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RESUMO

O presente trabalho apresenta a arquitetura do OPTimistic, um framework em java
com trés camadas para resolucdo de problemas de otimizacdo, inspirado nos frameworks
HyFlex e ECJ. As principais funcionalidades do OPTimistic sdo: fornece modelos
metaheuristicos; é simples desenvolver novas metaheuristicas; possui arquitetura baseada em
um mecanismo hiperheuristico; Possui uma engine robusta que interpreta algoritmos
sofisticados e fornece uma interface hiperheuristica; As camadas do framework sdo: (i)
Baixo Nivel: onde problemas de otimizacdo devem ser implementados; (ii) Alto Nivel:
modelos metaheuristicos e heuristicas classicas estdao disponiveis para reuso; (iii) Barreira de
Dominio: atua centralizando a comunicagao; Nesse trabalho foram utilizados o modelo da
metaheuristica ILS e o classico Problema da Mochila (0-1). Adicionalmente, em relacdao ao
OPTimistic, sdo propostos diversos novos caminhos de pesquisa.

Palavra-chave: Metaheuristicas, hiperheuristicas, framework, Otimizagdo, Arquitetura.

ABSTRACT
The present work introduce the OPTimisitc Architecture, a three layers java-based

framework for optimization problems inspired by HyFlex and ECJ frameworks. The
OPTimistic main features are: providing metaheuristic models; It is easy implements new
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metaheuristics; The architecture based on hyperheuristic mechanism; Robust Engine that
interprets sophisticated algorithms and provides a hyperheuristic interface; The framework
layers are: (i) Low Level where specific optimization problems must be implemented; (ii)
High Level: metaheuristic models and classical general heuristics are available. (iii) Domain
Barrier: acts centralizing all communication. In this work ILS metaheuristic and a Binary
Knapsack Problem were considered. Additionally, the OPTimistic project purpose several
new research ways.

Keywords: Metaheuristic, Hyperheuristic, Framework, Optimization, Architecture.
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1. INTRODUCAO

O OPTimistic é um framework para problemas de otimizacdo desenvolvido em
Java, com arquitetura planejada com o objetivo de abstrair o problema a ser resolvido por
meio de hiperheuristicas inspiradas, principalmente, no framework HyFlex (A Flexible
Frameworkfor the Design and Analysis of Hyper-heuristics) [3]. Para isso, ele possui trés
camadas (ou niveis), denominadas: (i) Baixo Nivel, onde os procedimentos para resolver
Problemas de Otimizacdo Especificos sdao implementados; (ii) Alto Nivel (ou camada
superior) em que algoritmos “genéricos” sdo formados e invocam os procedimentos da
camada de baixo nivel e a (iii) Barreira Intermediaria, responsavel pela efetiva abstracao do
problema a ser resolvido, ndo havendo troca de informacdes entre os niveis Alto e Baixo.

O OPTimistic foi idealizado para atuar em trés frentes ndo mutuamente
excludentes: (i) ele fornece um mecanismo hiperheuristico através de sua arquitetura
incluindo uma Engine e os padrdes de projeto adotados; (ii) disponibiliza modelos meta-
heuristicos para facilitar a implementacao e reutilizacdo cédigos e conceitos e (iii) compde
uma arquitetura preparada para o desenvolvimento de técnicas para a Geracdo Automatica de
Algoritmos.

Uma hiperheuristica diz respeito a qualquer processo heuristico que atua no
gerenciamento de outras heuristicas para resolver problemas e, comumente, sao definidas
como “heuristicas que gerenciam heuristicas”. Essas heuristicas nao podem conter
informag0es especificas sobre o problema de otimizagdo a ser resolvido e, por isso, nas
modelagens sdo apresentadas como um nivel mais alto. As hiperheuristicas atuam em um
conjunto de heuristicas especialistas (baixo nivel) e, conforme o subconjunto de heuristicas
selecionado, possibilitam resolver um problema especifico. Como parametro de entrada sao
fornecidas basicamente quais heuristicas de baixo nivel serdo consideradas, a funcao de
avaliacdo e uma instancia associada ao problema [1][2][12].

O framework também foi preparado para suportar funcionalidades de Computagao
Evolutiva e Geracdo Automatica de Algoritmos. Para isso sua arquitetura também foi
inspirada no ECJ, um framework estabelecido e amplamente utilizado [5].

Existem frameworks em Java para implementacdo de metaheuristicas, Programacao
Genética e hiperheuristicas com grande aceitacdo e uso [3][5][13][14]. Entretanto, com base
em especificacbes de pesquisas que irdo contemplar também Geracdo Automatica de
Algoritmos [7][8], a arquitetura proposta ja implementa ou fornece suporte aos principais
requisitos necessarios. O artigo esta organizado da seguinte maneira: a presente secao traz
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uma breve introducdo do framework; a secdao 2 apresenta o OPTimistic, sua arquitetura,
detalha suas camadas e introduz o classico problema da Mochila (0-1); a secdo 3 apresenta
analises preliminares e resultados computacionais obtidos; por fim a secdo 4 apresenta as
conclusdes e propoe trabalhos futuros.

2. OPTIMISTIC FRAMEWORK

Conforme apresentado na Introducdo, o OPTimistic framework foi idealizado para
atuar em trés frentes ndo mutuamente excludentes. Sua arquitetura tem como objetivo
abstrair o problema a ser resolvido, e foi inspirada principalmente no HyFlex framework (A
Flexible Framework for the Design and Analysis of Hyper-heuristics) [1][2][3], com o uso
de trés camadas, conforme a Figura 1.

O OPTimistic teve como frentes principais: (i) uma Engine Hiper-heuristica em que
heuristicas de alto nivel podem invocar heuristicas de baixo nivel através de um
interpretador independente, de modo que ndo exista nenhuma comunicacdo entre elas. E
natural existir uma abordagem baseada também em framework para facilitar futuras
implementacoes A Engine considera conceitos de Teoria da Computagdo, em especial, de
Compiladores; (ii) Modelos Meta-heuristicos para atuar em problemas de otimizacdo com
objetivo de escapar de o6timos locais de baixa qualidade; (iii) Geracdo Automatica de
Algoritmos com base na Engine Hiper-heuristica e em sensores, uma vez que a identificacao
de padrdes em solucGes pode direcionar a busca a formacdo de novas solucdes e de alta
qualidade. Nesse contexto, especificamente, uma solucdo corresponde a um algoritmo de
alto nivel. A se¢do 2.1 detalha as camadas apresentadas na Figura 1.
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[ mhy | [ mhp | mhy |
Alto Nivel @ e
(Abstrato) ‘ [ l Solution ‘
= B E
: Fluxo de dadas
Dominio
Intermediario Engine 0 Repository
(Engine e Dados)

: Fluxo de dades

Baixo Nivel

(Problemas ” P1 ‘ ' P2 ‘ [ 3 ‘ m |
L |

Especificos)

Figura 1: Detalhes das camadas do OPTimistic.

2.1. ARQUITETURA DO OPTIMISTIC

Com o objetivo de abstrair, sua arquitetura foi inspirada principalmente no
framework HyFlex [3]. Assim, o OPTimistic possui trés camadas denominadas: (i) Baixo
Nivel; (ii) Alto Nivel (ou camada superior) e (iii) Barreira Intermediaria. Além disso, com
base no ECJ framework (Evolutionary Computation and Genetic Programming System) [5],
maddulos para geracdo automatica de algoritmos também foram especificados com base na
Engine, no uso de sensores que atuam na obtencado de estatisticas em relacao a qualidade das
solugdes bem como no tempo de processamento e em conceitos de hiperheuristicas.

No Baixo Nivel (do inglés, Low Level) sao implementados os algoritmos heuristicos
para a resolucdo do problema de otimizacdo a ser resolvido. Assim, cada pacote java
organiza as classes para atuar em um problema de otimizacdo especifico, e possui conjuntos
de heuristicas de construcao, de busca local e de perturbacdo para resolvé-lo.

No Alto Nivel ocorre a especificacdo do algoritmo, formado por um vetor de
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heuristicas de baixo nivel que serdo utilizadas no problema. Destaca-se que esse nivel nao
recebe nenhuma informacdao do Baixo Nivel e, portanto, atua de forma independente em
relacdo ao problema de otimizacdo submetido.

A Barreira Intermediaria é responsavel pela efetiva abstracdo do problema a ser
resolvido. Nao deve ocorrer troca de informagdes entre os niveis Alto e Baixo. Esse nivel
possui uma Engine que interpreta uma solucao de alto nivel (algoritmo) e executa as
heuristicas de baixo nivel. Dessa maneira, um dado algoritmo de alto nivel pode atuar em
conjuntos de heuristicas de diferentes problemas de otimizacdo, que foram implementados
no Baixo Nivel. Com o objetivo de aumentar o detalhamento sobre as camadas e ilustrar a
resolucdo de um Estudo de Caso, mais informagdes sobre as camadas do OPTimistic sdao
fornecidas a seguir.

2.1.1. Camada de Baixo Nivel

No Baixo Nivel sdo implementados os algoritmos para problemas de otimizacdo
especificos. Por exemplo, o classico Problema da Mochila Binaria (BK, do inglés Binary
Knapsack Problem) é muito utilizado por sua simplicidade, facilidade de entendimento e, ao
mesmo tempo, por sua dificil resolucdo. Embora [4] afirme que o BK talvez seja um dos
problemas “faceis” da classe NP (Non-Deterministic Polynomial time), por poder ser
resolvido em tempo pseudo-polinomial, apds mais de uma década da publicacdo dessa
afirmacao, diversos trabalhos ainda consideram o problema [7][8].

O BK consiste em adicionar n itens com pesos pi e valores vi a uma mochila com
capacidade maxima w. O objetivo é maximizar o valor total adicionado a mochila,
respeitando a sua capacidade maxima, conforme apresentado na formulacdao de programacao
inteira [6]. Nessa formulacdo xi é uma variavel binaria que assume 1 se o i-ésimo item é

adicionado a mochila.
T

Max 7 = Zvj—xj

j=1

mn
Z pix; = W
j=1
X

; €{0,1},j=12 ., n

Para resolver o BK deve-se criar um pacote na camada Nivel Baixo (com nome
Problem.BK) e implementar heuristicas de construcao, busca local e perturbacdo especificas
desse problema.

Métodos de construcdo tém por objetivo criar solucOes, considerando critérios
aleatdrios, gulosos ou semi-gulosos. Para o problema abordado, a esséncia dos métodos de
construcdo consiste na ordem de tentativa de insercdo de itens a mochila. Exemplo: a
heuristica (heuristica de construcdo 1) insere itens na mochila conforme o maior beneficio
(relacdo valor / peso).

A Busca Local (LS, do inglés Local Search) tem como objetivo maximizar o valor
total referente aos itens adicionados na mochila. A ideia parte do principio de que um
vizinho de uma solucdao pode ser melhor do que a prépria solucao. Assim, deve-se analisar
sua estrutura de vizinhanga com o intuito de encontrar solu¢des melhores. Por exemplo, a
heuristica consiste em remover o item de maior peso e, em seguida, tentar inserir itens que
ainda ndo estdo na mochila com base na ordem crescente de peso. Em outras palavras, trata-
se de uma tentativa de troca entre itens disponiveis (externos) e itens que ja estdao na mochila
para melhorar a qualidade da solugdo.

Por fim, perturbacoes tém por objetivo escapar de 6timos locais de baixa qualidade.

Sujeito a
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Para isso, uma solucdo é alterada sem objetivar a melhoria de sua qualidade. Ap6s aplicacdao
de uma perturbacdo, métodos de busca local podem ser aplicados na busca por novas
solucdes melhores que a solugdo antes da perturbacdo. Com base em conceitos do ILS
(Iterated Local Search), a perturbacao precisa ser forte suficiente para permitir que a busca
local explore diferentes solucdes, mas também fraca o suficiente para evitar um reinicio
aleatorio. No contexto do problema, trata-se da remocao de itens com o objetivo de aumentar
o espaco livre. Espera-se que, ao liberar espaco na mochila, novas inser¢oes possam
maximizar o valor acumulado (melhorar a solugdo anterior). Exemplo: a heuristica hp,
remove o item com menor beneficio.

A Figura 2 apresenta uma solucdo de baixo nivel do BK. Para este problema, a
representacao da solucdo é feita com o uso de um vetor binario (boolean) em que 1 (true)
indica o item que foi adicionado a mochila, e 0 (false) caso contrario.

Conforme o estudo de caso apresentado, conjuntos de heuristicas de construcao,
busca local e perturbacdo para o Problema da Mochila foram implementados. Porém, ainda
nao foi especificado quais e como essas heuristicas serdo executadas. Trata-se de uma tarefa
da camada superior (Alto Nivel).

Item @ 1 2 3 4 5 6 fem 0 1 2 3 4 5 6
Peso 31‘_10_2:} 19| 4 |3 [ 6| soligao [ 1 [oJo|1[o]o]o]
valor | 70| 20139137 7 | 5 |10) fix)=107 Peso=30

Capacidade maxima 50
Figura 2: Exemplo de solucao para o BK.

2.1.2. Camada de Alto Nivel

Essa camada é responsavel por determinar como serdo os algoritmos, representados
como solucdes de alto nivel. Em uma simples ilustracdo, essa camada recebe trés ntimeros
inteiros referentes a quantidade de procedimentos (heuristicas de baixo nivel) disponiveis do
problema abordado: construcao (C), busca local (HLS) e perturbacao(P). Assim, para |C| = 2,
[HLS| = 5 e |P| = 3 indica que existem dois procedimentos construtivos (heuristicas) para
formacdo de solucdes iniciais, cinco heuristicas de busca local para refinar solugdes e trés
heuristicas de perturbacao.

Uma solucdao de alto nivel (ou algoritmo), por exemplo, seria um vetor
[C 55 hls,, hils,, p,, hils 2] . Esse algoritmo utiliza a heuristica de construcdo 2 para formar
uma solugdo inicial que, em seguida, é refinada pelas buscas locais 1 e 3, é modificada pela
heuristica de perturbagdo 1 e, por fim, refinada pela busca local 2. Essa solucdo pode ser
utilizada tanto para o BK como para qualquer outro problema de otimizacao implementado
na camada de Baixo Nivel que possua (i) |C| > 2, (ii) |HLS| > 3 e (iii) |P| = 1 (para manter a
compatibilidade com as chamadas de métodos).

Assim, uma solugdo de alto nivel pode ser obtida tanto de maneira aleatéria com
base nos valores de |C|, |HLS| e |P|, quanto através do uso de mecanismos inteligentes.
Destaca-se, novamente, que essa solucdo consiste em determinar a ordem em que as
implementagoes que estdo no Baixo Nivel devem ser realizadas. Destaca-se que uma mesma
solucdo de alto nivel pode resultar em diferentes solucdes de baixo nivel, uma vez que
heuristicas sdo invocadas.

Com o0 objetivo de aumentar o espaco de busca e formar solucdes de alto nivel
diversificadas, foram implementadas diversas heuristicas classicas da literatura para atuarem
nas solucdes de alto nivel, como, por exemplo, as heuristicas or-opt e a 2-opt utilizadas em
Problemas de Roteamento de Veiculos (VRP) (do inglés Vehicle Routing Problem) [11].
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2.1.3. Barreira intermediaria (ou camada intermediaria)
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Conforme apresentado, para que exista uma efetiva abstracdo do problema a ser
resolvido, ndo deve ocorrer troca de informagoes entre os niveis Alto e Baixo. Nesse sentido,
a camada intermediaria tem como objetivo realizar as manipulacdes dos dados de entrada e
saida, bem como o gerenciamento de solucoes geradas (tanto alto quanto de baixo nivel).
Porém, outra tarefa de grande importancia ainda nao foi apresentada: como ocorre execugdo
do algoritmo de alto nivel para a resolugdo dos problemas na camada de baixo nivel?

A camada intermediaria possui uma Engine que realiza as execucoes dos algoritmos
de alto nivel. Trata-se de um mecanismo de traducdo que, através do padrdo de projeto
reflection, invoca métodos de baixo nivel dinamicamente, conforme a demanda apresentada
pelo algoritmo. Mais que isso, conforme o tipo de problema (maximiza¢do ou minimizagao),
faz a gestdo do repositorio com as solucdes obtidas e a gestdo de dados para geracdo de
estatisticas.

Com base nas camadas e suas apresentacoes até 0 momento, ja existe um processo
por completo. Ja é possivel resolver um problema de otimizacdo se forem fornecidos uma
instancia e os trés conjuntos de heuristicas de baixo nivel (C, HLS e P). Porém, para obter
solucdes de alta qualidade, competitivas em relacdo a resultados da literatura, torna-se
necessario adicionar mecanismos mais inteligentes e sofisticados.

Com o objetivo de tornar o framework mais eficaz, inspirado no ECJ framework
[5], a Engine evoluiu para suportar os componentes que formam algoritmos, como lagos
(FOR e WHILE), condicional (IF) e operadores (EQUAL, OR, AND e NOT). Assim, o
mecanismo deixou de atuar como uma simples execucao de métodos na interface entre as
camadas, e tornou-se um interpretador de algoritmos. A Figura 3 apresenta um esboco do
diagrama de classes que tratam 0s novos componentes.

(& NodeConstructor G NodeBase (5 NodePerturbation
o yalue: int _[::"' o yalse: int
¥ Kool R ]
/ ™~
(2 Hodeltem .
o value: int \
(2 NodelF

(& NodeWhile temCondition; ArrayList<NodeBase>
tem ArrayList<NodeBases
temElse. Arraylist<NodeBase>

gemCondition: ArrayList<NodeBases

tem: ArrayList<NodeBases

Figura 3: Componentes utilizados pela Engine na camada intermediaria.

Ainda com base na figura, observa-se que a unidade (Classe) NodeBase e suas
filhas possibilitam a formacdo de lacos e condicionais aninhados, ou seja, algoritmos mais
complexos podem ser formados. Uma vez que a Engine suporta esses componentes, tornou-
se possivel (e de grande relevancia) a implementacao de modelos meta-heuristicos no Alto
Nivel. Assim, com base nos mesmos conjuntos de heuristicas C, LS e P, basta especificar
qual modelo meta-heuristico deve ser utilizado e nenhuma implementacdao adicional é
necessaria. No momento, o OPTimistic possui o modelo da Busca Local Iterada (ILS, do
inglés Iterated Local Search).

Trata-se de um importante mecanismo, tendo em vista a facilidade de gerar novos
algoritmos apenas selecionando uma meta-heuristica e subconjuntos de C, LS e P. Indo
além, pode ser interessante realizar comparativos entre resultados obtidos com meta-
heuristicas mais simples como a Busca Local Iterada (ILS), uma variacdo mais sofisticada
com Método de Descida em Vizinhanca Variavel (VND, do inglés Variable Neighborhood
Descent) ILS-VND [11] e meta-heuristicas populacionais como Algoritmos Genéticos. A
Figura 4 apresenta uma solucdo em Alto Nivel e seu algoritmo (correspondente ao Program
SolutionHigh).
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(Program SolutionHigh)

ArrayList <NodeBase> m
Diagrama de Objetos

Program SolutionHigh
nl:Nodeltem n6:NodeWhile g 4
itemCondition={n2} T
ot bd i methodd () ;
n2:Nodeltem Llliac UL WHILE ( methodd () )
n7:NodelF [P ( methodl() )
itemCondition={n1} method3 () ;
n3:Nodeltem item={n3} e e
itemElse={n4,n5} methodd () ;
methodl () ;
methodd () ;
END-WHILE
method3 () ;

Figura 4: Solucao de Alto Nivel e o algoritmo correspondente.

2.2. CAMADAS DETALHADAS E ESTRUTURA FisSiCcA

Com base na Figura 1 apresentam-se as siglas e suas respectivas descrigoes,
conforme a camada. E possivel observar o fluxo de dados entre as camadas, em que a
camada superior ndo tem contato direto com a camada inferior, e elas comunicam-se através
da camada intermediaria.

No Alto Nivel sdao apresentados os conjuntos de heuristicas classicas da literatura

H:[hl, . hy} , 0o conjunto de modelos metaheuristicos MH:{mhl, . mhw} , e oS

modulos Sensors, AGA (Geragdo Automdtica de Algoritmos, do inglés Automatic
Generation of Algorithms) e Solution.

O Conjunto H possui heuristicas classicas para atuar em solucoes de alto nivel, que
desconhecem o problema de otimizagdo abordado no Baixo Nivel. Entre elas pode-se citar as
heuristicas Or-opt (h1) e a 2-opt (h2), amplamente utilizadas em Problemas de Roteamento
de Veiculos [11]; O Conjunto possui modelos de meta-heuristicas consagradas da literatura,
como ILS (Iterated Local Search), Algoritmos Genéticos e GRASP (Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure) [9].

O modulo Solution atua na gestdo das solucoes de alto nivel, no presente contexto
sao algoritmos. Os médulos AGA e Sensors sdo considerados para a geracao automatica de
algoritmos, e foram inspirados no consagrado framework open-source para Computacdao
Evolutiva com énfase em Programacao Genética ECJ [5]. Enquanto o médulo AGA fornece
uma estrutura capaz de modelar algoritmos complexos, o modulo Sensors atua na
identificacdo dos métodos e algoritmos mais eficazes e/ou mais eficientes (tempo
computacional). Destaca-se que, embora o OPTimistic suporte em sua arquitetura a
implementacdo de modelos para Programacdo Genética, esse assunto ainda ndo se
apresentou como um objetivo para trabalhos futuros.

O Dominio Intermedidrio possui os médulos Engine, IO e Repository. O modulo
Engine: trata-se do mecanismo tradutor de algoritmos de alto nivel, que invoca métodos
implementados no baixo nivel e mantém a alta abstracdo na resolucao de problemas.

O modulo IO: atua na gestao de entrada e saida de dados para as solugdes de alto
nivel e de baixo nivel, enquanto o médulo Repository: atua na gestdao dessas solugdes e das
estatisticas relacionadas.

Por fim, Baixo Nivel apresenta para cada problema de otimizacao

p,€P, P :[P,», .--» P, os conjuntos hc com heuristicas de construcdo, hls com heuristicas
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de busca local e hp com heuristicas de perturbacdo. Além disso, para cada problema de
otimizacdo devem ser apresentados o dataset (ds) com os dados de entrada, i0 a gestdo de
entrada e saida do problema de otimizagdo, S conjunto de solucdo do problema de
otimizacao e f(x) a funcdo de avaliacdo do problema.

A Figura 5 ilustra a organizacdo dos pacotes em um projeto que possui, além dos
pacotes do framework (Engine, HighLevel, LowLevel e Utils), dois pacotes (Problem.TSP e
Problem.BK) para resolucdo dos problemas (i) do Caixeiro Viajante (ii) da Mochila Binaria,
respectivamente.
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Figura 5: Estrutura fisica do OPTimistic.

Pouco além, destaca-se a simplicidade da implementacdo, em que para o TSP
(assim como para o problema da mochila (0-1)) foram utilizadas apenas trés classes:
DatasetTSP para leitura e manipulacdo dos dados do problema, SolutionLowTSP onde estao
os procedimentos (heuristicas) para resolver o problema e MainTSP que corresponde ao
programa principal.

Os softwares desenvolvidos serdo implementados em linguagens de programacao
livres (framework e exemplos), as documentagOes e as instancias utilizadas nos estudos de
caso serao disponibilizadas para toda a comunidade académica.

3. ANALISES PREELIMINARES E EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Com o objetivo de realizar testes, validacdes e verificacdes em relacdo a arquitetura
do OPTimistic, foram implementados alguns problemas classicos de otimizacdo
combinatoria, sejam eles: Problema de Agrupamento, Problema do Caixeiro Viajante e o
Problema da Mochila (0-1). O Problema da Mochila citado corresponde ao principal
exemplo do Sample Code Library (SCL) do framework, que também sera disponibilizado.

Além dos problemas classicos no Baixo Nivel, um modelo da metaheuristica ILS
foi implementado para experimentos preliminares. Uma vez que nesse modelo foram
considerados os componentes com base na superclasse NodeBase (Figura 3), é possivel
realizar uma série de experimentos e analises, como:

e Teste de Unidade (JUnit) e de Performance (JUnitPerf): foram realizados com as
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heuristicas de baixo nivel do BK. Os resultados obtidos foram comparados com os
6timos globais e/ou as melhores solugdes da literatura. Foi construido, também, um
algoritmo de forca bruta (backtraking) para instancias artificiais criadas para testes
preliminares.

e Usabilidade e Manutenibilidade do framework: codigos foram disponibilizados
para especialistas em otimizacdo, com o objetivo de coletar criticas, sugestdes e
comentarios.

o Teste de Integracdo e Engine (mecanismo hiperheuristico): Funcionamento da
Engine em relacao a interpretacao das solucoes de alto nivel (algoritmos), inclusive
do modelo da metaheuristica ILS implementada de maneira preliminar para
experimentos (Figura 6). A Engine interpreta a solucdo de maneira semelhante,
porém, nesse caso, também sdo diferenciados os tipos de heuristicas: de construcao
(NodeConstructor), de Buscal.ocal (Nodeltem) e de Perturbacao (NodePerturbation).
E importante ressaltar que os nomes dos objetos e os exemplos apresentados tém
como objetivo apenas facilitar o entendimento do funcionamento da Engine.

e GAA: interpretacdao de algoritmos gerados automaticamente ou com base em
modelos metaheuristicos existentes.

e Sensores: experimentos preliminares em relacao a obtencdo de resultados e uso de
estatisticas.

e Mecanismo de IO: os mecanismos de entrada e de saida geridos pela camada
intermedidria e pelo Baixo Nivel, tanto para a problemas de otimizacdo quanto para a
gestdo de solugdes de alto nivel; O suporte ao IO de solucOes de alto nivel em relacao
aos funcionamentos online (gestdo em memdria principal) e offline (persistir
algoritmos em memoria secundaria).

Diagrama de Objetos

Arra\;List of NodeBase (superdass} e:NodeConstructor izNodeltam i5:Nodeltem
2 % = Valua=2 Value=1 Value=1
c i W p i2 if
p:NodePerturbation i2:Nodeltem i6:Nadeltem
Value=2 Value=2 Value=3
Algorithm 1 lterated local search -
= = if:NodelF i3:Nodeltem i7:Nodeltem
1: 50 = GenaratelnitialSolution
2: 5* = LocalSearch(sp) itemCondition= i3 Value=4 Valua=2
3 repeat : Item= i4
e T ) itemElse={i5, i6 } i4:Nodeltem i8:Nodeltem
5. 5*' = LocalSearch(s’)
6: 5 = AcceptanceCriterion(s*.s*" history) w-NodeWhile Value=2 Value=5
7: until termination condition met .
itemCondition= i7
Item=i8

Figura 6: Modelo de Busca Local Iterada (com objetos instanciados).

3.1. SCL - PROBLEMA DA MOCHILA (0-1)

O computador utilizado para os experimentos € dotado de um processador core i3
1,70GHz, 4GB RAM e sistema operacional Kubuntu com kernel 3.16. Foram utilizadas
instancias artificiais geradas de maneira aleatéria e oito instancias da literatura
(http://people.sc.fsu.edu/~jburkardt/datasets/knapsack_01/knapsack_01.html).

As instancias da literatura possuem quantidade de itens variando entre 10 e 24, com
6timos globais relatados. Além disso, em outras instancias artificiais criadas em
experimentos preliminares, foi considerado um algoritmo de forca bruta para a obtencdo dos
6timos globais. A selecdo do problema deve-se ao seu simples entendimento, por ser
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considerado classico, de grande aplicabilidade e de dificil resolucao.

Para os experimentos foram utilizados cinco diferentes métodos de construcao, que
atuam especificamente na adicdo de itens na mochila, observando as restri¢des do problema.
Assim, sdo consideradas apenas solucdes validas, em que a capacidade da mochila nao
excede o limite maximo submetido como parametro. Versoes implementadas: Solugdo
vdlida aleatdria (c,): seleciona de maneira aleatoria um item ainda nao inserido na mochila e
tenta adicionad-lo; Modo guloso 1 (cy): considera a razdo valor do item e seu peso
(valor/peso), e segue a ordem decrescente para insercdo na mochila; Modo guloso 2 (c3):
segue a ordem crescente do peso de cada item para insercdo na mochila; Modo guloso 3(c4):
segue a ordem decrescente do peso de cada item para insercdo na mochila; Modo guloso 4
(cs): segue a ordem decrescente do valor de cada item para inser¢ao na mochila.

Seguem as Buscas Locais: Is1: adiciona os elementos fora da mochila de acordo
com a ordem da instancia; ls,: remove o item mais pesado contido na mochila; Iss: remove o
primeiro item contido na mochila de acordo com a para realizar uma insercdo em seguida;
Is4: adiciona o item mais pesado fora da mochila; Iss: adiciona o item mais leve que ndo esta
na mochila; Iss: adiciona o item com o maior beneficio (valor/peso) que ndo esta na mochila;
Is;: adiciona o item com o maior valor que ndo esta mochila; Iss: para todos os itens e de
acordo com a ordem da instancia, efetua uma troca adjacente em pares diferentes contidos na
solucado.

Neste estudo um algoritmo de perturbacdo foi criado (p:), que aleatoriamente
seleciona um fator de perturbacdao que indicard o quanto serda modificada a solugdo corrente
(atual). Em seguida, também de maneira aleatoria, seleciona o modo (insercao ou remocao)
de itens.

Para os experimentos computacionais o modelo ILS foi executado 50 vezes em cada
uma das 8 instancias da literatura, com 200 iteragdes em cada execucdo. A heuristica para
construcao de solucOes iniciais é selecionada de maneira aleatéria entre as versoes
disponiveis (5 versoes), sendo todos os algoritmos de busca local (8 versdes) executados
sequencialmente (na mesma ordem) e o tnico algoritmo de perturbacao utilizado.

Destaca-se que todas as implementacdes resultam em solucoes validas, ou seja, a
restricao de capacidade da mochila foi respeitada e nenhum mecanismo de penalidade foi
necessario. Assim, nas remogoes de itens nao ha necessidade de verificacdo, mas itens sao
incluidos na mochila apenas quando a capacidade maxima for respeitada.

A Tabela 1 contém os resultados alcancados pelo método proposto neste estudo e a
comparacio desses resultados com os resultados 6timos globais de cada instancia. E possivel
observar que para todas as instancias em todas as execucdes foi obtido o 6timo global. Além
disso, destaca-se o baixo tempo de processamento, da ordem de segundos.

Embora as instancias sejam pequenas em quantidade de itens, variando de 10 a 24,
o ILS conseguiu encontrar as solu¢des 6timas globais para todas as instancias em todas as
execucoes. Além disso, o tempo de processamento ficou compreendido entre 1 (um) a 62
segundos para as 200 iteracoes em cada instancia.

Tabela 1: Resultados dos experimentos.

Funcdo de Avaliacdo Tempo (segundos)

Instancia | Fx (BKS) Fx Desvio(%) | Menor | Maior | Média
P01 309 309 0 0 23 14
P02 51 51 0 0 4 1,1
P03 150 150 0 0 37 4,0
P04 107 107 0 0 1 0,4
P05 900 900 0 0 62 8,5
P06 1735 1735 0 0 24 4,8
P07 1458 1458 0 2 6 4,0
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4. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Com o objetivo de realizar testes, validacdes e verificacoes em relacdo a arquitetura
do OPTimistic foram implementados alguns problemas classicos de otimizacao
combinatoria. Em especial, o Problema da Mochila (0-1) foi abordado como estudo de caso;
e trata-se do principal exemplo do Sample Code Library (SCL) do framework, e seus fontes
também serdo disponibilizados.

Os Testes de Unidade e de Performance foram realizados e os objetivos foram
alcangados, em que os resultados foram validados conforme a funcao objetivo em um tempo
computacional aceitavel. As analises relacionadas a Usabilidade e Manutenibilidade também
foram satisfatorias, e as sugestoes e criticas dos participantes foram consideradas, e serdo
implementadas integralmente. Para o teste de Integracao foram submetidas solucdes de alto
nivel (algoritmos) para a Engine interpretar e processar.

Além de algoritmos para teste, o modelo metaheuristico ILS foi submetido
considerando os procedimentos de baixo nivel para o problema da Mochila (0-1). Assim,
tanto os Sensores quanto os mecanismos de IO puderam ser avaliados também. Por fim, os
resultados obtidos com o problema de otimizacdo foram comparados com os 6timos globais
existentes na literatura, e para todas as instancias em todas as execucdes o 6timo global foi
alcancado as expensas de baixo tempo computacional, na ordem de segundos. Com base nos
testes, validacOes e verificagGes realizados a arquitetura proposta apresenta-se como uma boa
alternativa para a resolugdo de problemas de otimizacao.

Como trabalhos futuros existem diversos caminhos a serem percorridos, que
possuem diferentes graus de complexidade. Entre os temas considerados promissores pelos
autores destacam-se:

e Sensores e GAA: em sua versdo mais recente, os sensores sao utilizados apenas para
gerar estatisticas com base no tempo de execucdo de cada classe NodeBase (e
derivadas) e do valor da funcdo objetivo. Entretanto, eles foram propostos para
direcionar o processo de refinamento e de construcdo de algoritmos, em especial,
para o funcionamento do Médulo de Geracao Automatica de Algoritmos.

¢ Identificacdo de Padroes: Com base em conjuntos de solucdes (tanto de alto nivel
(algoritmos) quanto de baixo nivel (problema de otimizagdo)), a identificacdo de
padroes em solugdes pode ser utilizada para formacdo de novas solucdes. Nesse
contexto deve-se investigar técnicas de mineracdo de dados e de comité de
agrupamentos [10].

e Modelos metaheuristicos: implementar modelos de outras metaheuristicas que
possuem diferentes caracteristicas, como a gestdo de conjunto de solucdes
(populacdo nos algoritmos evolutivos e BRKGA) ou mesmo refinamento intensivo
como no ILS ou VND.

e Problemas de Otimizacao: implementar outros problemas de otimizacao na camada
baixo nivel.
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