8),(6)}




Problema da Mochila

Tabela 1.1: Instancia do Problema da Mochila 0-1

Item j 12 (34|56 |78
Pesow; [4|15|7|9|8]|10]9]11
Retornop; |2 2 |3|4|6| 5 |8] 7
# | s € N(s®) | peso(s') | f(&)

1 (00001110)* 27 19

2 | (11001110) 46 -495

3 | (10101110)° 38 -198

4 | (10011110) 40 271

5 | (10000110)° 23 15

Tabu:| 6 | (10001010)° 21 16
7 | (10001100) 22 13

Tabu:| 8 | (10001111)° 42 342

— (10001110)

f(s8) = 21

Mover para o melhor
vizinho nao-tabu da
solucdo s’, i.e, para s8.

Os vizinhos #6 e #8 de
s8 sdo tabus

O vizinho #1 (nao-tabu)
€& o melhor. O atributo 6
entra e sai o 1 da lista

T = {<8>,<6>}\ {<8>} U {<1>}

I'={(6),(1)}
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Problema da Mochila °
Tabela 1.1: Instancia do Problema da Mochila 0-1 . _ _
Item j 1|2 (34|56 |7]| 8 s? = (00001110)
Peso w; 4 (15 (798109 |11
Retornop; 2| 2 |3 |46 | 5 |8 7 f(s% =19
# | § el N (s* ) peso(s’ ) f(s ) Mover para o melhor
Tabu: | 1 ( )()U].].].O)t 31 21 ViZinh~O néo—.tabu da
2 | (01001110)" | 42 | -349 Solugao &% Le, para -
— 1 t — _ Os vizinhos #1 e #6 de
3 | (00101110) 34 -H2 s° sd0 tabus
4 (.UUUI 1110)( 36 -125 O vizinho #5 (nao-tabu)
5 | UUQU()HQ)f 19 13 ¢ o melhor. O atributo 5
Tabu: | 6 (UUUOlOl())f 17 14 entra e sai 0 1 da lista
7 [ (00001100)7 | 18 11 TSR V)
8 | (00001111)°* 38 -196 T = {(1), (5)}



Problema da Mochila .

Evolucao do valor da funcao de avaliacao ao longo das
iteracoes

—a— BT

Funcao objetivo

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13
lteracao



Implementacao da Lista Tabu

e Verificar se um movimento € ou nao tabu
pode ser dispendioso

e No PM, T ={<;>,</,>,....,<)i11>}

e Considerando vetor de n posicoes e |T|
elementos na lista tabu:

Pior caso: O(n.|T|) avaliagoes, por iteracao



Implementacao da Lista Tabu

e Ideia: Substituir a lista T por um vetor de n
posicoes, em que cada posicao j armazene a
iteracao ate a qual o atributo estara ativo

e [: vetor de prazo tabu (tabu tenure)

e Ex.: Na primeira iteracao do PM (iter=1),
considerando DuracaoTabu=2, entao:

T={<1>} é substituida por T=(3,0,0,0,0,0,0,0), sendo:
3 = iter + Duracaolabu=1+ 2
e Significado:

O movimento de inverter o bit da primeira posicao
esta tabu-ativo até a iteracao 3. Apos a terceira
iteracao, ele deixa de ser tabu-ativo.



Implementacao da Lista Tabu

e Com um vetor T de prazo tabu, a verificacao se
um movimento € tabu ou nao € bastante
simples.

e Seja iter a iteracao atual. Entao o movimento de
inverter o valor do bit da posicao j € tabu se
tivermos: T(j) 2 iter

e Ex.. Dado T =(3,0,8,5,9,10,7,11) e iter = 10,
entao sao tabus os movimentos envolvendo as
posicoes 6 e 8.

e Complexidade de verificacao se um movimento
esta ou nao na “lista”: O(1)



Tamanho da lista

e O tamanho da lista ou a duracao tabu do atributo
tabu-ativo indica a quantidade maxima de iteracoes
em gque cada movimento deve permanece tabu para
cumprir seu papel de impedir o retorno a uma
solucao ja visitada anteriormente.

e A duracao tabu depende:

Do tipo de atributo considerado:
Regras de ativacao mais restritivas tém duragao menor
Do tamanho da instancia
Quanto maior o tamanho, maior a lista (crescimento nao-linear)

Do estagio da busca

Em problemas de programacgao de horarios, p.ex., vale a pena
aumentar o tamanho da lista quando a busca se encontrar
numa regiao com solucdes de igual valor da funcao objetivo



Tamanho da lista °

e Duracao tabu muito pequena:
e Pode causar ciclagem.

Valor de retorno

0 2 4 6 8 1 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42

lteracOes



Tamanho da lista

e Duracao tabu muito grande:
Pode provocar deterioracao na qualidade das
solucoes finais

e A duracao tabu pode ser:
Fixa: a duracao nao muda durante a busca
Dinamica: a duracao ¢ definida em um intervalo
[t

min? 1:max]



Tamanho da lista

e A duracao tabu dinamica pode ser:
Aleatoria: a duragao e selecionada no intervalo [t .,

tax]
Mantém-se fixa a cada o x t_, iteragcoes ou

Sorteia-se uma nova duracao a cada iteracao

Sistematica: depende do problema.
Exemplo: aumentar e diminuir alternadamente a duracao
dentro do intervalo
tmin = 6; tmax= 11
Sequéncia: {6, 9, 8, 11, 7, 10}



Tamanho da lista

e Duracao tabu ‘magica’: 7

e Duracao tabu dependente da instancia:
Osman (1993): PRV, n consumidores, v veiculos
|T| =8 + (0,078 — 0,067 x p ) x (n x V)
p = 2. (demandas consumidores )/(cap. veiculos)
|T| = max{7, -40 + 0,6 x In(n x v)
Trés possibilidades para a duracao:

tin=0,9 x|T|
Tl
Toa = 1,1 x |T]

max

A duracao t escolhida é mantida fixa por 2 x t iteracoes



Tamanho da lista

e VVantagem de variar a duracao tabu ao longo da
busca:

Corrigir o erro porventura existente no
dimensionamento empirico desse tempo.

Havendo ciclagem com uma duracao |T|, entao
variando-a, havera alteracao na quantidade de
movimentos tabus e, assim, diferentes solucoes
poderao ser geradas.

Com essa possibilidade de mudanca na trajetoria da
busca no espaco de solucoes, a ocorréncia de
ciclagem fica reduzida



Tamanho da lista

e A duracao tabu depende do atributo e da
regra de proibicao.
e No PM, considerando que:

A cada iteracao uma posicao e tornada tabu-
ativa;

Ao final de n-1 iteracdes ha apenas um
movimento possivel.

Assim, o limitante superior para a duracao tabu
de um movimento é n-1.



Tamanho da lista

e Em um problema de sequenciamento de n tarefas:

uma regra que proibe uma tarefa i de ser movida em um
movimento de troca

reduz para n-1 o numero de tarefas que podem ser trocadas
apos sua primeira aplicagao.

e Considerando a proibicao de uma tarefa a cada iteracao,
e que para realizacao do movimento de troca ha
necessidade de pelo menos duas tarefas liberadas,

a ultima troca possivel se realizara na iteracao n-1.

e Desta forma, n-1 € o limitante superior para a duracao
desta regra de proibicao.
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Tamanho da lista :
e Estudo de limitantes para o problema de
sequenciamento de n tarefas (Ronconi e
Armentano, 2009):
Limitante | Limitante
Movimento | Atributo Regra inferior superior
i i nao pode ser movida n/4 n/2
Insercao ] i nao pode ser escolhido n/2 n
para insercao
i,8(1) i nao pode retornar 4dn hn
a posicao s(7)
i, ] 1 e J nao podem n/4 n/2
ser movidas
Troca l : nao pode ser movida n/2 n—1
mi : nao pode ser movida n/2 3n/2
para posicoes k < s(i)




Analise da vizinhanca

e Em muitos problemas:
Muito custoso avaliar a vizinhanca completa

e Lista de candidatos:

Avaliar apenas solugbes que satisfacam a
determinados critérios



Analise da vizinhanca

e Programacao de tarefas para minimizar o atraso total
e Tarefas:1,2,...,n

e Dados:
p; = tempo de processamento da tarefa j
d; = data de entrega da tarefa j

e \ariavel de decisao
C; = instante de término de processamento da tarefa j

e Funcao objetivo:

min¢ = ZmaX{O,CJ. —d}
j=1



Analise da vizinhanca

e Programacao de tarefas em uma maquina para
minimizar o atraso total
Movimento: trocar duas tarefas de posicao
Tamanho da vizinhancga: n(n-1)/2
Complexidade da melhor troca: O(n?)
Valor do movimento: f(s’) — f(s)

e Exemplo: Seja um problema com 6 tarefas
Datas de entrega: (9, 12, 15, 8, 20, 22)
Tempos de processamento: (6, 4, 8, 2, 10, 3)
Sequéncia inicial: s = (1, 2, 3, 4, 5, 6)
Seja t; o atraso da tarefa j, dado por t, = max{0, C, — d;}



Analise da vizinhanca

e Exemplo: Seja um problema com 6 tarefas
Datas de entrega: d=(9, 12, 15, 8, 20, 22)
Tempos de processamento: p=(6, 4, 8,2, 10, 3)
Sequéncia inicial: s=(1, 2, 3,4, 5, 6)

e Calculo das datas de conclusao (C)) e atrasos (t)):
Ci=p; =6
t, = max{0, C, — d;} = max{0, 6 — 9} = max{0, -3} =0
C,=C,+p, =6+4=10
t, = max{0, C, — d,} = max{0, 10 — 12} = max{0, -2} = 0
C;=C,+p; =10+8=18
t; = max{0, C; — d3} = max{0, 18 — 15} = max{0, 3} = 3
C,=Cy+p, =18+2=20
t, = max{0, C, — d,} = max{0, 20 — 8} = max{0, 12} = 12
Cs;=C,+ps; =20+ 10=30
ts = max{0, C; — ds} = max{0, 30 — 20} = max{0, 10} = 10
Cs=Cs+pg =30+3=33
ts = max{0, Cs; — dg} = max{0, 33 — 22} = max{0, 11} = 11

o Atrasototalt=t +t,+t,+t, +t;+t;= 0+0+3+12+10+ 11 =36



Analise da vizinhanca

e Supor que para cada tarefa i da solucao, somente as
tarefas j que diferem de 3 unidades com relacao a
data de entrega sejam candidatas a serem trocadas
de posicao, isto €, que elas satisfacam a condicao:

|di = djl S

3

e Para o exemplo citado:
Datas de entrega d = (9, 12, 15, 8, 20, 22)
Sequéncia inicial: s=(1, 2, 3, 4, 5, 06)
Lista de candidatos = {<1,2>, <1,4>, <2,3>, <5,6>}

d; —d,
dy —d,
d, —d,
ds —dg

9-12|=3<3
9-8 =1<3
12-15/=3<3
20-22|=2<3



Melhor
troca
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Analise da vizinhanca :
Tarefas

i : t Valor do movimento |d; — dj|

1 2 37 1 3 *

1 3 42 6 6

1 4 32 -4 1 *

1 5 57 21 11

1 6 40 4 13

2 3 39 3 3 *

2 4 30 -6 4

2 5 56 20 8

2 6 43 7 10

3 4 30 -6 7

3 5 40 4 5

3 6 30 -6 7

4 5 44 8 12

4 6 39 3 14

5 6 29 -7 2 *




Analise da vizinhanca

e Programacao de tarefas para minimizar o atraso total
Tamanho da vizinhanga completa: 15

Tamanho da vizinhanga com Lista de candidatos:
4
Contém a melhor troca (5, 6)

e Qutras estratégias para reducao da vizinhanca:
Primeira melhora

Percentual da vizinhanca:

Em programacao de tripulagoes, p.ex., trabalhar a cada iteracao
somente com x% de tripulantes, sendo x um parametro

Em alocacao de aulas a salas, p.ex., trabalhar em uma iteracao
com a segunda-feira; na outra, com a terca e assim por diante



Outros criterios de aspiracao

e Critério de aspiracao por objetivo regional:
Um movimento tabu perde seu status quando for gerada

uma solucao melhor que a melhor encontrada na regiao
atual de busca.

Forma de se delimitar a regiao atual de busca:
registrar a melhor solugao encontrada em um passado recente e
utilizar o valor dessa solugao como critério para aspiracao.
Exemplo:

Seja um problema de minimizacgao e f(s*z) a melhor solugao
encontrada nas ultimas ContlterRegiao iteracoes

Um movimento tabu que guia a uma solugao s’ tal que f(s’) < f(s™g)
pode ser realizado

Nesta estratégia de aspiracao, ContlterRegiao € um parametro.



Outros criterios de aspiracao

e Critério de aspiracao default:

Se todos os movimentos possiveis sdo tabus e nao é
possivel aplicar outro criterio de aspiragao, entao o
movimento mais antigo perde sua condicao tabu.

Implementagao baseada em tempo de permanéncia na
lista, como o do Problema da Mochila:

se T(i) > iter, para todo i, em que iter representa a iteracao
atual,

entao a inversao do bit da posigcao k tal que:
T(k) = min {T(/) para todo i/} pode ser realizada

Em outras palavras, se todos os movimentos estao proibidos,
entao o movimento tabu ha mais tempo na “lista” € realizado.



Memoria de Longo Prazo

e Uma memoria de curto prazo nao € suficiente para
evitar que a busca fique presa em certas regides do
espaco de solucoes.

e A memoria de longo prazo pode ser usada com dois
objetivos:

encorajar o processo de busca a explorar regides ainda nao
visitadas: estratégia de diversificacao

estimular a geracao de solugoes que contenham atributos
encontrados nas solucoes ja visitadas que sejam
historicamente bons: estratégia de intensificacao



Memoria de Longo Prazo

e Diversificacao com memoria x reinicializacao
e \antagem da diversificacao com memoaria:

Diminui-se o risco de voltar a visitar uma
mesma regiao do espaco de solugoes,

situacao que poderia ocorrer se fosse feita uma
simples reinicializagcao



Memoria de Longo Prazo

e [ipos de memoria de longo prazo:

Frequéncia de transicao: computam-se atributos
gue mudam de uma solucao para outra

Frequéncia de residéncia: computam-se os
atributos que sao frequentes nas solucoes
visitadas para usa-los como:

estrategia de intensificacao (estimulando-os a
comporem a solucao corrente) e/ou como

estrategia para diversificar a busca (neste caso,
penalizando-os para desestimular seu uso).



Memoria de Longo Prazo

e Aplicacao: Problema Generalizado de Atribuicao (PGA):
Considere n tarefas J = {1,2,...,n} a serem executadas
Existem m agentes | = {1,2,...,m} para executar as tarefas

A atribuigao do agente / a tarefa j, tem um custo c; e demanda a;
unidades de recurso do agente /

Cada agente possui um limite b; de recursos disponiveis
Cada tarefa pode ser atribuida a apenas um agente;
Obijetivo: determinar o custo minimo de alocacao dos agentes;



Memoria de Longo Prazo

e Formulacao matematica do PGA:

min

z = E | E _C."j‘l“ij

el jed

E Ty = 1 H‘).‘Q—:J
1
E oo < Viel
jEJ
Ilj]'{—:{U ].} Viel,jeJ



Memoria de Longo Prazo

e Heuristica para o PGA:

Representacao de uma solucao:
Vetor de n posicoes
S = (S, Sy .-+, Sjy s S,)
Em cada posig¢ao j armazena-se o agente /=s; responsavel
pela execucao da tarefa j, isto é:

= 5= < x=1
Exemplo: Sejam 5 tarefas J ={1, 2, 3,4, 5} e 3
agentes | = {A, B, C}

s=(B, B,A, C,A)
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Memoria de Longo Prazo
e Estruturas de vizinhanca para o PGA:
Movimentos de substituicdo: N©S)(s)
Movimentos de troca: N(T)(s)
i B C A Solucdo s 1
Tarefa 2 4 &
B C A (a)Vizinhanca N'*(s)
Tarefa 2 4 5
B C B (b)Vizinhanca N'"(s)
Tarefa Z 4 3




Memoria de Longo Prazo

e Se a tarefajde um agente /, € atribuida ao agente i,

entao o par (iy, j) torna-se tabu.

e Funcao de avaliacao para o PGA:
Baseada em penalidade

f(x)= ZZCUxU +px2max<

=l j=1

n
0, a;x; -
L /=

I

J

p: fator de penalidade associada a violacao da capacidade

dos agentes



Memoria de Longo Prazo

e Memoria baseada em frequéncia de
residéncia

e Matriz fr de m linhas e n colunas

e fr(i,/)) = numero de vezes que a tarefa
ficou alocada ao agente / = s;

considerando o total de solugoes
visitadas até entao

e A = matriz de custo



Algoritmo BT-PGA de Diaz e
Fernandez (2006)

Algorithm 2 BT-PGA

._,
S ¥R aRPeprEr

Entrada: sq.!

Saida: s*

T+ 0; fr; < 0; s* < s0; k< 0;

Gere solucao inicial sg:

Aplique MemoriaCurtoPrazo(k, s*, s*, T, fr, A);
para todo iter = 1 até [ faga

¥ »)

{ Fase de intensificagao }
.H'L‘ — 8"
para todo tarefa j de s* faca
se fr(s%,j) > 0,85 x k entao
11: Fixe a tarefa j ao agente i, isto é, faca WL i
12: fim se
13: |fim para
14: |Aplique MemoriaCurtoPrazo(k, s*, s*, T, fr, A)
15: |{ Fase de diversificacao }
16: |Libere todas as atribuicoes;
7. |Aplique MemoriaCurtoPrazo(k, s*, s*, T, fr, A) por poucas iteracoe
usando A + fr como matriz de custo;
18: |Recupere a matriz de custo A original;
19: |Aplique MemoriaCurtoPrazo(k, s*, s*, T, fr, A);
20: fim para




Algoritmo BT-PGA de Diaz e
Fernandez (2006)

Algorithm 4 MemoriaCurtoPrazo(k, s*, s*, T, fr, A)

1: while Critério de parada nao atingido do
2:  Selecione um vizinho s*t1 € N(s*);

3. if custo(s*t1) < custo(s*) then

4: g* — ghtl.

5  end if

6:  Atualize a memoria de curto prazo 1';
7:  Atualize a memoria de longo prazo fr:
83: k—k+4+1;

9: end while




Oscilacao estrategica

|deia: Variar as penalizacoes atribuidas as solucoes
Inviaveis geradas durante o processo de busca, ora
aumentando-as, ora diminuindo-as

Ao aumentar a penalizacao de movimentos que
conduzem a solucdes infactiveis, estimula-se a
busca a entrar na regiao de solucdes factiveis.

Ao contrario, quando tal penalizacio € reduzida ou
mesmo anulada, estimula-se a caminhar no espaco
de solucOes infactiveis.

Portanto, o uso desta estratégia permite a busca
alternar entre solucoes factiveis e infactiveis, dai o
nome “oscilacao”



Oscilacao estrategica

e Em Gendreau et al.
(1994), os autores
tratam o Problema de
Roteamento de
Veiculos penalizando o
excesso de carga
encontrado em uma
solucao:

e f,(x): sobrecarga dos
veiculos

e p: penalidade f(x):znlzn:dijxij + p % f(x)

@ P& AXP i=0 j=0



Oscilacao estrategica

e O fator o varia de acordo com o seguinte esquema:
No inicio da busca o « 1.
A cada k iteracoes sem melhora:

se todas as k solugdes visitadas sao factiveis entao o < a / v;
se todas as k solugdes visitadas sao infactiveis entdo o < a x v;

se algumas solugdes sao factiveis e algumas outras sao infactiveis,
entdo o permanece inalterado.

® V= 2, k=10, a € [amin’ OLmax];

e Durante a oscilacao estratégica, a busca € guiada por

uma funcgao auxiliar g em lugar da funcao de avaliacao
original f



Oscilacao estrategica

e Em Shaefer (1996), foi tratado um problema de programacao de
horarios em escolas por BT.

e Ha varias fontes de inviabilidade. Para cada uma delas aplica-se
um fator o, que varia de acordo com o seguinte esquema:

No inicio da busca ao; < 1.

A cada k iteracoes sem melhora:
se todas as k solucgdes visitadas sao factiveis com relacio a
infactibilidade i entao o, < o; / v;
se todas as k solucdes visitadas sao infactiveis com relacio a
infactibilidade i entdo o; < o; x v;
se algumas solucdes sao factiveis e algumas outras sdo infactiveis, entao
o, permanece inalterado.

y € [1,8; 2], k =10, o € [oy™" ,0,™2];
a™n=1; oM e {1, 3, 10}



Oscilacao estrategica

e Em Diaz e Fernandez (2006), a oscilacao estratégica foi
incorporada ao algoritmo BT para resolver o PGA. A penalidade p
por ocorrer uma solucao inviavel € atualizada como segue:

) o, A nwmv/(niter—1)—1)

e ninv = numero de solugoes inviaveis geradas nas ultimas niter
iteracoes
p aumenta de valor somente quando todas as solugoes sao
Inviaveis
No inicio:a=1; p =1;
p
ApOs ser encontrada uma solucao viavel: o = 2;

e Quando a melhor solugao nao ¢ alterada ha 100 iteragoes, o < o
+ 0,005 a cada 10 iteragOes ate que uma nova melhor solugao
seja encontrada (neste caso, a € reiniciado com valor 2);

e o cl2 3]
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