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Abstract In many optimization problems there are difficulties in achieving a good result or even a result close to the optimum 
value in a feasible time, especially when working on large scale. These problems are normally addressed by heuristics or meta-
heuristics which perform searches for better solutions on previously defined search space. There are several meta-heuristics in 
Natural Computing, among them there are Evolutionary Computation, with the focus on Cultural Algorithms (CA) and Genetic 
Algorithms (GAs), which are used as a complement due to the dual mechanism of culture and genetic inheritance. The purpose 
of this paper is to use such mechanisms and incorporate local search heuristics and simulated annealing applied to a combinato-
rial optimization problem called Travel Salesman Problem (TSP). Some experiments were performed to make an assessment re-
garding the performance of these hybrid mechanisms with other algorithms available in the literature. 

Keywords Genetic Algorithms, Cultural Algorithm, Memetic Computation, Simulated Annealing, Local Search, Travel 
Salesman Problem 

Resumo Em muitos problemas de otimização há dificuldades em alcançar um resultado ótimo ou mesmo um resultado pró-
ximo ao valor ótimo em um tempo viável, principalmente quando se trabalha em grande escala. Por isso muitos desses proble-
mas são abordados por heurísticas ou meta-heurísticas que executam buscas por melhores soluções dentro do espaço de busca 
definido. Na Computação Natural existe várias meta-heurísticas, dentre elas existem as Evolutivas, onde se destacam os Algo-
ritmos Culturais (ACs) e os Algoritmos Genéticos (AGs), que são utilizados de forma complementar devido ao mecanismo dual 
de herança cultural/genética. A proposta do presente trabalho é utilizar tais mecanismos acrescentando heurísticas de busca local 
e o uso do simulated annealing para pesquisar a vizinhança, aplicado em um problema de otimização combinatória (Problema 
do Caixeiro Viajante). São executados alguns experimentos para efetuar uma avaliação em relação ao desempenho desses meca-
nismos híbridos com outros algoritmos disponíveis na literatura. 

Palavras-chave Algoritmos Genéticos, Algoritmos Culturais, Computação Memética, Simulated Annealing, Busca Local, 
Problema do Caixeiro Viajante. 

1    Introdução  

Os métodos de otimização modernos, também, 
por vezes, chamados métodos de otimização não tra-
dicionais, surgiram como métodos poderosos e popu-
lares para resolver problemas complexos de engenha-
ria nas últimas décadas (Goldberg, 1989; van 
Laarhoven e Aarts, 1987; Dorigo et al., 1996; Ken-
nedy e Eberhart, 2001; Osborne, 2010; Lin, 2013). 
Este surgimento tem relação com a estratégia de so-
lução baseada em heurísticas. A heurística é uma 
estratégia que visa produzir soluções aceitáveis para 
um problema complexo em um tempo razoavelmente 
prático. A complexidade do problema de interesse 
torna impossível a busca a cada possível solução, o 
objetivo é encontrar boas soluções viáveis em uma 
escala de tempo aceitável mesmo que não exista ga-
rantia de que as melhores soluções podem ser encon-
tradas (Rao, 2009). 

Usualmente uma heurística é identificada com 
um problema específico (Weise, 2009). O grau de 
dificuldade em resolver um problema determinado, 

com um algoritmo dedicado, está estreitamente rela-
cionado com a sua complexidade computacional, ou 
seja, a quantidade de recursos como tempo e memó-
ria necessária para fazê-lo. Uma das classes de com-
plexidade mais difíceis é a NP, o conjunto de todos 
os problemas de decisão que são resolvidos em tem-
po polinomial por máquinas de Turing não-
determinísticas. Uma abordagem para a obtenção de 
soluções quase ótimas para os problemas NP em 
tempo razoável é a aplicação de meta-heurística, gui-
adas por funções objetivo. Sendo normalmente, util-
lizadas funções objetivo que são consideradas difí-
ceis, do ponto de vista matemático, por não serem 
contínuas, não diferenciáveis ou que tenham múlti-
plos valores máximos e mínimos. Mais ainda, em 
muitas aplicações no mundo real de otimização meta-
heurística, as características das funções objetivo não 
são conhecidas antecipadamente. 

Dentre as dificuldades encontradas no uso de 
meta-heurísticas, a convergência prematura é o que 
mais se destaca. Um dos problemas na otimização 
global, é que muitas vezes não é possível determinar 
se a melhor solução atualmente conhecida está situa-
da em um ótimo local ou global. Na convergência 



prematura, um processo de otimização converge para 
um mínimo local, e não é capaz de explorar outras 
partes do espaço de busca, mesmo que exista outra 
região que contenha uma solução superior. E isto é 
muito comum em otimização combinatória. 

Um dos problemas de otimização combinatória 
mais relevante é o do caixeiro viajante (Travel Sa-
lesman Problem - TSP). Este modelo de problema 
serve para representar várias situações reais (Daven-
dra, 2010), e também servem como padrões de testes 
de novos algoritmos de otimização (TSPLIB, 2012). 
Uma maneira eficaz de resolver o problema do TSP 
em grande escala (grande número de cidades) é a 
aplicação de algoritmos de otimização bio-inspirados 
tais como: os AGs e os algoritmos baseados na Colô-
nia de Formigas (Ant Colony Optimization - ACO) 
(Michalewicz, 1996; Wang e Cao, 2002; Duan et al., 
2006; Karaboga e Gorkemli, 2011, Zhu et al., 2013). 
O uso do AG, normalmente, leva a um ótimo local e 
causa a estagnação do processo de otimização. O uso 
destes métodos de otimização, com informação heu-
rística, no TSP permite uma melhora no desempenho 
do algoritmo (Jiao e Wang, 2000; Purisa et al., 2010; 
Delin et al., 2011; Badillo et al., 2013).  

No início dos estudos sobre Computação Memé-
tica (CM) a mesma era sinônimo do AG com busca 
local para resolver o TSP. Mais tarde, ficou evidente 
que a área de CM era mais ampla e envolvia, de uma 
maneira geral, o uso de métodos gerais de otimização 
(meta-heurísticas) com informações heurísticas de 
busca local ou de vizinhança, que grosseiramente 
pode se denominar de métodos híbridos (Neri e Cot-
ta, 2012). Dentre as técnicas evolutivas híbridas, ini-
cialmente tinha-se o uso do AG com busca local 
(Goldberg e Voessner, 1999), depois passou-se a 
utilizar o AG combinado com o simulated annealing 
para tratar a vizinhança (Wang et al., 2005). Mais 
recentemente o AG vem sendo utilizado em combi-
nação com o simulated annealing, com o acréscimo 
de uma heurística de busca local (Xu et al., 2011). 
Em outra direção, o AG vem sendo utilizado junto 
com o Algoritmo Cultural (AC) (Xue e Guo, 2007, 
Yan et al., 2012), que gerou uma das estratégias hí-
bridas mais avançada desta classe de algoritmos, o 
AC junto com AG e busca local (Digalakis e Marga-
ritis, 2002).  

Especificamente, este trabalho tem a proposta de 
utilizar um Algoritmo Cultural, com população criada 
por um AG. Além disto, é utilizado como estratégia 
de busca de vizinhaça o simulated annealing, para 
em seguida utilizar em sequencia os algoritmos de 
busca local 2-opt e 3-opt. Esta estratégia tem o obje-
tivo de superar as deficiências de aprisionamento em 
mínimos locais e/ou convergência prematura, de for-
ma a garantir uma maior diversidade no conjunto de 
possíveis soluções, para o problema combinatório do 
caixeiro viajante. 

Mais ainda, aqui o Algoritmo Cultural utiliza a-
penas duas fontes de conhecimento, o situacional e o 
normativo, diferente do trabalho de Kim e Cho (Kim 

e Cho, 2009) que utilizam o Algoritmo Cultural com 
as quatros possíveis fontes de conhecimento (situaci-
onal, normativo, topográfico e temporal) e a busca 
local com o 2-opt ou com o 3-opt para o TSP. Na 
literatura existe um trabalho que utiliza o Algoritmo 
Genético como busca global, e o simulated annealing 
como busca local para resolver o problema do caixei-
ro viajante (Delin et. al, 2011). Também tem-se um 
outro trabalho que utiliza um Algoritmo Memético 
(AM) com busca local pelo 2-opt (Badillo et al., 
2013). Desta maneira é possível observar que este 
trabalho tem a vantagem do uso do AC+AG, com o 
aumento de desempenho devido ao uso do simulated 

annealing na busca da vizinhança, acrescido das me-
lhorias oriundas da busca local, mas com o uso se-
quencial das conhecidas heurísticas 2-opt e 3-opt. 

2   Algoritmo Cultural 

    A computação evolutiva utiliza conceitos metafó-
ricos, princípios e mecanismos de extração da com-
preensão de como sistemas naturais são capazes de 
ajudar a resolver problemas computacionais conside-
rados complexos. Atualmente, muitos trabalhos são 
focados no processo de seleção natural e genética 
como os AGs (Back et al., 1997) que são uma pode-
rosa ferramenta para mapear a evolução biológica. 
No entanto, os AGs não são suficientes para modelar 
a evolução cultural que é um traço fundamental das 
sociedades humanas. Embora existam pontos de 
coincidência, a evolução cultural tem suas próprias 
características, diferentes da evolução genética. Entre 
eles o fato de que a evolução cultural se torna mais 
rápida do que a evolução genética e da existência de 
um espaço de crença compartilhado que permite que 
os indivíduos incorporem diretamente o conhecimen-
to sem ter de reaprender tudo a partir do início.  

     Este tipo de meta-heurística é denominado de Al-
goritmo Cultural (AC). Os ACs foram propostos por 
Robert Reynolds (Reynolds , 1994) como um com-
plemento à metáfora evolutiva utilizada na Computa-
ção Evolutiva. Dessa forma, os ACs são algoritmos 
Evolutivos baseados tanto na metáfora genética quan-
to no processo de evolução cultural da humanidade.  

     O princípio do algoritmo cultural pode ser abor-
dado através da definição de cultura. Segundo Rey-
nolds e Zhu (2001), o termo cultura aqui pode ser 
entendido como um veículo de armazenamento de 
informações acessíveis globalmente por todos os 
membros da sociedade e que pode ser útil em direci-
onar suas atividades para solução de problemas. Nes-
tes modelos fica claro que o conhecimento é a parte 
do sistema que é compartilhado pela população e 
compilado por membros da sociedade, com uma co-
dificação que permita o acesso a todos. Ao mesmo 
tempo distingue a parte do sistema que é individual, 
que significa também incluir as experiências indivi-
duais, e como essas experiências podem trazer algo 
para o conhecimento compartilhado (Becerra, 2002). 



          Reynolds et al. (2010) desenvolveram um sis-
tema duplo de herança nos AC’s focando também o 
processo de herança em dois níveis (microevolutivo e 
macroevolutivo). No nível microevolutivo tem-se a 
modelagem da população em si composta por um 
conjunto de indivíduos, levando-se em consideração 
qualquer modelo evolutivo baseado em populações 
(como por exemplo, o Algoritmo Genético). Já no 
nível macroevolutivo é modelado o conhecimento 
adquirido pelos indivíduos ao longo das gerações e 
que codificado e armazenado no espaço de crenças, 
ajuda a guiar o comportamento dos indivíduos em 
suas populações.       

2.1 Funcionamento Básico de um Algoritmo Cultural 

    Os Algoritmos Culturais (AC’s) possuem um fun-
cionamento básico proposto por Reynolds (Reynolds, 
1994; Reynolds et al., 2010) onde são descritos dois 
componentes principais: Espaço Populacional e Es-
paço de Crenças. A idéia básica dos Algoritmos Cul-
turais é apresentada pela Figura 1. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Figura 1. Funcionamento Básico de um Algoritmo Cultural (Rey-
nolds et al., 2010) . 

O Espaço Populacional (P) é o conjunto de solu-
ções que pode ser modelado utilizando qualquer téc-
nica de Inteligência Computacional que faça uso de 
uma população de indivíduos, já o Espaço de Crença 
ou Mapa do grupo (EP) é o local onde ocorre o ar-
mazenamento e representação do conhecimento (ex-
periência ou mapas individuais) adquirido ao longo 
do processo evolutivo. No espaço de crença podem-
se armazenar diferentes tipos de conhecimento como: 
conhecimento situacional, normativo, do domínio, 
topográfico e histórico. É importante ressaltar que 
não é obrigatória a implementação de todos esses 
tipos de conhecimento no espaço de crença, entretan-
to as mais utilizadas são o conhecimento situacional e 
normativo. É a partir desse conhecimento armazena-
do que os indivíduos são guiados na direção das me-
lhores regiões do espaço de busca. 
     Os indivíduos são descritos por um conjunto de 
características e comportamentos e por um mapa que 
generaliza os conhecimentos e experiências adquiri-
das por esse indivíduo. Essas características e com-
portamentos são modificados por operadores genéti-
cos que podem ser influenciados socialmente. Da 

mesma maneira, os conhecimentos e experiências são 
unidos e modificados para formar o espaço de cren-
ças.  
     A cada nova geração de indivíduos é feita uma 
avaliação e o conhecimento dos melhores indivíduos 
pode ou não fazer parte do Espaço de Crença. A nova 
população a ser gerada é influenciada com o conhe-
cimento anteriormente armazenado através de opera-
dores. Tanto o espaço de crença quanto os indivíduos 
de uma população podem ser influenciados pelo que 
se chama de Protocolos de Intercomunicação. A co-
municação entre os indivíduos de uma geração e o 
Espaço de Crenças é dada por um protocolo dito 
Função de Aceitação. Já a interação do Espaço de 
Crenças com a população de indivíduos é chamada 
de Função de Influência.  

3  Hibridização de Algoritmos Evolutivos com 
Busca Local (Algoritmos Meméticos)  

A otimização é um tipo de problema comumente 
encontrado em vários campos do conhecimento onde 
se tenta encontrar a solução ideal entre um conjunto 
de soluções viáveis. Muitos problemas do mundo real 
e teórico podem ser formulados como problemas de 
otimização e resolvidos através da aplicação ou o 
desenvolvimento de várias técnicas de otimização. 
No mundo real existem problemas de otimização que 
são do tipo caixa-preta, no qual um conhecimento do 
problema não está disponível previamente e o uso de 
meta-heurísticas passa a prevalecer. Algoritmos Evo-
lutivos, otimizações por enxame de partículas, algo-
ritmos de colônia de formigas, e afins, são alguns dos 
renomados tipos de meta-heurísticas que têm sido 
amplamente adotados (Lin e Chen, 2011). 

As técnicas que utilizam um modo híbrido entre 
meta-heurísticas e heurísticas de problemas específi-
cos têm sido criadas para fornecer técnicas de otimi-
zação mais eficientes para os problemas mais com-
plexos. Técnicas que empregam meta-heurísticas 
como busca global e heurísticas específicas do pro-
blema como a busca local, são comumente referidos 
como Algoritmos Meméticos (AMs). Com o desen-
volvimento de um projeto adequado, os AMs não só 
podem apresentar uma boa capacidade exploratória, 
similar ao que faz um algoritmo com base populacio-
nal de busca global, mas também proporciona um 
bom desempenho de exploração durante a busca, 
semelhante ao que faz um algoritmo de busca local. 
Como resultado, algoritmos meméticos tem um de-
sempenho melhor do que algoritmos sem hibridiza-
ção (Yew-Soon et al., 2010).  

Com o aumento do interesse em pesquisar algo-
ritmos meméticos, a computação memética tem evo-
luído a partir de hibridação de busca global com bus-
ca local (Meuth et al., 2009). A capacidade da busca 
global da parte evolutiva de um algoritmo memético 
cuida da exploração, tentando identificar as regiões 
mais promissoras do espaço de busca, a parte de bus-
ca local examina os arredores de uma solução 
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\inicial, explorando-o desta forma. Esta ideia não é só 
atraente como também é muito bem sucedida. De 
fato, para a maioria dos problemas de otimização 
combinatória esta combinação produz bons resulta-
dos. O papel da busca local é fundamental e a seleção 
de suas regras de busca juntamente com sua harmoni-
zação com o esquema da busca global produz o su-
cesso dos algoritmos meméticos (Neri et al., 2011). 
     Na implementação de um algoritmo memético 
(AM) não é exigido apenas um mecanismo de busca 
global juntamente com os operadores de pesquisa 
locais, mas também se deve estabelecer uma coorde-
nação sutil para expor o ponto de vista de ambos. Ao 
utilizar a heurística de busca local, é assumido que a 
busca evolutiva fornece uma exploração ampla do 
espaço de busca, enquanto a busca local pode desen-
volver um tipo de exploração com base em soluções 
promissoras. Estes métodos permitem a pesquisa 
local refinar uma solução de acordo com a vizinhança 
que esta possui. Em outras palavras, dada uma solu-
ção particular s, um método de busca local explora a 
vizinhança de s, a fim de encontrar uma solução s' 
melhor do que uma solução s. Então, deve-se definir 
de que forma s’ substitui s. 
 

3.1 Implementação de Algoritmos Culturais por meio 

da Abordagem Memética com Busca Local  

     O objetivo principal desta abordagem é auxiliar os 
ACs a superarem o desafio de escapar de ótimos lo-
cais em problemas de otimização. A abordagem me-
mética aqui descrita e implementada leva em consi-
deração o problema do Caixeiro Viajante (TSP). 
Neste trabalho o espaço populacional é representado 
pela estrutura de um algoritmo genético e o espaço de 
crença utiliza dois tipos de conhecimento, que são os 
mais utilizados: (a) conhecimento situacional, que 
fornece o ponto exato onde o melhor indivíduo de 
cada geração foi encontrado, e (b) conhecimento 
normativo, que armazena os intervalos para as variá-
veis de decisão do problema, nas regiões onde foram 
encontrados os bons resultados. A busca local esco-
lhida esta baseada no simulated annealing, acrescen-
tado do uso dos algoritmos 2-opt e 3-opt. O uso do 
simulated annealing foi motivado pela sua simplici-
dade de implementação, pela capacidade de aceitar 
parâmetros que permitam uma configuração ideal em 
relação à energia incial (T) e ao decremento dessa 
energia e, o mais importante, a capacidade de escapar 
de ótimos locais devido a aceitação de configurações 
pouco favoráveis em relação à aptidão da função 
objetivo (Weise, 2009; Rao, 2009; Tian et al., 1999). 
 
3.1.1 Estrutura de Vizinhança para Problemas Dis-

cretos: Problema do Caixeiro Viajante (TSP)  

     A criação de estruturas de vizinhança ou meca-
nismos de geração de soluções de vizinhança, é um 
elemento crítico na concepção do simulated annea-

ling eficientes para problemas de otimização discreta 
(Henderson et al., 2003). Tian et al. (1999) investi-

gam a aplicação do simulated annealing para pro-
blemas de otimização discreta com uma propriedade 
de permutação. Eles introduzem seis tipos de esque-
mas de perturbação para a geração de soluções alea-
tórias de permutação e provam que cada sistema sa-
tisfaz os requisitos de convergência. Os resultados 
das avaliações experimentais sobre o TSP, o proble-
ma de programação de fluxo de loja, e o problema de 
atribuição quadrática sugerem que os ganhos de efi-
ciência dos esquemas de perturbação são diferentes 
para cada tipo de problema e espaço de solução. Eles 
concluem que com o esquema de perturbação ade-
quada, o simulated annealing produz soluções efici-
entes para problemas diferentes de otimização discre-
ta que possuem uma propriedade de permutação. O 
algoritmo de busca local denominado 2-opt, junto 
com a sua versão generalizada, denominada de 3-opt, 
são as técnicas de buscas locais mais utilizadas para o 
TSP (Johnson e Mcgeoch, 1997).  
     O AC, com população gerada pelo AG, com busca 
de vizinhança por meio simulated annealing (Quadro 
1), aplicado ao TSP, proposto nesse trabalho utiliza a 
estrutura de busca local do tipo 2-opt (Quadro 1, li-
nha 7) do 3-opt (Quadro 1, linha 8) e uma combina-
ção do 3-opt com 2-opt (Quadro 1, linha 9). Observa-
se que o algoritmo retorna a melhor vizinhança en-
contrada, através da função de avaliação (Quadro 1, 
linha 19, 20 e 21). Além disso, optou-se pela utiliza-
ção do cruzamento por mapeamento parcial partially 

mapped crossover (PMX) e da recombinação de 
arestas edge recombination (ERX) (Linden, 2006).   
 
Quadro 1: Algoritmo para Geração de Vizinhança. 
 

Algoritmo GerarVizinhoTSP(S) 

01:INICIO 

02: D=-1; MinD [ ]; MaxD [ ]; PD[ ]= MaxD[ ];incD = - MinD[ ];  

03:  Inicializa vetor perturbacao2-OPT (P2opt[ ])  

04:  Inicializa vetor perturbacao3-OPT (P3opt[ ])  

05:  Individuo: Inteiro [K] [ tamCromossomo ]; /*K=3 */ 

06:  PARA i = 1 to K  FAÇA  

07:      Case i =1 Individuo [i]← 2-OPT(S); 

08:      Case i =2 Individuo [i]← 3-OPT(S); 

09:      Case i =3 Individuo [i]← 3-OPT (2-OPT(S)); 

10:  FIMPARA i 

11:  Prob←random(0,1); 

12:  SE (Prob<=0.5) ENTÃO 

13:  INICIO 

14:       N←random(1,K) 

15:      RETORNE Individuo (N); 

16:  FIM 

17:  ELSE   

18:  INÍCIO 

19:        avaliar_individuos(Individuo[ ]) 

20:        melhorIndividuo=selecionaMelhor(Individuo[ ]) 

21:      RETORNE melhorIndividuo; 

22:  FIM 
23:FIM 



     A mutação é realizada através de operadores de 
inversão do circuito em um determinado trecho, onde 
se inverte o cromossomo de acordo com valores de 
inicio e fim que podem ser escolhidos aleatoriamente. 
Outra operação é de troca de posições, onde duas 
posições são trocadas aleatoriamente. Os espaços de 
crenças utilizados nessa proposta são o espaço de 
crença situacional e o normativo baseado no trabalho 
de Carvalho e Barriveira (2009). O espaço situacio-
nal guarda os melhores indivíduos encontrados com 
uma percentagem p sobre a população (geralmente 
20%).  Para o problema abordado cada cromossomo 
representa um circuito, constituído por valores intei-
ros i que indicam a ordem do percurso. Para cada 
indivíduo i da população que será aplicada a mutação 
é feito o seguinte processo: primeiro busca-se uma 
posição no vetor do circuito (cidades), que tenha a 
mesma cidade do melhor cromossomo. Logo em se-
guida é realizado um sorteio para identificar o núme-
ro de trocas que irá ocorrer (máximo de 50% de tro-
cas). A mutação é feita, aplicando-se a cidade vizinha 
do melhor cromossomo. 
     O algoritmo híbrido proposto (Algoritmo Cultural 
baseado em Busca Local e Vizinhança ou Cultural 
Algorithms with Local Search - CA-LSN) oferece ao 
ACs meios para melhorar a velocidade de conver-
gência e encontrar soluções ótimas. Neste algoritmo 
são realizadas quatro chamadas ao protocolo de co-
municação, ou seja, duas a mais do que o AC tradici-
onal. Lembrando que P(t) é a População em uma 
geração t e EP(t) é o Espaço de Crença em uma gera-
ção t. As quatro chamadas são: Comunicação (P(t), 
EP(t)), Comunicação (EP(t), P(t)) e duas chamadas 
Comunicação (Melhor_Encontrado(t), EP(t)).  O 
framework do algoritmo cultural com busca local e 
vizinhança proposto é mostrado na Figura 2.  

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 
Figura 2. Framework do AC com busca local e vizinhança propos-

to. 
 
 Toda a operação do CA-LSN leva em considera-
ção a busca local em dois pontos seguindo a estrutura 
do AC de acordo com o Quadro 2. A busca local é 
realizada de acordo com o valor de diferença mínima 
entre a geração atual e a geração marcada como a 
última melhoria ocorrida na função de otimização. 
Ou seja, se no processo evolutivo não há melhorias 
de otimização isso significa que a diferença entre a 
geração atual e a última geração onde ocorreu um 

melhor resultado (valor ótimo) vai aumentando com 
o tempo. Dependendo do valor configurado para essa 
diferença em z, o algoritmo executa a busca local 
(Quadro2, linha 22).  As diferenças entre o algoritmo 
cultural tradicional e o algoritmo aqui proposto po-
dem ser visualizadas nas linhas 12, 13, 14, 15 e 16 do 
Quadro 2. O melhor indivíduo é selecionado da po-
pulação (P(t)) (linha 12).  Esse cromossomo é traba-
lhado pelo algoritmo de busca local que retornará o 
melhor resultado encontrado (linha 13). Em seguida é 
feita a comunicação com o melhor cromossomo en-
contrado com o espaço de crença (EP(t)) para com-
parar com os elementos presentes (linha 14). Em se-
guida é feita a atualização do Espaço de Crença 
(EP(t)). As linhas 22 a 27 fazem o mesmo processo 
de busca local relatado nas linhas anteriores. A única 
diferença é que ao invés de escolher o melhor indiví-
duo da população (linha 12) escolhe-se um indivíduo 
aleatório da população (linha 24). 
 
Quadro 2: Algoritmo Cultural com Busca Local (CA-LSN). 

 
Algoritmo Cultural com Busca Local e Vizinhança 
01: INÍCIO 
02: variáveis: t=0 (geração atual);  
                       tu (geração do último valor ótimo), 
03: z  (diferença  mínima para chamar a BuscaLocal-SA)  
04: inicializar população P(t)    ;população inicial aleatória 
05: Inicializar Espaço de Crença EP(t) 
06: avaliar população P(t)       ;calcula f(i) para cada indivíduo 
07: ENQUANTO (não condição_fim) FAÇA 
08: diferença=t- tu; 
09: Comunicação (P(t), EP(t));   ;votação(Aceitação) 

10: Atualização EP(t);   ;uso de operadores culturais 

11: SE (diferenca>=z) ENTÃO 

12: Selecionar Melhor_Individuo da população P(t); 

13:  Melhor_Encontrado ����BuscaLocal-

SA(Melhor_Individuo); 

14:  Comunicação (Melhor_Encontrado(t) ,EP(t)); 

15:  Atualização EP(t);            ;uso de operadores culturais 

16: FIMSE 

17: Comunicação (EP(t), P(t)); ;promoção (função de influên-

cia) 
18: t←t+1                ;próxima geração 
19: selecionar P(t) de P(t-1) 
20: altera P(t)              ;crossover e mutação 

21: avaliar P(t)             ;calcula f(i) para cada indivíduo 

22: SE (diferenca>=z) ENTÃO 

23:  Selecionar Individuo_Aleatório da população P(t); 

24: Melhor_Encontrado����BuscaLocal-

SA(Individuo_Aleatório); 

25: Comunicação (Melhor_Encontrado(t) ,EP(t)); 

26: Atualização EP(t);   ;uso de operadores culturais 

27:  FIMSE 

28: FIMENQUANTO 
29:FIM 
 

4   Resultados 

     Foram realizados testes com o TSP para duas ins-
tâncias de cidades, uma com número de cidades 
iguais a 442 (PCB442) e outra com 532 cidades 

Atualização() 
()o() 

Espaço Populacional 

Inicialização( ) 
 

Seleção( ) 
Avaliação( ) 

Espaço de Crença 

Aceitação( ) Influência( ) 

BuscaLocal( ) 



(Att532). Essas instâncias são provenientes da biblio-
teca TSPLIB (TSPLIB, 2012). Os resultados do algo-
ritmo proposto foram comparados com o trabalho de 
He et al. (2006), que apresenta um algoritmo de Bus-
ca Paralela Tabu (Parallel Tabu Search - PTS) para 
PCB442 e Att532. Outros trabalhos utilizados para 
comparação foram: o de Cheng et al. (2002), que 
utiliza um Algoritmo Genético baseado em Agrupa-
mentos; o de Verhoeven et al. (1995), que utiliza um 
algoritmo 2-opt paralelo; o de Wang et al. (2011), 
que utiliza um Algoritmo Memético com busca local 
do tipo Lin–Kernighan e por último o uso de um Al-
goritmo Cultural com população gerada pelo Algo-
ritmo Genético dos próprios autores (sem as melhori-
as de busca de vizinhança e de busca local). A Tabela 
1 mostra os resultados do AC proposto em compara-
ção com os resultados da literatura. 
 

Tabela 1 – Resultados obtidos 
 

 Instância do TSP 

 PCB442 Att532 
Ótimo Conhecido 50778 27686 

Algoritmo GAP % (Erro) 
Busca Tabu Paralela (He 

et al., 2006) 
0,12 3,85 

Algoritmo Genético 
(Cheng et al., 2002) 

12,76 18,41 

Algoritmo 2-opt Paralelo 
(Verhoeven et al., 1995) 

---- 6,5 

Algoritmo Memético com 
Busca Local L-K (Wang 

et al., 2011) 

0,00 ---- 

Algoritmo Cultural  8,2 10,75 
Algoritmo Cultural com 

simulated annealing e  2-
opt mais 3-opt ( Algorit-
mo Memético) Proposto) 

0,0 0,07 

 
A medida do GAP % (Erro) é calculada de acordo 
com a Equação (1). 

100)%( x
otimo

otimomelhor
ErroGAP

−
=

 (1) 
 

 
     As figuras a seguir mostram o comportamento do 
algoritmo memético proposto, a partir dos caminhos 
encontrados pela população inicial e após algumas 
gerações, além da solução final. 
 

 
Figura 3. Caminho definido pela população inicial da instância 

PCB442 do TSP, para o Algoritmo Memético Proposto. 

 
Figura 4. Caminho definido com a distância percorrida igual a 

51050 da instância PCB442 do TSP, para o Algoritmo Memético 
Proposto. 

 

 
Figura 5. Caminho definido com a distância percorrida igual a 

50778 da instância PCB442 do TSP, para o Algoritmo Memético 
Proposto. 

 

 
Figura 6. Caminho definido pela população inicial da instância 

Att532 do TSP, para o Algoritmo Memético Proposto. 
 

 
Figura 7. Caminho definido com a distância percorrida igual a 

27912 da instância Att532 do TSP, para o Algoritmo Memético 
Proposto. 

 
 

 
Figura 8. Caminho definido com a distância percorrida igual a 
27686,0002528 da instância Att532 do TSP, para o Algoritmo 

Memético Proposto. 



As duas figuras seguintes mostram o comportamento 
do algoritmo memético proposto geração a geração. 
 

 
Figura 9. Evolução do melhor caminho, geração a geração, da 

instância PCB442 do TSP, para o Algoritmo Memético Proposto. 
 

 
Figura 10. Evolução do melhor caminho, geração a geração, da 
instância Att532 do TSP, para o Algoritmo Memético Proposto. 

 
Os resultados mostram que o algoritmo proposto en-
controu o ótimo conhecido para a instância pcb442 e 
chegou a um resultado muito próximo para a instân-
cia att532. Da Tabela 1 observa-se que o algoritmo 
proposto tem um melhor desempenho do que os ou-
tros três algoritmos da literatura e o AC+AG. O com-
portamento do algoritmo memético proposto, visto 
nas Figuras 9 e 10, mostram um mesmo perfil para a 
duas estâncias do TSP. Vale ressaltar que cada exe-
cução para essas instâncias levaram em torno de 3 
horas (computador Core 2 duo 1.8 GHz, 2 GB 
RAM), com o código em Java do framework Java 
Evolutionary Framework –JEF (Ventura et al., 
2008),embora neste trabalho não tenha sido explora-
do os parâmetros de complexidade na comparação 
dos resultados. 

4   Conclusão 

No problema do TSP, os autores realizaram vários 
experimentos apenas com o AC, e a população gera-
da pelo AG, e em vários casos o AC não conseguiu 
escapar de ótimos locais. Mais ainda, o mesmo acon-
teceu com o uso do AC+AG, como no caso anterior, 
acrescido apenas do simulated annealing. O mesmo 
comportamento aconteceu para o caso de uso do 
AC+AG acrescido apenas da busca local 2-opt, ou da 
3-opt. Observou-se que a inclusão das heurísticas de 
busca de vizinhança, baseado no simulated annea-

ling, e busca local, por meio do 2-opt + 3-opt, para a 
redução do custo computacional, permitiu alcançar 
valores ótimos tão bons e/ou melhores dos que outras 
meta-heurísticas utilizadas para tal problema, em um 
tempo polinomial como, por exemplo, Busca Tabu 
Paralela, AGs. Alcança resultados tão bons ao Algo-
ritmo Memético com Busca Local L-K. Apesar de 
apresentar um maior custo computacional em relação 
ao L-K, o algoritmo proposto é bem mais simples de 
ser implementado. 
O resultado obtido apoia a ideia de que a hibridização 
dos Algoritmos Culturais, com busca de vizinhança e 
busca local, é uma abordagem altamente desejável 
para direcionar o espaço de busca para encontrar 
soluções mais próximas do valor ótimo. 
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