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Resumo

Varios problemas do mundo real podem ser modelados como problemas de otimizagao
combinatoria. Em geral sao problemas complexos e de larga escala, nao podendo ser
resolvidos por métodos exatos, pois os mesmos necessitariam de tempo computacio-
nal impraticavel. Desse modo, as meta-heuristicas tém sido amplamente empregadas
para a resolugao de tais problemas. Duas das principais dificuldades destes métodos
sao escapar das regioes sub-6timas e evitar a convergéncia prematura do algoritmo.
Para tentar solucionar estes problema, propde-se o uso de técnicas hibridas buscando
desenvolver estratégias que sejam aplicaveis a diversos algoritmos de otimizacao.

O presente trabalho investiga a eficiéncia da incorporagao de técnicas de Minera-
¢ao de Dados (MD) as Meta-heuristicas Populacionais Colénia de Formiga e Algoritmo
Genético com o intuito de guid-las a gerar novas e melhores solugoes. Para a validacao
da proposta, serao utilizados o Problema do Caixeiro Viajante e diferentes versoes das
meta-heuristicas hibridas serdo testadas e analisadas.

A técnica escolhida para guiar a obtencao de novas solugoes, a partir dos padroes
obtidos com a Mineragao de Dados, foi o de Agrupamento de solu¢oes similares, na
tentativa de reduzir o espaco de busca em problemas de otimiza¢ao combinatoria. O
algoritmos de mineracao utilizados sao o K-Means e o Ward que utilizam técnicas de
particionamento e hierarquico respectivamente.

Experimentos Computacionais foram realizados com o objetivo de avaliar o uso
de MD em Meta-heuristicas Populacionais tradicionais, atai como Algoritmo Genético
e Colonia de Formiga. Estes experimentos mostraram que a utilizagao de padroes mine-

rados podem auxiliar na obtencao de boas solugoes em relagao as técnicas tradicionais

Palavras-chaves: Meta-heuristicas Populacionais, Problema do Caixeiro Via-

jante, Mineracao de Dados.



Abstract

Several real-world problems can be modeled as combinatorial optimization problems.
This is are usually complex and large scale problems can not be solved by exact methods
, since they would require impractical computational time . Thus, meta-heuristics have
been widely used for solving such problems. Two of the major difficulties of these
methods are to escape from sub-optimal regions and to avoid premature convergence
of the algorithm . To try to solving this problem , we use o hybrid techniques in order
to develop strategies that are applicable to many optimization algorithms .

This study investigates the efficiency of incorporating of data mining techniques
to ant colony and genetic algorithm Population Metaheuristcs in order to guide them
to generate new and better solutions. To validate the proposal, we use the Travelling
Salesman Problem and the Problem Sets Cover and different versions of the hybrid
meta-heuristics are tested and analyzed .

The technique chosen to guide the search of new solutions , from the patterns
obtained with the Data Mining , was grouping similar solutions in an attempt to reduce
the search space in combinatorial optimization problems . The mining algorithms used
are the K -means and Ward which use techniques of hierarchical and partitioning
respectively.

Computational experiments were performed in order to evaluate the use of MD
in Meta-Population traditional heuristics . These experiments showed that the use of
mined patterns can assist in obtaining good solutions .

Keywords: Population metaheuristics, Traveling Salesman Problem, Data Mi-

ning.
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Capitulo 1

Introducao

Meta-heuristicas sao técnicas utilizadas para obtencao de boas solugoes, em tempo ra-
zoavel, para problemas de otimizacao combinatoria. Estas fazem uso de abordagens
nao deterministicas que geram solucgoes que se aproximam do 6timo, mas no entanto,
sem a garantia de que se encontre o 6timo global [Osman and Laporte, 1996]. Busca
Tabu (TS, do inglés Tabu Search), Algoritmos Genéticos (GA, do inglés Genetic Al-
gorithm), Recozimento Simulado (SA, do inglés Simulated Annealing), Otimiza¢ao por
Colonia de Formigas (ACO, do inglés Ant Colony Optimization) e GRASP (do inglés
Greedy Randomized Adaptive Search Procedures) sao exemplos de meta-heuristicas que
tém sido aplicadas a problemas da vida real de diversas areas da ciéncia nas ultimas
décadas [Martins, 2012].

Para que uma meta-heuristica explore um espaco de busca de forma inteligente,
obtenha solucgoes de 6tima qualidade e consiga mover-se para areas nao exploradas
quando necessario, etapas de diversificacao e intensificagdo devem ser atingidas. A
diversificacdo consiste na geracao aleatéria de uma ou mais solugoes no espago de
busca, enquanto que a intensificacdo corresponde & melhoria destas solugoes usando
um procedimento de busca local. A diversificacdo é utilizada para permitir a fuga
da solugdo dos chamados minimos locais, ao passo que a intensificacao é utilizada
para melhorar a qualidade da solucao localmente, buscando o 6timo global. Toda
meta-heuristica deve possuir componentes de diversificagao e intensificacao. Esses dois
componentes devem ser balanceados e bem utilizados [Blum and Roli, 2003].

Um topico importante na pesquisa de meta-heuristicas é o desenvolvimento de
meta-heuristicas hibridas. Tais métodos resultam da combinagao de conceitos e pro-
cedimentos de diferentes meta-heuristicas ou da combinacdo de meta-heuristicas com
conceitos e processos de outras dreas de pesquisa responsaveis pela execugao de ta-

refas especificas que podem melhorar a técnica original. Um exemplo deste tltimo,
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é a proposta deste trabalho, que incorpora técnicas de Mineragdo de Dados (MD) a
Meta-heuristicas Populacionais.

A MD refere-se a extracao automatica de conhecimento potencialmente 1til a par-
tir de conjuntos de dados na forma de regras ou padroes, dentre as quais se destacam
as regras de associacao, padroes de sequéncia, regras de classificagdo e agrupamentos
de dados. O conhecimento extraido representa caracteristicas importantes do conjunto
de dados. Assim, a MD fornece um meio para entender melhor as caracteristicas im-
plicitas dos dados brutos, que é fundamental em um processo de tomada de decisao
[Clarke et al., 2009]. Os principais objetivos do uso de MD sdo a descri¢ao e a predigao.
Na descricao, os padroes e regras descrevem caracteristicas importantes dos dados, en-
quanto na predicao deseja-se prever o valor desconhecido de um determinado atributo,
baseado na andlise historica dos dados armazenados.

O desafio deste trabalho é desenvolver métodos hibridos utilizando MD e Meta-
heuristicas Populacionais, que mostrem quando a técnica é capaz de atingir a melhor
solucao, ou uma solugdo quase ideal com poucas chances de melhorias. Os padroes
minerados podem ser usados para orientar a busca das solugoes 6timas ou perto de
6timas em menos tempo computacional.

As técnicas de otimizacao escolhidas para tal estudo foram Colonia de Formigas
e Algoritmo Genético, que tém como caracteristicas importantes, a utilizacao de popu-
lacao. Para validar a proposta foi utilizado o Problema do Caixeiro Viajante (PCV),
que serve como modelo para intimeros outros problemas de Otimizacao Combinatoéria.
A ideia central da proposta apresentada nesta dissertacao consiste em criar uma versao
hibrida das Meta-heuristicas Populacionais ja citadas, que incorpora técnicas de MD.

Essa combinacao de técnicas ocorre da seguinte forma. Inicialmente gera-se um
conjunto de solucoes, através das Meta-heuristicas, em seguida, dispara-se um processo
de MD que agrupa esse conjunto de solugoes em dois grupos. No grupo composto pelas
solugoes que apresentam melhor qualidade extrai-se uma solucao, entao, utiliza-se uma

técnica de Refinamento na mesma.

1.1 Motivacao

A busca pela solucao de problemas de elevado nivel de complexidade em tempo com-
putacional vidvel (problemas NP-completo e NP-dificil), como o PCV, tem sido um
dos grandes desafios de pesquisadores da area de otimizacdao. Um dos caminhos mais
promissores, tem sido o uso de meta-heuristicas para obter solucoes aproximadas de

boa qualidade para esta classe de problemas. Elas fazem uso de abordagens nao deter-
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ministicas que exploram o espaco de busca de maneira eficiente, encontrando solucoes
que se aproximam do 6timo, no entanto sem a garantia de que se encontre o 6timo
global, mas sem ter de explorar o espaco de busca exaustivamente.

Motivado pelas dificuldades em torno da resolucao destes problemas e os bons
resultados na literatura referentes as meta-heuristicas hibridas, este trabalho foca no
desenvolvimento de métodos hibridos, utilizando MD e Meta-heuristicas Populacionais.
Com intuito de resolver de forma satisfatoria e em um tempo aceitavel problemas com

dimensoes cada vez maiores.

1.2 Objetivo

O presente trabalho tem como meta principal a elaboracao de um método de otimizacao
hibrido utilizando MD e Meta-heuristicas Populacionais para tratar o problema do
caixeiro viajante, que possui um alto nivel de complexidade.

As Meta-heuristicas sdo heuristicas de busca no espago de solucoes que podem
utlizar uma solugdo ou um conjunto de solugoes. Com o intuito de melhorar tais téc-
nicas que utilizam populacoes para a geracao de solugoes, utiliza-se MD para minenar
padroes nesses conjuntos de solugoes.

Tal método é abaseado no algoritmo Colonia de Formigas, inspirado no compor-
tamento coletivo de colonias de formigas na busca de alimento, e Algoritmo Genético,
fundamentado na teoria de sele¢do natural e mecanismos da genética. E dos algoritmos

de agrupamento K-means e o Ward.

1.3 Estrutura do Documento

Este documento esta organizado em sete capitulos, sendo este o primeiro e os demais

sS40 COIMO se segue:

o No Capitulo 2 sdo apresentados os resultados das pesquisas sobre os trabalhos

relacionados.

« Capitulo 3 serd apresentado os principais conceitos ligados ao Problema do Cai-

xeiro Viajante (PCV), sua definigdo, modelagem e a complexidade do mesmo.

» No Capitulo 4 é apresentada uma visao geral das Meta-heuristicas Populacionais,
bem como conceitos necessarios para o seu entendimento, além de uma introdu-
cao das duas Meta-heuristicas utilizadas o AG e o Ant System e os algoritmos

implementados para resolver o PCV.
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o O Capitulo 5 tem o objetivo principal de descrever as técnicas de M.D. e os
algoritmos de Agrupamento(K-means e o Ward) utilizados na hibridizacdo do

método proposto.

« Capitulo 6 apresenta a estratégia hibrida proposta, utilizando os algoritmos cita-
dos anteriormente e os resultados obtidos referentes aos experimentos realizados

em torno do método proposto.

o Por fim, no Capitulo 7, sdo apresentas as consideracoes finais a cerca do desem-
penho da estratégia proposta e suas principais contribui¢oes, bem como algumas

sugestoes para trabalhos futuros e publicacoes realizadas.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Nos tltimos anos, tornou-se evidente que a concentragdo em uma tnica meta-heuristica
é muito restritiva. A combinacao de uma meta-heuristica com outras técnicas de otimi-
zagao ou outras areas de pesquisa, chamada meta-heuristica hibrida, pode proporcionar
um comportamento mais eficiente e uma maior flexibilidade quando se trata de pro-
blemas do mundo real e em larga escala. Isso se deve ao fato de unir e explorar as
vantagens das estratégias puras quando aplicadas individualmente. Muitos trabalhos
recentes foram desenvolvidos utilizando meta-heuristicas hibridas para solugao de va-
rios problemas, principalmente utilizando a MD.

A maioria dos métodos encontrado na literatura utilizam técnicas de Mineracao de
Dados nao-supervisionados, ou seja, técnicas que nao possuem nenhum conhecimento
prévio a cerca do problema tratado. Os trabalhos foram divididos em relagdo aos
métodos nao supervisionados utilizados. Assim temos duas se¢oes, uma que trata os

métodos que utilizam regras de agrupamento e outra que utiliza regras de associacao.

2.1 Métodos utilizando Regras de Agrupamento

Em Kim and Cho [2001], foi proposto um Algoritmo Genético eficiente com menor ava-
liacao da aptidao por agrupamento. Ele divide a populagao inteira em varios grupos
ou clusters e apenas um individuo representante de cada cluster é avaliado através da
funcao de aptidao oufitness. Os valores de aptidao dos demais individuos do mesmo
grupo, sao estimados de acordo com sua distancia euclidiana aos individuos representa-
tivos. Este GA hibrido com agrupamento pode reduzir de forma eficiente o niimero de
avaliagdes sem qualquer perda de desempenho. Os resultados de vérios testes mostra-
ram que o algoritmo proposto tem pelo menos a mesma performance que o GA simples,

com muito menos avaliagoes. Este tipo de abordagem é muito 1til para problemas que
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exigem alto custo para avaliar individuos. Yoon and Cho [2011] e Yoo and Cho [2004],
propuseram o mesmo procedimento, utilizando a versao fuzzy do algoritmo K-means,
o C-Fuzzy, para solucionar o Problema do Caixeiro Viajante e outras noves fungoes de
referéncias.

No trabalho de Jin and Sendhoff [2004], o método k-vizinho mais préximo é
aplicado para agrupar os individuos de uma populacao de cada geragao de um AG em
um numero de clusters. Para cada grupo, apenas o individuo que é mais préximo ao
centro do cluster, serd avaliado através da funcao de fitness original. Os individuos
testados (Centros de conglomerados) sao usados para criar um conjunto para rede
neural, que é utilizada para estimar os valores de aptidao dos individuos restantes. Os
primeiros trabalhos utilizando essa abordagem foram publicados em Jin et al. [2000] e
Jin et al. [2002].

Em de Oliveira and Lorena [2004] e Oliveira and Lorena [2007] criou-se uma
abordagem hibrida conhecida como Busca por Agrupamento (CS, do ingles Clustering
Search) que consiste em dividir o espago de busca em grupos (clusters) e aplicar,
em cada grupo e de acordo com certos critérios, diversas meta-heuristicas como, por
exemplo, Simulated Annealing, GRASP, Busca Tabu, VNS e outras. Foram aplicados
em diversos problemas, como o problema das p-medianas e [Chaves et al., 2007] e
o problema do caixeiro viajante com coleta de prémios [Chaves and Lorena, 2008] e
[Chaves and Nogueira Lorena, 2011].

A metodologia proposta em Martinez-estudillo et al. [2006] baseia-se na combi-
nacao de um Algoritmo Evolutivo, um processo de clustering e um procedimento de
Busca Local aplicado para a evolucao da estrutura e os pesos das redes neurais com
base no produto de unidade. Existem duas versoes desse método. Na primeira, o pro-
cesso de agrupamento é aplicado em um grande subconjunto dos melhores individuos
da populacao final. Depois disso, aplica-se uma Busca Local no melhor individuo de
cada cluster. A segunda, realiza o mesmo processo dito anteriormente em um niimero
fixo, Gy, de geragdes. A solugao final é o melhor individuo entre os 6timos locais en-
contrados durante o processo evolutivo. Neste método é muito importante determinar
a quantidade de melhores individuos da populacio final, assim como o ntimero de clus-
ters. Uma das suas principais vantagens é que o custo computacional da aplicacao do
algoritmo de Busca local para apenas um pequeno ntimero de individuos praticamente
nao afeta o tempo total gasto pelo algoritmo. O uso de um algoritmo de agrupamento
permite a selecao de individuos que representam diferentes regioes no espago de busca.
Deste modo, os individuos otimizados sao mais propensos a convergir para um minimo
local diferente. Se aplicarmos o algoritmo de otimizacao para cada individuo na popula-

¢ao, vamos obter muitas solugoes semelhantes com uma perda de tempo consideravel.
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A segunda versao nao s6 obteve os melhores resultados na média, mas também nos

desvios padrao.

2.2 Métodos utilizando Regras de Associacao

Técnicas de M.D. sao frequentemente usados para controlar a populagdo. Varias obras
lidam com a introducao de novos individuos na populacao. Isto poderia ser realizado
para diversificar a populagdo como na estratégia aleatoria. A fim de levar a pesquisa
para espacos de busca promissores, poderia introduzir regularmente os individuos que
sao construidos com base em informagoes das solu¢des encontradas no passado.

No trabalho de Ribeiro et al. [2006] os autores desenvolveram uma versao hibrida
da meta-heuristica. GRASP (Greedy Randomized Adaptative Search Procedure) que
incorpora técnicas de Mineracao de Dados para resolver o problema de Empacotamento
de Conjuntos. Esta meta-heuristica hibrida é dividida em duas partes. Na primeira,
apOs executa um nimero significativo de iteracoes do GRASP, o processo de mineragao
de dados extrai padroes de um conjunto de solugoes de elite(conjunto das melhores
solugoes obtidas), que norteiam as seguintes iteracoes do algoritmo. Na segunda fase,
sao executadas outras iteracoes adaptadas, nas quais os padroes extraidos sao utilizados
para guiar a construgao das novas solugoes. As solugdes sao representadas por conjuntos
de regras e padroes que sao definidos como subconjuntos de itens que ocorrem em um
numero significativo de solugoes. O processo de mineragao desses padroes é o problema
bem conhecido na mineragao de dados chamado de Mineracao de Conjuntos Frequentes,
um sub-problema de regra de associacao de mineracao. Foram utilizados os algoritmos
DCI (Direct Count € Intersect) e FPMaz*. Os resultados obtidos mostraram que
a estratégia de extracao de dados acelera o processo de encontrar uma boa solugao
através do algoritmo tradicional. Essa proposta hibrida foi utilizada com sucesso em
trés problemas de otimizagao combinatoéria: Problema de Multicast Confidvel [Fonseca
et al., 2008] e Problema das P-Medianas [Plastino et al., 2011]. Martins [2012] também
desenvolveu uma meta-heuristica hibrida, utilizando o mesmo médulo de MD, mas
utilizando a técnica de Multistar. Foi publicado um survey desse método em Santos
et al. [2008].

Em Ochi et al. [2006], os autores propoem hibridizar um algoritmo genético e
o algoritmo Apriori (Apriori é um algoritmo classico para gerar regras de associagao
[Agrawal and Srikant, 1994]) que visa descobrir as sub-rotas que sdo comumente encon-
tradas nas melhores solugoes da populagao para o problema de roteamento de veiculos

com coleta de prémios. O processo comeca com a criagao de um conjunto de solugoes
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elite (C'E), que vai manter as S melhores solugoes geradas no processo de busca. Ini-
cialmente, as S primeiras solucoes geradas sao inseridos no C'E. Posteriormente, este
conjunto ¢ atualizado sempre que uma solugao, que ¢ melhor do que a pior solugao do
CFE e diferente dos demais, é gerada. O C'E serd a base de dados na qual se tentara
descobrir padroes relevantes. A fim de fazer isso, desenvolveu-se uma versao ligeira-
mente modificada do algoritmo Apriori, a qual descobre sequéncias frequentes (ao invés
de regra de associagdo). Uma vez que o conjunto de subsequéncias frequentes estiver
disponivel, este é usado para guiar a construcao de individuos, utilizando um algoritmo
construtivo. O algoritmo recebe o suporte minimo como parametro de entrada. Este
parametro esta relacionado com o tamanho do C'E e define o niimero minimo de ocor-
réncias no C'E que uma sequéncia deve ter para ser considerado frequente. Assim, o
algoritmo vai descobrir todas as sequéncias (Sub-rotas no C'E) de todos os tamanhos
> 1, que satisfazem o suporte minimo. Por exemplo, um suporte minimo de 0.5, indica

que, pelo menos metade do C'E solugoes devem incorporar a sequéncia considerada.

2.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os trabalhos que encontramos na literatura relacio-
nados ao nosso trabalho. Note que a maioria dos trabalhos envolvem Meta-heuristicas
que utilizam uma populagdo e técnicas de MD nao supervisionado, ou seja, técnicas
que nao necessitam de conhecimento prévio dos dados.

A maioria dos métodos tentam encontrar padroes nas solugoes dos algoritmos ou
buscar por regides ditas como promissoras. Nosso trabalho tem como objetivo reduzir o
conjunto de solugoes, reunindo solugoes similares dentro do mesmo cluster, sem perder
as caracteristicas desse conjunto e tentando encontrar padroes no mesmo. Para evitar
um esforco computacional extra, o processo de agrupamento é realizado no conjunto
de solugoes final da Meta-heuristica.

A partir da literatura, podemos observar que a interacao entre as técnicas de
mineragao de dados e algoritmos evolutivos e outras meta-heuristicas tem sido um
casamento muito lucrativo durante a tultima década, sendo hoje em dia um dos temas
mais promissores em investigacao na informética. Uma revisao da literatura mais
detalhada referente a esse tema pode ser encontrada em [Jourdan et al., 2006] e uma

classificacao geral das estratégias investigadas nessa se¢do encontra-se na tabela 2.1.
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Tabela 2.1. Classificacdo das estratégias propostas na literatura.

Problemas

Meta-Heuristicas

Técnicas de MD

Referéncias

Problema do Caixeiro
Viajante e Redes Neu-

rais

Algoritmo Genético

Algoritmo K-

means

Kim and Cho [2001], Jin and
Sendhoff [2004], Jin et al.
[2002], Jin et al. [2000]
e Martinez-estudillo et al.

[2006]

Diversao fungoes

Algoritmo Genético

Algoritmo C-fuzzy

Yoon and Cho [2011], Yoo
and Cho [2004] e Herrera and
Lozano [2001]

Problema de Empaco-

tamento

GRASP

Algoritmo DCI

Ribeiro et al. [2006]

Problema de Rotea-
mento de Veiculos Co-

leta de Prémios

Algoritmo Genético

Algoritmo Apriori

Ochi et al. [2006]

Problemas Continuos | Algoritmo de Oti- | K-Vizinhos mais | De Melo et al. [2007] e
mizacdo de Dominio | préximos(KNN) de Melo et al. [2007]
(DOA) e a arquite-
tura de Amostragem
Inteligente(SS)
Problema do Caixeiro | GRASP, Algoritmos | algoritmo Q- | dos Santos et al. [2009] e dos
Viajante Genéticos e algoritmo | learning Santos et al. [2010]

Projeto de Circuitos
Loégicos Combinacio-

nais

Algoritmo Genético

Louis [2003a] e Louis [2003b]

Funcoes de Teste

Algoritmo Genético

Regressao e Inter-

polacao

Branke and Schmidt [2005]




Capitulo 3

Problema do Caixeiro Viajante

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) em inglés Traveling Salesman Problem (TSP),
¢ um problema classico de Otimizagao Combinatoria, que tem sido utilizado em ex-
perimentos de diversos métodos de otimizagao. Isso se deve ao fato do PCV ter uma
facil descrigao e compreensao, grande dificuldade de solugao e larga aplicabilidade. Se-
gundo [Campello and Maculan, 1994], o PCV é um dos mais tradicionais e conhecidos
problemas de programacao matematica.

Suponha que um caixeiro viajante deseja visitar n cidades e que, entre alguns pa-
res de cidades existem rotas. Cada rota tem uma distancia ou um custo para percorré-
la. O custo final é a soma dos custos das rotas percorridas. O problema consiste em

encontrar uma rota para um caixeiro viajante tal que este:

« Parta de uma cidade inicial;
» Passe por todas as demais cidades uma tnica vez;
» Retorne a cidade origem no final do percurso;

o Percorra a trajetoria pelo menor caminho possivel.

Essa trajetéria, que passa umavez tinica vez em cada cidade, também ¢é conhecida
como ciclo Hamiltoniano, que possui a seguinte definicdo: Um circuito diz-se Hamilto-
niano, se passar uma vez somente por todos os vértices de uma rede [Boaventura, 1996].
A designacao provém do irlandés Willian Rowman Hamilton que, em 1857 propos um
jogo denominado “Around the World”.

Nesse jogo, os vértices de um dodecaedro de madeira representavam as 20 cidades
mais importantes do mundo na época. O objetivo do jogo consistia em encontrar

um percurso através dos vértices do dodecaedro, com inicio e fim no mesmo vértice

10
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(cidade) e que passasse por cada vértice (cidade) apenas uma vez|Goldbarg, 2005]. Este
problema na verdade corresponde ao PCV cléssico e a figura 3.1 mostra um exemplo
de jogo de Hamilton e uma solucao para o mesmo. Hamilton nao foi o primeiro a
propor esse problema, mas o seu jogo ajudou a divulga-lo. Modernamente, a primeira
menc¢ao conhecida do problema ¢é devida a Hassler Whitney em 1934 em um trabalho

na Princeton University.

4

(a) Jogo de Hamilton. (b) Uma solugao do jogo de Ha-

milton.

Figura 3.1. Exemplo do jogo de Hamilton e a solu¢ao Goldbarg [2005].

Em relagdo ao custo, apesar da distancia ser a variavel mais comum, pode haver
variagoes e outras informacoes podem ser quantificadas neste caso, tais como pedégios
ou condi¢oes da rodovia - por exemplo, uma rodovia sem asfalto pode ser penalizada
com o acréscimo de uma distancia.

O PCV pode ainda ser classificado como simétrico ou assimétrico. E simétrico
se, para todos os pares de nds i, j, os custos ¢;; e cj; forem iguais. Caso contrario, o
mesmo ¢é dito assimétrico. Uma revisao historica e mais completa sobre o PCV pode
ser encontrada em Hoffman e Wolfe [Hoffman and Wolfe, 1985] e ainda em Gutin e
Punnen [Gutin and Punnen, 2002].

3.1 Modelagem Matematica

Existem diversas formulagoes matematicas para esse problema. Entretanto, a abor-
dagem utilizada neste trabalho serda a formulacdo de Dantzig, Fulkerson e Johnson
[Dantzig et al., 1954], presente em |[Goldbarg, 2005] visto que a mesma é frequente-
mente utilizada na literatura, pois apresenta modos peculiares para a caracterizagao

do problema e, também, por ser de facil compreensio.
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Seja G = (N, E) um grafo completamente conectado onde N = {1,...,n} é o
conjunto de noés(vértices), que representam as cidades, e E = {1,...,m} é o conjunto
de arestas de G que ligam todos os nés. O custo ¢;; associado com cada aresta, ligando
os vértices i e j, representa a distdncia entre as cidades [Szwarcfiter, 1986].

O problema consiste em localizar o menor ciclo Hamiltoniano do grafo G. O

tamanho do ciclo é calculado pelo somatoério dos custos das arestas que formam o

[43 2

ciclo. Os noés do grafo sao, frequentemente, referenciados como “ cidades ” e, em
outras palavras, o objetivo é visitar todas as cidades passando apenas uma vez por
cada cidade, retornando ao ponto de origem. Este percurso deve ser feito de forma a

minimizar a distancia total percorrida.

n n
Minimizar z = Z Z CijTij

j=1i=1
Sujeito a:
i=1
j=1
 z; <|S]-1 VSCN (3.1c)
i,jES

Onde a variavel bindria x;; assume valor igual a 1, se o arco (4, j) € A for escolhido
para integrar a solugdo, e 0 em caso contrario, e S é um subgrafo de G, em que
|S| representa o nimero de vértices desse subgrafo. Nessa formulagdo, assumimos
implicitamente que z;; ndo existe e que teremos n(n — 1) varidveis inteiras 0 — 1 e
O(2™) restrigoes.

3.2 Complexidade Computacional

Um algoritmo obvio para solucionar este problema precisa calcular o peso de (n—1)!/2
circuitos hamiltoniano de G. A complexidade de tal algoritmo é claramente de ordem
fatorial e, dessa forma, muito ineficiente. Infelizmente nenhum algoritmo eficiente foi
encontrado para soluciond-lo. De fato, embora possa ser descrito de uma maneira
simples, o PCV pertence a classe dos problemas NP-Dificil [Karp, 1972]. Sua versao
de Otimizacao é equivalente, em complexidade, a versao de decisao que é NP-Completo.

Isso significa que podemos verificar se existe ou nao um ciclo Hamiltoniano de custo
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total menor ou igual a w, em tempo polinomial e o problema é tao dificil de ser
solucionado quanto qualquer outro problema da classe NP [Papadimitriou and Steiglitz,
1982].

Existem varios problemas que podem ser modelados como instancias do Problema
do Caixeiro Viajante. Ele possui aplicagoes em diversas areas tais como: industrias
(minimizar custo por meio da melhor rota utilizada por equipamentos no processo de
montagem), empresas (transportadoras, entrega e coleta de cargas), automobilistica
(reducao de custo de viagem), transporte de passageiros, roteirizacdo de servigos de
reparos ou servigos publicos (como coleta de lixo, entrega postal), sequenciamento de
genoma [Applegate et al., 2007].

Em 1991, [Reinelt, 1991] criou uma uma biblioteca contendo varias instancias
do PCV que vinham sendo (e sao até hoje) testadas e discutidas na literatura. Essa
biblioteca é conhecida como TSPLIB e contém mais de 100 exemplos com tamanhos
que variam de 14 até 85.900 cidades. Restam apenas trés instancias dessa biblioteca
que ainda nao foram resolvidas. Essas instancias sao d18512, pla33810 e pla85900 que
tém 18.512, 33.810 e 85.900 cidades, respectivamente. Utilizamos essa biblioteca neste

trabalho, mas infelizmente nao testamos essas instancias.

3.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos ligados ao PCV, e teve como
objetivo conceituar e caracterizar o problema, visto que durante toda a dissertacao
este problema é tomado como exemplo. Foram apresentadas: defini¢do, formulacao
matematica, complexidade e aplica¢bes do mesmo.

Ele é um dos problemas mais estudados da Area de Otimizacio Combinatéria.
Sua enorme importancia se da pelo fato de existir um ntimero muito grande de proble-
mas reais que podem ser modelados como um PCV, bem como o desenvolvimento de
novas técnicas para resolucao de problemas vem sendo criadas para o mesmo, ou, pelo
menos, sendo a ele primeiramente aplicadas para mostrar suas eficicias.

O PCV nao é um problema de facil resolu¢ao, um dos problemas principais é o
alto tempo computacional necessario para encontrar uma solugao. Uma das abordagens
para resolver esse problema consiste em encontrar uma solucao aproximada, através
de Meta-heuristicas, que podem ser encontradas na literatura. Por exemplo, solugoes
que utilizam algoritmos genéticos, Busca Local e outros. Apesar de existir muitas
instancias ainda nao solucionadas, é notavel o avango que se tem alcancado na solugao

do PCV nos tltimos anos.



Capitulo 4

Meta-heuristicas Populacionais e

Heuristica de Refinamento

Uma meta-heuristica pode ser definida como um conjunto de conceitos que pode ser uti-
lizado para definir métodos heuristicos aplicaveis a uma ampla gama de problemas. Em
outras palavras, uma meta-heuristica pode ser vista como uma estrutura algoritmica
geral que pode ser empregada na resolugao de diferentes problemas de otimizacao, com
um numero relativamente reduzido de modificagoes que a adaptem para o tratamento
de cada problema especifico [Dorigo, 2004].

Meta-heuristicas podem ser classificadas como meta-heuristicas de trajetoria ou
meta-heuristicas populacionais. Dentre as meta-heuristicas de trajetéria mais conheci-
das, encontram-se a Recozimento Simulada e a Busca Tabu. Estes métodos trabalham
apenas com uma solugdo por iteracao. A solucao inicial é geralmente gerada aleatori-
amente e, ao passar das iteracoes, descreve um caminho ou trajetéria de solugoes pelo
espaco de busca, obtido pela transicao de uma solucao para outra de acordo com os
movimentos permitidos pela meta-heuristica [Oliveira, 2008].

Meta-heuristicas Populacionais, diferentemente das meta-heuristicas de trajeto-
ria, geram um conjunto de solucoes, armazenam as melhores solugoes e as manipulam
concorrentemente de formas diversas em cada iteracao. FElas usam uma estratégia
simples e eficiente que ¢é a exploragao do espaco de busca de solugdes em pontos bem
espalhados na etapa inicial do processo. Esta estratégia possibilita ao algoritmo mapear
o espago de busca e determinar regioes que poderao ser mais exploradas em iteragoes
subsequentes. Nessas iteragoes, surgem melhores pontos de qualidade aproximando-se
do 6timo global [Melo, 2009].

Uma das Meta-heuristicas Populacionais mais conhecidas é o Algoritmo Genético
(AG), elaborada por Holland (1975) e posteriormente aprimorada por Goldberg (1989),

14
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que se fundamenta nos conceitos de genética populacional e da teoria da evolucao das
espécies postulada por Darwin (1859). Outra Meta-heuristica Populacional introduzida
mais recentemente na literatura foi Colonia de Formigas (Ant Colony Optimization)
que baseia-se no comportamento utilizado pelas colonias de formigas para tragar rotas

entre o formigueiro e as fontes de alimentacao [Dorigo, 1992].

4.1 Algoritmo Genético

Algoritmos genéticos (AG) sdo um ramo dos algoritmos evolucionérios e como tal
podem ser definidos como uma técnica de busca inspirada em uma metafora do processo
de evolugdo dos seres vivos, baseado na sele¢gdo natural de Darwin [Darwin, 1872].
Foram inicialmente apresentados por John Henri Holland (considereado o pai de GA)
em seu trabalho intitulado de “Adaptation in Natural and Artificial Systems ” em 1975
[Holland, 1975], onde ele propos um modelo heuristico computacional que mantinha os
mesmos mecanismos encontrados em sistemas naturais.

Um Algoritmo Genético é um procedimento iterativo, que mantém uma popula-
¢ao de estruturas (chamadas individuos ou cromossomos), que representam possiveis
solugdes de um determinado problema ou solugoes candidatas [Goldberg, 1989]. O
processo da criacao da populacgao inicial é realizado de maneira aleatoria, mas apods
cada iteracao do algoritmo, denominado nesse contexto como geracdo, um novo con-
junto de estruturas é criado a partir de estruturas bem adaptadas selecionadas da
geragao(iteragdo) anterior.

Esse novo conjunto é criado através da aplicagdo de operadores genéticos como
selecao, crossover, mutagao entre outros. Cada individuo recebe uma avaliacao, através
da funcao fitness, que é uma quantificagdo da sua qualidade como soluc¢ao do problema
em questao. Baseado nesta avaliacao serao aplicados os operadores genéticos de forma
a simular a sobrevivéncia do mais apto [Linden, 2005], pois eles exploram regides des-
conhecidas no espaco de busca e com base no valor dos fitness os melhores individuos

sao selecionados. A figura 4.1 mostra o esquema de um AG.
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Problema

j
‘-1

Avaliacdo
Fungdo de fitness

Operadores
Genéticos
Critério de Parada J

Figura 4.1. Esquema de um Algoritmo Genético.

As principais diferencas entre os AG’s e os procedimentos de busca tradicionais
sdo: trabalham com conjunto de varidveis (estrutura) e ndo com varidveis individuais;
sao probabilisticos, sendo assim, tem-se soluc¢oes diferentes para uma mesma populacao
inicial e os mesmos parametros. Além disso, trabalham com grandes populacoes de
pontos, mas nao procuram em todos os pontos possiveis, apenas em um subconjunto
destes pontos utilizando informacgoes historicas para tentar caminha na direcao correta
[Linden, 2005].

Entre os principais fatores que tém feito do AG uma técnica bem sucedida
destacam-se: simplicidade e facilidade nas operacoes, eficacia na busca da regiao onde,
provavelmente, encontra-se o maximo global. Além de apresentar um notavel equilibrio
entre diversificagdo e intensificagdo. No inicio da pesquisa genética, ha uma ampla e
diversificada populagdo randomica e os operadores tendem a intensificar a busca na

vizinhanga de cada uma das solucoes.

4.1.1 Algoritmo Genético para o PCV

Para o Problema do Caixeiro Viajante os individuos sao representados por vetores
n-dimensionais que correspondem a sequéncia das cidades que serao visitadas. Cada
posicao (gene) indica qual cidade estd naquela posi¢do. A funcao fitness de avaliagao
é a funcao objetivo do PCV.

Michalewicz em [Tao and Michalewicz, 1998] propds um algoritmo evolutivo ba-

seado em um operador especial chamado Inver-Ouver. Ele tem o proposito de ser um
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algoritmo evolucionario “puro”, ou seja, nao usa nenhum tipo de busca local e, ao
mesmo tempo, ser um modelo competitivo com relagao aos algoritmos que usam busca
local. Este operador incorpora, numa solugao, o conhecimento tirado de outros indi-
viduos na populacao. Ele trabalha de forma isolada, substituindo tanto o operador
de crossover (cruzamento) quanto o de mutagao, através de uma mistura destes dois
operadores. Por um lado, a inversao é aplicada a uma parte de um tnico individuo,
a selecao de um segmento a ser invertido depende de outros individuos na populagao.
Seu funcionamento é dado pelo pseudo-cédigo 1.

Ele aplica uma forte selecao sobre os individuos e usa um ou dois pais a cada
iteracao. E aplicado a todos os pais, ao invés de uma selecio de pais feita por algum
mecanismo aleatorio, como a roleta viciada. Isso ocorre pois o operador equivale, de
certa forma, a um processo de busca local otimizando as conexdes localmente para
melhorar o individuo corrente ao méximo [Linden, 2005].

Ele possui as seguintes caracteristicas:
o (Cada individuo compete apenas com os seus descendentes;
 Existe apenas um operador de variagdo (Inver-Over), mas este é adaptativo;

o O numero de vezes que o operador ¢ aplicado a um individuo durante uma tinica
geracao, é variavel. Componentes de adaptacao sao: o ntmero de inversao apli-
cado a um unico individuo, e o segmento a ser invertido (determinado por um

outro individuo escolhido aleatoriamente).

O parametro p representa uma probabilidade (baixa) que é usada como controle
do operador Inver-Owver. Se o nimero sorteado ficar abaixo dela, faz-se o equivalente a
uma inversao. Caso contrario seleciona-se um outro pai aleatoriamente na populagao,
para fazer uma operacao que tem uma certa semelhanca com o crossover tradicional
de dois pais. Este operador é ilustrado na figura 4.2. Suponha que S seja o individuo
atual e a cidade corrente C' é 3. Se o nuimero gerado aleatoriamente nao exceder p,
outra cidade C” é selecionada no mesmo individuo (C” é 8) e o segmento apropriado é

invertido gerando o individuo S’.
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Algoritmo 1: Inver-over

N =

© 000 N O ook @

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

inicializa a populagao aleatoriamente;

enquanto nao chegar o numero mdzimo de geracoes ou o individuo nao
mudar por k geragoes faga
para cada individuo S; € P faca
S+ Sz;
Selecione aleatoriamente uma cidade ¢ em S;
repita
se rand() < p entao
‘ Selecione uma cidade ¢ do restantes das cidades S’
senao
Selecione aleatoriamente outro individuo em P;
c recebe a proxima cidade depois de ¢ no novo individuo;
fim se
Inverte a sessao da cidade posterior a ¢ até a cidade ¢ em S’;
c <+ c;
até cidade posterior ou cidade anterior a cidade ¢ em S for ¢,
se eval(S") < eval(S) entao
‘ Sz — S‘;
fim se
fim para
fim enqto

s—>1|2 |3 (8 |5 |1 |4 |9 |6 (7

Figura 4.2. Ocorre mutagdo quando o nimero aleatério é menor que a proba-
bilidade p.

Se o numero sorteado é maior que p, entao outro individuo é selecionado aleato-

riamente da populagdo. Procura-se nesse novo individuo a cidade C” préxima de C,

nesse caso C’ é 5, o segmento a ser invertido comecga na cidade 3 e termina na cidade

5 consequentemente a nova saida é S’. Este processo termina quando a cidade C” sele-

cionada esta proxima da cidade C' (anterior ou préoxima). O individuo é avaliado e se

for melhor que o pai S toma o seu lugar. A figura 4.3 ilustra essa situagao.
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Figura 4.3. Ocorre crossover quando o niimero aleatério é maior que a proba-

bilidade p.

Este algoritmo pode ser entendido como um conjunto de procedimentos paralelos
de “subida de montanha” (hill climbing). Cada “alpinista” (hill climber) executa um
numero variavel de trocas de adjacéncias. Entretanto, o operador Inver-Over tem
componentes adaptativos: o nimero de inversoes aplicadas a um tunico individuo e o
segmento a ser invertido ¢ determinado por outro individuo selecionado aleatoriamente.
Desta forma, é sempre possivel visualizar este método como um algoritmo evolucionario
com uma forte pressao seletiva e um operador de variacao adaptativo. GAs que usam
o operador Inver-over costumam ser velozes e precisos, tendo atingido um resultado
muito préximo da solucao 6tima em varios casos de teste, embora nao ha um estudo
teorico formal que prove que esta situacao se repetird em todos os problemas possiveis

Wang et al. [2012].

4.2 Otimizacao por Colonia de Formigas

A Meta-heuristica Otimizagao por Colonia de Formigas (ACO) é baseada em um pro-
cesso de construcao de solugao que se inspira no comportamento coletivo de formigas
reais para solucionar intimeros problemas de otimizacdo [Dorigo, Maniezzo, Colorni
1996]. A ideia é imitar a forma como as formigas encontram um caminho mais curto
entre seu ninho e uma fonte de alimentos.

O algoritmo de otimizagao por formigas foi proposto por Marco Dorigo, em 1992,
em sua tese de doutorado [Dorigo, 1992]. Inicialmente as formigas estao em seu ninho
e com o passar do tempo elas vao percorrendo as trilhas depositando no solo uma certa
quantidade de substancia, substancia essa chamada feromonio, até chegarem ao seu

destino: a fonte de alimento.
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Dessa forma, as formigas que vierem posteriormente serao atraidas por esta subs-
tancia tendo alta probabilidade de seguir este mesmo caminho. Esta substancia qui-
mica, no decorrer do tempo, sofre o processo de evaporacao. A quantidade de ferormo-
nio acumulada em cada trilha serd decisiva para sua escolha, quanto mais ferormonio
a trilha contiver maior sera a probabilidade de esta trilha ser seguida.

O que se nota na natureza é que, apés um determinado tempo, as formigas
tenderao a seguir caminhos mais curtos, devido a um maior transito de formigas, e
consequentemente um maior despejo de feromdnio, por unidade de tempo. Isso causa
uma maior concentragao de feromonios em caminhos mais curtos e faz com que todas
as formigas utilizem um tnico caminho, o mais curto (o sistema convirja para solugao

6tima, ou préxima dela) [Dorigo, 2004].

&
[]

Figura 4.4. Formigas convergem para o caminho mais curto. Fonte: Esquema
baseado em Goos and Pasteels [1999).

Na figura 4.4, a formiga inicia a exploracdo em a, ao encontrar alimento em ®
retorna ao ninho ® depositando feroménio durante o caminho b. Depois, as demais
formigas sao recrutadas para a exploragao da area do alimento. Apds certo tempo, a
maioria das formigas escolhem a menor rota. Eventualmente, algumas formigas sao
liberadas para explorar ou patrulhar o territorio.

E um modelo baseado em populacdo, no qual cada individuo é uma possivel
solugdo do sistema, isso permite a exploracao simultanea de diferentes solugoes por
meio de diferentes formigas. As melhores formigas influenciam a exploracao das demais,
através das estratégias empregadas para atualizar o feromo6nio nos caminhos. De acordo
com [Bonabeau et al., 1999], os algoritmos baseados em Colonia de Formigas sdo um
dos mais bem sucedidos exemplos de inteligéncia Coletiva e tém sido aplicados em

diversas classes de problemas combinatoriais. Suas principais vantagens sao:
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o Robustez: mesmo quando um ou mais individuos falham, a colonia continua a

executar suas tarefas.

o Flexibilidade: a colonia tem a capacidade de se adaptar rapidamente a mudancas

externas e internas.

« Auto-organizacao: colonia requer relativamente pouca supervisao ou controle.

4.2.1 Ant System para o PCV

O Ant System (AS) foi o primeiro algoritmo de Otimizagao a utilizar a formulagao de
Colénia de Formigas, proposto por Dorigo, Maniezzo e Colorni [Dorigo et al., 1996] e
que visa resolver o Problema do Caixeiro Viajante. Sua principal importancia é servir
como base para a criagdo do paradigma ACO de criagdo de algoritmos e possui um
determinado grau de aleatoriedade na comunicagao das formigas que minimiza o tempo
de captura do alimento distribuido entre varias fontes.

O algoritmo se inicia com m formigas distribuidas aleatoriamente pelas cidades.
Todos as arestas (i, j) sao inicializadas com a mesma quantidade 7;; > 0 de feromonio.
Na construcao de sua solucao, as formigas selecionam as cidades a serem visitadas
de acordo com uma regra de transicao que define a probabilidade pfj da formiga k
ir da cidade 7 para a cidade j enquanto constrdi sua rota. Esta regra de decisao

probabilistica, que decide qual a proxima cidade a ser visitada, é dada pela férmula:

[733)° [15)°
Yient[Tal*[nal?

k __
Pi; =

onde o e [ sao parametros para indicar respectivamente a importancia do feromonio
(1i;) e da informagcdo heurfstica (1;;) € N¥ o conjunto das cidades ainda nao visitadas
pela formiga k.

Essa probabilidade de escolha de um caminho é uma fun¢ao da informacao heuris-
tica, que no caso do PCV é o inverso da distancia entre as duas cidades, e da quantidade
de feromonio presente na aresta que conecta a essa cidade. Se a formiga ja percorreu
aquele caminho, a probabilidade de escolha é zero; caso contrario, é positiva. Para nao
permitir passos invalidos, a formiga tem uma memoria que armazena os caminhos ja
percorridos. Assim, enquanto ela constréi uma solucao, ela é forcada a nao visitar o
mesmo caminho mais de uma vez, até que a solugdo esteja completa.

Quando a formiga termina um caminho completo, ela deposita uma certa quan-
tidade de feromonio em cada aresta (i, 7) que ela visitou[4]. No AS, nao ha depésito de

feromonio durante a fase de construcao da solucao. Ao dar um passo, a formiga calcula
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a probabilidade de todas as cidades que ela ainda nao visitou e escolhe uma cidade
através do método conhecido como "roleta russa ". O pseudo-codigo do algoritmo AS

aplicado ao PCV é apresentado em 2.

Algoritmo 2: Ant System para o PCV.

1 Inicializar parametros;
2 Inicializar matriz heuristica;

3 Inicializar matriz de feromonio;

S~

Coloque cada formiga em uma cidade aleatoria;

5 para t =1 ate numero de iteracoes faga

6 para k = 1 ate m faga

7 enquanto a formiga k nao construir a viagem S faga
8 ‘ Selecione a proxima cidade pela regra pfj;

9 fim enqto

10 Calcule a distancia L, da viagem Sj;

11 se L, > L* entao

12 ‘ L* <+ L,

13 fim se

14 fim para

15 Atualizar os feromonios;

16 fim para

17 Retornar S*;

AS nao realiza nenhuma acao global, nem busca local. Assim, a préxima fase,
apds a construcao da solucao é a atualizagdo do feromonio, que envolve tanto o in-
cremento do feromoénio, quanto a sua evaporacao e ¢é realizado por todas as formigas.
A regra de atualizacao da quantidade de feromdnio aplicada nas arestas utilizadas na

iteragao ¢ dada por:

Ty = (1= p)myj + > AT
—_————

evaporacao k=1
deposito
sendo:
k) Q/Ly, se aaresta (i,j) pertence a viagem Sy
Tij = .
0 , caso contrario

onde p € (0,1] é um pardmetro para regular a taxa de evaporagdo do feromédnio

(coeficiente de redugdo), m o ntimero de formigas e ATZ} ¢ a quantidade de feromo-
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nio depositada nas arestas percorridas pela formiga k, Ly “é o comprimento total do

caminho percorrido pela formiga k.

4.3 Heuristica de Refinamento

Um algoritmo de busca local define, para cada solugdo, uma vizinhanca composta por

(13 2

um conjunto de solugdes com caracteristicas “ muito proximas 7. Dada uma solucao
corrente, uma das formas de implementar um algoritmo de busca local é percorrer a
vizinhanga dessa solugdo em busca de outra com valor menor (para um problema de
minimizagao). Se tal solugao vizinha for encontrada, torna-se a nova solugao corrente
e o algoritmo continua. Caso contrério, a solugdo corrente é um 6timo local em relagao

a vizinhanca adotada.

4.3.1 VNS para o PCV

A abordagem utilizada no algoritmo de busca local para o PCV foi Busca em Vizi-
nhanga Varidvel (Variable Neighborhood Search, VNS) [Hansen and Mladenovié, 1997].
Trata-se de um método que se utiliza de mais de uma vizinhanca, podendo combinar
mudancas estocasticas e deterministicas de vizinhancga. Ele explora o espago de solu-
¢oes através de trocas sistematicas de estruturas de vizinhanca tanto na descida para
minimos locais quanto na fuga destes.

Contrariamente a maioria dos outros métodos de busca local, o VNS nao segue
uma trajetoéria, mas sim, explora vizinhangas gradativamente mais “distantes” da so-
lucdo corrente, pelo fato de gerar vizinhos aleatoriamente, movendo-se para a nova
solugao se e somente se uma melhora for produzida. Além disso, um método de busca
local é aplicado repetidamente para transformar a soluc¢ao vizinha em um 6timo local.
Esta rotina de busca local também pode usar diferentes estruturas de vizinhanca. O
pseudocoddigo do método é apresentado no algoritmo 3.

Inicialmente, define-se o conjunto de estruturas de vizinhanca utilizadas, através
dos movimentos entre os componentes da solugdo. Ou seja, as diferentes estruturas de
vizinhanga sao obtidas a partir de uma operagao chamada movimento. Seja Ny, (k =
1,..., knaz), um conjunto finito de estruturas de vizinhangas e N((f)) o conjunto de
solucoes na k-ésima vizinhanga da solugao corrente s. A vizinhanca utilizada para o

PCV foi definida pela operagao de troca entre duas cidades.
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Algoritmo 3: Busca em Vizinhanca Variavel.

1 Seja sg uma solucao inicial e r o nimero de estruturas diferentes de
vizinhanca;

2 S < 5o solucao corrente;

3 enquanto Criterio de parada nao satisfeito faga
4 k < 1 Tipo de estrutura de vizinhanca;

5 enquanto k < r faga

6 Gere um vizinho aleatorio s° € N)(s);
7 s” <= BuscaLocal(s);

8 se f(s7) < f(s) entao

9 54— §7;

10 k<+1;

11 senao

12 k+—k+1

13 fim se

14 fim enqto

15 fim enqto

16 Retorne s;

Depois de escolhida a estrutura de vizinhanga, é necessaria a geragao de uma
solucao inicial, a qual consiste de uma solugao s com a sequéncia das cidades visitadas
pelo caixeiro viajante. Atribuimos a essa solucao inicial o valor gerado pela contagem
de frequéncia descrita anteriormente.

Entao a cada iteracao seleciona-se aleatoriamente um vizinho s dentro da vizi-
nhanca [V, ((Sk)) da solugao s corrente. Esse vizinho é entdao submetido a um procedimento
de busca local. Se a solucao 6tima local, s, for melhor que a solucao s corrente, a

1)

busca continua de s» recomecando da primeira estrutura de vizinhanca N((s). Caso

contrario, continua-se a busca a partir da préoxima estrutura de vizinhanca N, ((f)ﬂ).
Este procedimento é encerrado quando uma condigao de parada for atingida, tal

como o tempo maximo permitido de CPU, o niimero maximo de iteragoes ou nimero

maximo de iteragOes consecutivas entre dois melhoramentos. O VNS possui alguns

principios bésicos, entre eles [Hansen et al., 2008]:

o Um 6timo local com relacao a uma vizinhanca nao necessariamente corresponde

a um oOtimo local com relagao a outra vizinhanca;

o Um 6timo global corresponde a um 6timo local para todas as estruturas de vizi-

nhanca;
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o Para muitos problemas, 6timos locais, com relagdo a uma vizinhanga sao relati-

vamente proximos.

Os itens 1 e 2 sugerem, o uso de varias estruturas de vizinhanga nas buscas locais
para abordar um problema de otimizacao, ou seja, a ideia é definir um conjunto de
estruturas de vizinhancas que possam ser utilizadas de forma deterministica, estocastica
e ambas.

O 1ltimo item, de natureza empirica, indica que um 6timo local frequentemente
fornece algum tipo de informagao sobre o 6timo global. Este é o caso em que os 6timos
local e global compartilham muitas variaveis com o mesmo valor, o que sugere uma
investigagao sistematica da vizinhanca de um 6timo local até a obtencao de uma nova

solucao de melhor valor.

4.4 Consideracoes finais

Sabe-se que a utilizacao de Meta-heuristicas aumentou significativamente a habilidade
de se encontrar solugoes de alta qualidade, em tempo relativamente baixo, para proble-
mas diffceis na Area de Otimizacio Combinatéria. Neste capitulo foram apresentadas
duas Meta-heuristicas Populacionais para resolver o Problema do Caixeiro Viajante:
Algoritmo Genético e Otimizagao por Colonia de Formigas. Essas Meta-heuristicas
trabalham com um conjunto de solugoes concorrentemente em cada iteracao.

O GA é uma das Meta-heuristicas mais utilizadas atualmente. E de ficil im-
plementacao e tem apresentado resultados relevantes na resolucao de problemas. O
ACO costuma apresentar resultados em geral de qualidade tdo boa quanto o GA, com
a vantagem de necessitar de uma populagdo menor e possivelmente menos iteragoes,
portanto, menos avaliagoes.

Com o desenvolvimento de Meta-heuristicas surge, também, a necessidade de
verificar sua eficacia e eficiéncia junto com outras técnicas. No proximo capitulo sera
abordado, uma estratégia hibrida que utiliza técnicas de Agrupamento para melhorar

as Meta-heuristicas Populacionais.



Capitulo 5

Mineracao de Dados

Mineracao de Dados (MD) é definida como um processo de descoberta de padrdes em
grandes quantidade de dados. Este processo pode ser automatico (mais usado) ou semi-
automatico [Witten, 2011]. A nocao de encontrar padrdes titeis em grandes volumes de
dados pode ser conhecida por diversos nomes, tais como mineracao de dados, extragao
de conhecimento, descoberta de informagoes, arqueologia de dados e processamento de
padroes de dados. O termo mineracao de dados é o mais usado por profissionais da
computacao, estatisticos e analistas de dados.

A MD pode ser aplicada de duas formas: como um processo de aprendizagem
supervisionada e nao supervisionada. Na aprendizagem supervisionada ¢é sugerida uma
classe acerca da relacao entre os dados e tenta-se predizer em qual classe uma instancia
nao vista pertence, com base nos exemplos utilizados. Na aprendizagem nao supervisi-
onada nao ¢ feita nenhuma suposicao antecipada, ou seja, nenhuma classe é conhecida.
Este tipo de aprendizado ¢é utilizado geralmente para andalise exploratéria dos dados,
utilizando técnicas de agrupamento ou regras de associagdo [Han, 2006].

Conforme dito na introdugao desta dissertagdo, o processo de hibridizacao desen-
volvido neste trabalho utiliza as técnicas de agrupamento, tendo em vista que nao se
sabe nada em relacido aos dados gerados. Desta forma, este capitulo visa apresentar os

algoritmos utilizados para tal hibridizacao.

5.1 Regras de Agrupamento (Clustering)

Analise de agrupamento, ou clustering, é o nome dado para o grupo de técnicas com-
putacionais cujo proposito consiste em segmentar popula¢oes heterogéneas de dados
em grupos ou clusters, baseando-se nas caracteristicas que estes dados possuem. A

ideia basica é colocar em um mesmo grupo dados que possuem caracteristicas simila-

26
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res em seus atributos de acordo com algum critério pré-determinado [Hartigan, 1975].

Esta segmentacao ¢é feita de modo a maximizar as diferencas encontradas entre clusters

diferentes e minimizar as diferencas entre exemplos pertencentes ao mesmo cluster.
Um exemplo [Keogh, 2003], seria dividir a populacao da figura 5.1 em dois grupos

de acordo com algum critério.

Figura 5.1. Exemplo de grupo de pessoas que podem ser dividida de acordo

com alguma similaridade.

(a) Mulheres e Homens. (b) Familia e Escola.

Figura 5.2. Possiveis solugoes de agrupamentos.

Existem outras solugoes, além da figura 5.2: criancas e adultos, gordos e magros,
inteligentes e nem tanto, fumantes e nao-fumantes.

Para saber quao préximo estao os objetos, devemos primeiramente desenvolver
uma escala quantitativa de maneira a medir a similaridade entre estes objetos. Esta
medida avalia o quanto dois objetos sdao parecidos e se devem, ou nao, ser colocados
em um mesmo grupo. Uma abordagem comum para comparac¢ao de dois objetos ¢

e j é a associagdo de uma funcao de distancia, onde o nimero d(i,j) representa a
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distancia entre os objetos. Primeiramente tem-se um conjunto de objetos organizados
em uma matriz, onde cada linha da matriz representa um objeto ¢ e cada coluna
representa os valores de um atributo assumidos por cada um dos objetos. Este conjunto
é transformado em uma matriz de distancias, através das fungées d : I' x I' = R, onde

I' denota o conjunto de dados que estamos trabalhando [Linden, 2009].

_33171 12 .. xl,n_

1’271 X292 ... X2n d<2, 1) 0

xr31 32 ... T3n M} d<3, 1) d<3, 2) 0

Tn1 Tn2 - Tpp—1 Tnpn] d(n,1) d(n,2) : dn,n—1) 0

Para que uma funcao d seja uma distancia é necessario e suficiente que as seguintes

condigoes sejam satisfeitas:
1. dy=0,Viel
2.di; >0,Vi,je€l
3. dij = d;;,Vi,j € I' (simetria)

Assim, qualquer funcao que satisfaz as trés propriedades acima é chamada de distancia.

As mais importantes fungdes nesta categoria sao:

« Distancia Euclidiana:

dl] = \2/|le — l’j1|2 + |l’i2 — {L’j2|2 + ...+ |x7,n — I'Jn|2

« Distancia de Manhattan (City Block):

dij = \1/|$21 — Ij1’1 + ‘xig — 13j2|1 + ...+ |.T,m — xjn\l

e Distancia de Minkowski:

dij = \q/|$z1 — 2|+ T2 — |1+ [T — T4

onde ¢ > 1. Logo, a distancia de Minkowski generaliza tanto a distancia euclidi-
ana (caso especial onde ¢ = 2) quanto a distancia de Manhattan (caso especial onde
g = 1). Existem ainda, a distdncia de Chebychev, também conhecida como métrica
maxima ou distancia do tabuleiro de xadrez, que é quando o valor de ¢ vai ao infinito,
neste caso a férmula da distancia é dada por:d;; = max(|i, — ji|). A figura 5.3 ilustra

o formato dos grupos de acordo com a métrica utilizada para o calculo das distancias.
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Manhattan

P Euclidiana
T Chebychev

Mahalanobis

Figura 5.3. Formatos dos clusters de acordo com a funcao de distancia utilizada
Jain et al. [1999].

Os algoritmos de clustering podem ser classificados considerando diferentes as-
pectos. Uma classificacio bastante aceita é fornecida por Jain et al. [1999], na qual
os algoritmos sao classificados de acordo com o método adotado para definir os clus-
ters: particionais, grade, densidade e hierarquicos. A seguir sao apresentadas essas

abordagens.

Clustering Particional: dado o nimero de grupos k, o método cria k parti¢oes ini-
ciais e, em seguida, usa uma técnica de realocacao iterativa, de forma a melhorar

a posicao dos objetos dentro da cada grupo.

Clustering Baseado em Grade: Essa abordagem define uma grade para o espaco
de objetos e realiza todas as operacoes nesse espaco quantizado. Em termos
gerais, essa abordagem é capaz de encontrar clusters de formatos arbitrarios, nao

apresenta alta sensibilidade aos outliers e é muito eficiente para grandes conjuntos
de dados.

Clustering Baseado em Densidade: Essa abordagem assume que os clusters sao
regioes de alta densidade separadas por regides com baixa densidade no espaco de
exemplos. A ideia dessa abordagem é que cada exemplo do cluster deve manter
uma vizinhanga com um ntmero minimo de vizinhos dentro de uma esfera com
raio R. Os exemplos que possuem uma vizinhanga com densidade minima, e
estdo numa distancia menor que R, pertencem ao mesmo cluster. Os métodos
baseados em densidade permitem a geracao de grupos com formatos arbitrarios

(ndo somente esféricos).
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Clustering Baseado em Modelos: Criam um modelo para cada grupo e encontram
o melhor ajuste dos dados para cada modelo. Os algoritmos baseados em modelo
alocam os grupos construindo uma funcao de densidade que reflete a distribui-
¢ao espacial dos objetos. Eles também permitem uma forma de determinacgao

automatica do nimero de grupos baseados em padroes estatisticos.

Clustering Hierarquico: Produzem uma hierarquia que consiste em uma série de
sucessivos agrupamentos ou sucessivas divisoes de elementos, onde os elementos
sao agregados ou desagregados. Sao representados por uma arvore, onde nés fo-
lhas sao objetos e os nds intermediarios representam os agrupamentos que contém
todos os objetos de seus descendentes. Os métodos hierdrquicos sao subdivididos

em métodos aglomerativos e divisivos.

Bottom-Up (Aglomerativos): Produzem uma sequéncia de agrupamentos
com um numero decrescente de clusters, onde cada elemento inicia-se re-
presentando um grupo, e a cada passo, um grupo ou elemento ¢ ligado a
outro de acordo com sua similaridade, até o ultimo passo, onde é formado

um grupo unico com todos os elementos.

Top-Down (Divisivos): Atuam na dire¢ao oposta, isto é, um grupo inicial
contendo todos os elementos é dividido em dois subgrupos, de tal forma
que os elementos em um subgrupo estejam distantes dos elementos do outro
subgrupo. Esses subgrupos sao entao divididos em subgrupos dissimilares e

o processo continua até cada elemento formar um grupo.

A anélise de agrupamento é uma ferramenta til para a andlise de dados em muitas
situagoes diferentes. Esta técnica pode ser usada para reduzir a dimensao de um
conjunto de dados, reduzindo uma ampla gama de objetos a informacao do centro
do seu conjunto[Clarke et al., 2009]. Tendo em vista que clustering é uma técnica
de aprendizado nao supervisionado, pode servir também para extrair caracteristicas

escondidas dos dados e desenvolver as hipdteses a respeito de sua natureza.

5.1.1 Algoritmo K-Means

O K-Means é¢ um método de agrupamento por reparticao, baseado em protétipo onde
cada cluster é representado por um centroide. Centroides representam o ponto p médio
mais central do cluster, sendo calculado pela média de todos os objetos pertencentes
ao cluster. Ele tem como critério de agrupamento minimizar a distancia entre os

elementos a um conjunto de k centros dada por C' = ¢y, ca, ..., ¢, de forma iterativa
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[Mirkin, 2005]. Ou seja, o objetivo é minimizar o erro quadratico da partigao, definido
como:

k

E=>>"dp-a)

i=1 peC;
Para medir a similaridade entre os objetos usou-se a distancia euclidiana que é uma
medida de proximidade. O nimero de clusters onde os objetos serao atribuidos é
definida previamente de forma ad hoc pelo usuario. A ideia por tras deste algoritmo é
escolher k objetos (aleatoriamente ou com alguma heuristica) que serdo a base de cada
grupo (os centroides), os demais objetos sdao associados ao centroide mais proximo. A
cada passo os centroides sao recalculados dentre os objetos de seu proprio grupo e os
objetos sao realocados para o centroide mais proximo. Este procedimento é repetido
até que o nivel de convergéncia seja satisfatério.

Algoritmo 4: K-Means
Entrada: Conjunto de dados com n objetos; O ntimero k de grupos

Saida: Um conjunto de k grupos

1 Selecionear arbitrariamente K pontos como centréides iniciais;

2 repita
3 Atribua cada objeto ao cluster mais proximo;
4 Re-calcula cada centréide de cada cluster;

5 até até que os centrdides permanecam estaveis;

O K-Means, algoritmo 4, possui uma complexidade computacional equivalente a
O(N x k x T), pois, a cada iteracao (T'), é calculada a distancia entre os N objetos até
cada um dos k centroides. Sua vantagem é a eficiéncia em tratar grandes conjuntos de
dados e suas desvantagens sao o fato do usuario ter que fornecer o niimero de clusters
k , o fato de nao descobrir clusters de formatos nao-convexos e sobretudo o fato de ser
sensivel a ruidos, ja que objetos com valores altos podem causar uma grande alteragao
no centro de gravidade dos clusters e assim, distorcer a distribuicao dos dados nos
mesmos.

A Figura 5.4 ilustra o funcionamento do método K -Means. Na primeira iteracao,
figura 5.4(a), os objetos com X representam os centroides que foram escolhidos aleato-
riamente. Em 5.4(b), temos a execugao da linha 3 do algoritmo, a atribui¢ao de cada
objeto ao grupo cujo prot6tipo possui maior similaridade ao objeto. A figura 5.4(c)
representa a linha 4, onde os valores dos prototipos sdo recalculados como sendo a
média dos objetos atualmente presentes em cada grupo. Em 5.5(a) temos a preparagao
para a iteracao do algoritmo no qual os objetos sao desvinculados dos grupos ao qual

pertenciam, 5.5(b) e 5.5(c) representa o lago de iteragoes do algoritmo.
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5.1.2 Algoritmo Ward
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O método de Ward foi proposto por [Ward, 1963] e é também chamado de ¢ Minima

Variancia ” [Mingoti, 2005], pois ele forma grupos de maneira a atingir sempre o menor

erro interno entre os vetores que compdem cada grupo e o vetor médio do grupo. Isto

equivale a buscar o minimo desvio padrao entre os dados de cada grupo.

Ele consiste em um procedimento hierarquico no qual a medida de similaridade

usada para juntar agrupamentos é calculada como a soma de quadrados(SQ) entre os

dois agrupamentos feita sobre todas as variaveis. Isto é, ele tenta minimizar a soma

dos quadrados dentro do grupo e com isso, maximizar a homogeneidade dentro dos

grupos. Os grupos formados em cada passo sao resultantes de grupo solucao com a

menor soma de quadrados [Sharma, 1996].
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Figura 5.6. Dendograma do método Ward [Kaufman and Rousseeuw, 2005].

Esse método tende a resultar em agrupamentos de tamanhos aproximadamente
iguais devido a sua minimizacao de variacao interna ilustrado na figura 5.6. Em cada
estagio, combinam-se os dois agrupamentos que apresentarem menor aumento na soma
global de quadrados dentro dos agrupamentos. A soma dos erros quadraticos para cada

agrupamento ¢é definida como:

50:=32et - (o)
=1 =1

onde k é o agrupamento em questao, n é o nimero total de objetos do agrupamento k

e x; ¢ 0 i-ésimo objeto do agrupamento k.

Algoritmo 5: Algoritmo Ward
Entrada: Conjunto de dados com n objetos

Saida: Um conjunto de k grupos
1 Calcular as m x m combinacoes de possiveis agrupamentos;

2 Calcular as médias das variaveis para cada grupo;

3 repita
4 Atribua cada objeto ao grupo que causa menor aumento no erro interno;
5 Calcular novas combinagbes possiveis;

6 até m — 1 vezes;

O algoritmo 5 mostra o funcionamento do método Ward. No principio, tém-se m
grupos cada um com tamanho 1; ou seja, um grupo para cada vetor componente da
base de dados. Neste estdgio inicial o erro interno é nulo para todos os grupos pois
cada vetor que compoe cada grupo é o proprio vetor médio do grupo. Igualmente o

desvio padrao para cada grupo ¢ nulo.
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Na etapa subsequente, cada possibilidade de aglutinagao entre os grupos 2 a 2
¢ verificada, e é escolhido o agrupamento que causa o menor aumento no erro interno
do grupo. Sao m x m verificagbes. Desta forma, para uma base de dados com m
elevado, estas verificagbes exigem um grande esfor¢o computacional caso o método
seja implementado em computador. Nota-se que a cada iteracdo tem-se m — i grupos
(¢ =ntimero de iteragdes), no entanto, como o nimero de elementos pertencentes a
cada grupo aumenta, ¢ maior o nimero de calculos para o erro interno de cada grupo.
O algoritmo para quando todas as unidades da amostra sdo combinados num tnico
grande aglomerado de tamanho m.

Algumas das caracteristicas desse método sao:

o Apresenta bons resultados tanto para distancias euclidianas quanto para outras

distancias;

o Pode apresentar resultados insatisfatorios quando o niimero de elementos em cada

grupo ¢é praticamente igual;
e Tendéncia a combinar grupos com poucos elementos;

» Sensivel a presenca de outliers.

5.2 Consideracoes Finais

O uso da Mineracao de Dados neste trabalho tem como objetivo encontrar conheci-
mento a partir de um conjunto de dados para ser utilizado em um processo decisorio.
Como sabe-se pouco sobre o comportamento dos dados a melhor forma de obter co-
nhecimento sobre os mesmos é usar uma técnica preliminar de mineracao de dados.
Técnica esta chamada de Regras de Agrupamento. Os algoritmos de agrupamento
podem ser utilizados para reduzir o conjunto grande de solugoes sem perder sua carac-
teristica de diversidade, agrupando solugoes similares em grupos. Neste capitulo foram
apresentadas as caracteristicas do clustering, entre elas, as abordagens mais utilizadas,
as medidas de similaridade frequentemente utilizadas e os algoritmos utilizados para a

hibridizacao do método proposto.



Capitulo 6

Estratégia Hibrida Proposta e

Resultados Experimentais

Neste capitulo, apresenta-se a contribuicao central deste trabalho: a versao hibrida das
meta-heuristicas AG e Colonia de Formiga com os métodos de Agrupamento, além de
uma versao que incorpora uma busca local. Essa meta-heuristica hibrida ¢ composta
basicamente de duas fases, descritas a seguir.

A primeira fase consiste na geragdo de dois grupos. Desses dois grupos, encontra-
se 0 grupo mais promissor: o grupo que possui as melhores solucoes, ou seja, as solugoes
com o menor valor de fitness . Por sua vez, esta é dividida em duas etapas. Inicialmente,
os algoritmos para o Problema do Caixeiro Viajante, descritos em 4.1.1 e 0 4.2.1, sao
executados até gerar uma populacdo, um conjunto S de individuos ou formigas. Em
seguida, um algoritmo de Agrupamento (K-means ou Ward) é executado sobre essa
populacao afim de extrair um grupo considerado promissor.

Na segunda fase, encontram-se conjuntos de itens que aparecem com frequéncia
nestas solugoes. Esta fase consiste basicamente na contagem de frequéncia das posigoes

das cidades. E a partir dai, constroi-se a solugao, fazendo-se uma busca local na mesma.

6.1 Contagem de Frequéncia

A contagem de frequéncia é um passo muito importante para esse método, pois é a
partir dela que geramos uma solucdo. Primeiramente contamos quantas vezes cada
cidade aparece em cada posi¢ao, gerando a matriz de frequéncia, o histograma. A
partir da matriz de frequéncia, geramos duas solucoes da seguinte forma: Na primeira
encontra-se a cidade com maior frequéncia em cada posi¢ao e na segunda ¢é encontrada

a posicao na qual a cidade aparece mais vezes.

35
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As duas solugoes foram geradas para responder a questoes como: qual cidade
aparece mais vezes na posicao A, no vetor de solucdo; e em qual posicao do vetor
de solugao a cidade 4, aparece mais vezes. Essas questoes foram elaboradas devido
a forma com a qual é feita a contagem, que é sequencialmente, ocorrendo assim, a
seguinte situacao: a cidade mais frequente em uma posicao pode ter uma frequéncia
muito maior em outra posi¢ao, ou seja, uma cidade pode ser a mais frequente em duas
ou mais posi¢oes no vetor de solugoes.

O exemplo a seguir ilustra a contagem de frequéncia. A primeira matriz é a
populagao gerada a partir das Meta-heuristica utilizadas, com seis individuos e quatro
cidades e a segunda é a matriz de frequéncia. As linhas da matriz de populacao
representam os individuos que sao solugoes para o problema tratado, e as colunas a
posicao em que cada cidade ira ficar para formar a solugdo. Na matriz de frequéncia
as linhas correspondem as posi¢oes no vetor de solugao, ou seja, linha 1 é a primeira

posicao do vetor de solucao e as colunas as cidades que irao compor a solucao.

pP1 p2 P3 P4

individuo 1 [ Cy C3 C1 C4 ] €1 €2 €3 C4
individuo 2 C3 C4 C1 Co p1 1 2 1 2
individuo 3 | ¢1 €y ¢4 c3 | Frequéncia p. | 1 3 1 1
individuo 4 C4 Co C3 (1 p3 2 0 3 1
individuo 5 Ca C1 C3 C4 20 2 1 1 2
individuo 6 Cy Cp C3 Cq

Note que a matriz de frequéncia pode ser lida de duas formas. A primeira, é percor-
rendo as linhas, isto é, a forma que gera a primeira solu¢do e respondendo a primeira
pergunta. A segunda, é percorrendo as colunas, gerando-se assim, a segunda solugao e
respondendo entao, a segunda pergunta. Observando a matriz de frequéncia a cidade
co, aparece duas vezes na posicdo p; e trés vezes na posicdo po, gerando a situagao
citada anteriormente.

Para este exemplo a primeira solucdo gerada seria percorrendo a matriz de
frequéncia linha a linha. A cidade com maior frequéncia na posicao p; € a ca, a cidade
com maior frequéncia na posicao p, é também a cidade ¢y, mas como ela ja foi alocada
para a posicao p; a cidade com a segunda maior frequéncia sera escolhida. Como nessa
posicao todas as cidades tém a mesma frequéncia, a escolha sera aleatéria. Escolhemos
entao a cidade c3 para alocar a posicao ps. Na proxima posicao, ps, a cidade com maior
frequéncia é a cidade c3 que ja foi selecionada anteriormente, nao podendo ser escolhida

novamente. Entao, a préxima cidade com maior frequéncia é a cidade ¢;. Para ocupar
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a posicao py, restou apenas a a cidade ¢4, formando assim a primeira solugdo: ¢, c3,
C1 € C4.

A segunda solucao é gerada percorrendo a matriz de frequéncia coluna a coluna. A
cidade ¢; e tem a maior frequéncia em duas posigoes: a posi¢ao ps e a posicao py, dessa
forma, escolhemos de forma aleatéria a posicao que a cidade ¢; ird ocupar. Escolhemos
a posicao p3. A cidade ¢y aparece mais vezes na posicao po, entdo é nessa posicao que
ela sera alocada. Ja a cidade c3 é mais frequente na posicao ps, mas infelizmente essa
posicao ja foi alocada pela cidade ¢, restando entao escolher a segunda posicao na qual
a cidade c3 aparece mais. Como houve empate entre a posicao p; e p4, pois as posigoes
p2 € p3 ja foram alocadas, a escolha é feita de forma aleatoéria. Escolhemos a posicao
p1 restando apenas a posicao py para a cidade ¢4. A segunda solucao gerada é: c¢3,c9,¢1
€ Cy.

De posse das duas solugoes, escolhe-se a solu¢ao com o melhor fitness para ser
usada. Optou-se por essa abordagem, devido ao baixo custo computacional que ela
proporciona, pois buscando-se a cidade com a maior frequéncia de todas e encontrando
a posicao da mesma sucessivamente, acarretaria em um tempo de execugdo muito

elevado.

6.2 Algoritmo Genético com Agrupamento

A importancia desta abordagem com AG, esta no fato de ter sido a primeira a ser
testada e sua simplicidade se justifica por ser uma investigacao inicial para corroborar
a suspeita de que a introducao de algoritmo de agrupamento poderia trazer bons resul-
tados para meta-heuristicas populacionais. A partir da comprovagao do potencial deste
tipo de hibridacao, através dos bons resultados obtidos, apresentados na secao 6.4, foi
possivel dar sequéncia aos estudos e testar outros algoritmos de agrupamento. Além
disso, a maioria dos métodos vistos nos trabalhos relacionados, capitulo 2, utilizam
AG’s em suas técnicas.

Inicialmente, executa-se o AG, gerando um conjunto de solugoes distintas. Em
seguida, executa-se o algoritmo de agrupamento sobre o conjunto de solugoes a fim
de dividi-lo em dois grupos de maior proximidade. Cada individuo, na populacao sera
tratado como um ponto, entao gera-se dois grupos onde os individuos sao mas proximos.
Como nao sabemos qual o grupo que contém os melhores resultados, calculamos a média
dos fitness de cada grupo. O grupo que tinha menor média ¢ considerado como o grupo
que esta mais préoximo da solugao 6tima, ou seja, o grupo promissor. No subconjunto

promissor encontra-se a cidade com a maior frequéncia que aparece em cada posicao e
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Figura 6.1. Esquema do AG Hibrido

gera-se uma solucao com esta sequéncia de cidades. Depois executa-se o algoritmo de
Busca Local VNS sobre essa solugao. Na figura 6.1 é apresentado o esquema do AG
hibrido proposto.

A frequéncia é utilizada para reconhecer as sequéncias de cidades que mais apa-
recem no grupo promissor de solugoes viaveis. O gréafico 6.2 mostra o histograma de
frequéncia na instancia ftv44 com 44 cidades. As primeiras e as tltimas posig¢oes ob-
tiveram frequéncias altas para o grupo de solugoes boas. A primeira posi¢ao é sempre
fixa, pois o caixeiro sempre comeca da cidade 1. Primeiramente encontra-se a cidade
mais frequente em cada posicao, que compoe o caminho da solu¢do. Depois, para cada
cidade, verifica-se em qual posicao ela aparece mais vezes.

A geragao da populagdo inicial do AG é bastante simples. A escolha das cidades
que farao parte da solucao é realizada de maneira aleatoria. A funcao de aptidao de
uma solucao é medida pela funcao objetivo do PCV. Os parametros usados para o
AG foram p = 0,02, populagdo de 256 individuos (cromossomos) com a quantidade
de geragoes variavel, com no maximo 100000. Condi¢ao de término é que o melhor
individuo encontrado seja o mesmo em 5.000 interagoes. KEsses sao os parametros
otimizados que foram retirados do artigo [Tao and Michalewicz, 1998]. O pardmetro p

é uma probabilidade (baixa) que é usada como controle do operador Inver-Over.
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Figura 6.2. Instancia ftv/4 com 44 cidades.

6.3 Ant System com Agrupamento

Assim como o AG, o Ant System (AS) também trabalha com um conjunto de solugoes,
mas esse conjunto de solugoes nao é considerado na iteracao seguinte. Em cada iteragao
o algoritmo testa qual é a melhor formiga, ou seja, a formiga que obteve o melhor
caminho e guarda esse caminho para a iteragao seguinte. E todas as formigas depositam
feromoOnio nas arestas e essa matriz de feromonio sera levada para o proximo passo.
Apesar da natureza estocastica do algoritmo, a forte concentracdo de feromoénio nas
arestas forga a formiga a fazer sempre o mesmo percurso tornando seu desempenho
insuficiente em relagao a outras técnicas, por isso, a tentativa de melhorar esse método
através de técnicas de MD.

A base para o agrupamento é constituida pelas melhores formigas de cada iteracao
do algoritmo. Essa base é chamada de Conjunto Elite. Depois da construgao da base
o procedimento é exatamente o mesmo que ocorre no AG. Executa-se o algoritmo de
Agrupamento sobre esse conjunto dividindo em dois conjuntos. Descobre-se, através
do erro médio, qual o grupo mais promissor, ou seja, o grupo que contém as melhores
solugoes e esse grupo sera usado para a fase de contagem de frequéncia.

No AS existem varios parametros que devem ser ajustados para obter um bom
desempenho e o ajuste correto desses parametros é fundamental para se obter um bom
equilibrio entre intensificagao e diversificagao. Dorigo propoe que  fique em torno de

5. Geralmente, m = n, isto é, a quantidade de formigas igual a quantidade de cidades.

Por fim, inicializa o feroménio de todas as arestas com , onde L, é o custo de
n nn

uma construgao puramente gulosa.
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A heuristica gulosa utilizada foi o do Vizinho Mais Préximo descrita no algoritmo
6 [Bang-Jensen et al., 2004]. Nesta heuristica, parte-se da cidade origem, selecionada
aleatoriamente, e adiciona-se a cada passo a cidade j ainda nao visitada cuja distancia
a ultima cidade visitada é a menor possivel. O procedimento de construcao termina
quando todas as cidades forem visitadas, situagdo na qual é feita a ligacdo entre a

ultima cidade visitada e a cidade origem [Gutin et al., 2002].

Algoritmo 6: Vizinho Mais Préximo para o PCV.

1 Escolha vertice inicial v;

2 Faca S « v;

3 enquanto nao completar a solucao faga

4 Seja C' = (vy, ..., v;);

5 Escolha um vertice u mais proximo do extremo de C
6 Acrescente u ao estremo de C

7 fim enqto

8 Retorne ('

6.4 Resultados Experimentais

Neste secao, sao apresentados os resultados obtidos a partir dos experimentos reali-
zados com as diferentes versoes do Algoritmo Genético e Ant System e ambos com
Agrupamento, descritas no capitulo anterior. Objetiva-se avaliar o resultado da in-
corporagao de métodos de Agrupamento nas meta-heuristicas Algoritmo Genético e
Colonia de Formigas aplicada ao Problema do Caixeiro Viajante. Esta secdo esta or-
ganizado da seguinte forma. Inicialmente, as caracteristicas das instancias utilizadas
para a validacao dos algoritmos sao apresentadas. Em seguida, sao descritos o ambi-
ente computacional onde os testes foram executados e os parametros utilizados para a

execucao dos algoritmos. Por fim, as estratégias hibridas sao comparadas.

6.4.1 Instancias Utilizadas

Foi utilizado um conjunto de 26 instancias retiradas da base de dados do TSPLIB!, que
é um repositorio de dados com varias fontes e tipos de exemplos relacionados ao PCV.
Os arquivos fornecidos seguem uma padronizacao especifica, com extensao .tsp, onde

o 6timo global e o melhor caminho sao conhecidos. As caracteristicas das instancias

thttp://comopt.ifi.uni-heidelberg.de/software/ TSPLIB95 /
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Tabela 6.1. Caracteristicas das instancias utilizadas.

H Instancia | N2 cidade | Valor Otimo H

grl7 17 2085
brl7 17 39
ftv33 33 1286
ftv3b 35 1473
swiss42 42 1273
p43 43 5620
ftv44 44 1613
ftv47 47 1776
ry48p 48 14422
berlin52 52 7542
ft53 53 6905
ftvbh 55 1608
brazil58 58 25395
ftve4 64 1839
ft70 70 38673
ftv70 70 1950
pr76 76 108159
gr120 120 6942
kro124p 124 36230
ftv170 170 2755
sil75 175 21407
brg180 180 1950
rbg323 323 1326
siH35 535 48450
d1655 655 62128
u2152 2152 64253

utilizadas na investigacao sao apresentadas na tabela 6.1, que inclui ainda o valor da

solugao 6tima.

6.4.2 Ambiente de Execucao

Os algoritmos testados foram implementados na linguagem C, compilados com o com-
pilador gcc, no sistema operacional Linux, com kernel versao e os experimentos foram
conduzidos em um PC com processador 15 2.5GHz e memoria de 3GB. Os experimen-
tos foram realizados com o objetivo de validar a abordagem propostae mostrar que a
estratégia hibrida pode ser competitiva para resolver o PCV.

Para todas as execugoes do GA para o PCV realizados, os pardmetros usados
foram p = 0,02, populagao de 256 individuos (cromossomos) com a quantidade de

geracgoes variavel, com no maximo 100000. Condicao de término do algoritmo é que
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o melhor individuo encontrado seja o mesmo em 5.000 interacoes. Esses parametros
foram retirados do artigo [Tao and Michalewicz, 1998]. Como algumas instancias sao
muito grandes e os algoritmos demoravam muito, foi estipulada uma quantidade de
tempo para tornar-lo viavel. Vale ressaltar neste ponto que decidiu-se nao variar os
pardmetros do AG nem do ACO pois o foco da pesquisa consiste em isolar a contri-
buicao do Agrupamento na meta-heuristica. A variagao desses parametros consiste em
avaliar o desempenho dos algoritmos propriamente dito, quando aplicado ao problema.

Para a obtencao dos resultados apresentados, todas as estratégias foram executa-
das, para cada instancia, vinte vezes durante 120 minutos, utilizando-se vinte sementes
diferentes no caso do AG. Sao reportados para analise: o desvio padrao, a média e o

melhor valor obtido nestas vinte execugoes de cada estratégia, para cada instancia.

6.4.3 Comparacao entre as estratégias

A ordem dos resultados apresentados é decorrente da sequéncia de desenvolvimento
descrito anteriormente. Desta forma, a Tabela 6.2 compara o comportamento do AG
simples para o PCV e a estratégia com o algoritmo de Agrupamento K-means. Ela
possui apenas dezesseis instancias, pois as demais o AG chegou no Otimo, ndo havendo,
portanto, motivos para a comparacao.

As estatisticas usadas para avaliar o desempenho dos métodos foram a média e
o desvio padrao. A primeira é definida como o valor que aponta para onde mais se
concentram os dados de uma distribuicao. Ela é obtida através do seguinte férmula:
T = % i‘l x;, onde n é a quantidade de amostras. A segunda é a medida que mostra o
quantoz_de variagao ou dispersao existe em relagao a média. Um baixo desvio padrao
indica que os dados tendem a estar proximos da média; um desvio padrao alto indica

que os dados estao espalhados por uma gama de valores. O desvio padrao para uma

n
amostra de n ntimeros pode ser calculado da seguinte forma: s = \/ L3 (2 — 2)?,
i=1

onde T é a média ja definida anteriormente.

A primeira coluna da tabela identifica as instadncias utilizadas. A segunda e
terceira colunas trazem, respectivamente, a média entre os valores encontrados pelas
vinte execugoes do GA e o melhor resultados entre elas. A quarta coluna traz o desvio
padrao calculado para os mesmos dezesseis valores utilizados para o calculo da média.
A quinta, sexta e sétima colunas trazem a média, melhor solugao e desvio padrao para
os resultados da estratégia com Agrupamento. Para todas as insténcias, os melhores
valores de cada critério (média, melhor valor e desvio padrao) estdo destacados em
negrito. Deste ponto do texto em diante, este recurso sera utilizado em todas as

tabelas comparativas envolvendo as estratégias implementadas.
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Considerando os valores das médias para as dezesseis instancias da tabela, a
estratégia hibrida AG com Agrupamento obteve melhores resultados para doze delas,
enquanto que o AG simples obteve melhor resultado em apenas quatro instancias.
Para os melhores valores, o AG com Agrupamento obteve melhor desempenho em onze
instancias, enquanto que o AG simples conseguiu supera-lo em apenas quatro delas.
E em apenas uma instancia, ambas estratégias obtiveram resultados idénticos quanto
a esse critério. Em praticamente todas as instancias, o desvio padrao observado na
estratégia proposta foi bem pequeno, o que demonstra estabilidade na qualidade do

desempenho da técnica.

Tabela 6.2. Comparacdo entre as estratégias AG simples e AG com Agrupa-

mento e Busca Local.

Instincia AG simples AG com K-means e Busca Local
Média Melhor | Desvio Padrao Média Melhor | Desvio Padrao
p43 5734.00 5727 25.651 5727.00 5727 0.000
ftv44 1746.40 1681 132.334 1624.50 1623 10.700
berlinb2 15106.10 14969 319.585 14922.70 14914 22.452
ftvo4 2094.80 1948 282.031 1849.20 1839 14.408
ft70 40723.60 40234 963.621 39112.90 38926 321.283
ftv70 2237.600 1982 341.889 1964.80 1959 9.359
pr76 279112.00 | 275897 13207.952 275462.50 | 275325 769.705
gr120 10540.00 9857 959.311 7933.80 7797 258.773
krol24p 40635.70 38111 5297.701 36992.10 36612 874.352
ftv170 4000.40 3680 648.976 4300.70 3769 1040.135
sil7h 22105.00 21822 528.740 21473.10 21446 66.580
brg180 4742.00 4660 188.573 4753.00 4670 182.236
rbg323 3113.40 3099 34.733 3113.57 3104 23.952
si535 55597.00 | 54583 1955.273 57613.00 55887 3120.167
d1655 1477178.00 | 1433143 67585425 738309.80 | 729888 17388.597
u2152 2320791.4 | 2284392 50700000 1368206.00 | 1357223 17841.804

A andlise desta tabela evidencia a eficacia da utilizacao das técnicas de Agrupa-

mento e Busca Local no Algoritmo Genético, principalmente se levando em considera-
¢ao o desempenho médio de cada algoritmo. Nota-se portanto uma sensivel melhora
no desempenho global, considerando-se o conjunto completo de instancias quando da
introducao de MD na técnica tradicional. Foram realizados experimentos utilizando o

AG com Busca Local, no qual ndo obtivemos nenhum resultado satisfatério.
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Uma vez que a estratégia K-means e Busca Local trouxe uma contribuicao posi-
tiva sobre o AG, a tabela 6.3 traz uma anélise comparativa da primeira, confrontada
com o AG utilizando o algoritmo Ward, que é uma técnica de Agrupamento Hierarquico
aglomerativo que utiliza a soma dos quadrados entre os agrupamentos como forma de
minimizacao do erro interno. O intuito de tal andlise ¢ investigar os efeitos da intro-
ducao de diversos algoritmos. Os significados das colunas desta tabela sdo os mesmos

da tabela anterior, assim o significado dos valores destacados em negrito.

Tabela 6.3. Comparagao entre as estratégias AG com k-means e Busca Local e

AG com Ward e Busca Local.

Iustancia AG com k-means e busca Local AG com Ward e Busca Local
Média Melhor | Desvio Padrao Média Melhor | Desvio Padrao
p43 5727.00 5727 0.000 5727.4 5727 3.794
ftva4 1624.50 1623 10.700 1624.1 1623 10.435
berlin52 14922.70 14914 22.452 14922.3 14914 27.966
ftv64 1849.20 1839 14.408 1849.20 1839 15.671
ft70 39112.90 38926 321.283 38915.9 38719 388.732
ftv70 1964.80 1959 9.359 1961.8 1950 19.120
pr76 275462.50 | 275325 769.705 275476.5 275325 913.922
gr120 7933.80 7797 258.773 7438.0 7227 386.988
krol24p 36992.10 36612 874.352 36654.8 36345 772.574
ftv170 4300.70 3769 1040.135 2932.9 2856 157.514
sil75 21473.10 21446 66.580 21438.6 21427 35.866
brg180 4753.00 4670 182.236 4503.0 4500 14.491
rbg323 3113.57 3104 23.952 4886.5 4790 176.461
si535 57613.00 55887 3120.167 48970.5 48846 201.302
d1655 738309.80 | 729888 17388.597 737160.30 | 721880 27787.252
u2152 1368206.00 | 1357223 17841.804 1361873.90 | 1346494 38912.884

No confronto entre os desempenhos médios destas duas estratégias, o algoritmo

de Agrupamento Ward com Busca Local apresentou melhores resultados para doze
instancias, enquanto o K-means com Busca Local se mostrou melhor em trés, havendo
ainda um empate. Considerando-se os melhores valores obtidos, o Ward com Busca
Local também alcancou bom desempenho em dez instancias, contra apenas uma ins-
tancia do k-means e havendo empate em cinco. Quanto ao desvio padrao, os valores
encontrados sdo pequenos, com ligeira vantagem para o K-means.

A tabela 6.4 traz, em seguida, a comparacao entre as estratégias K-means com
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Tabela 6.4. Comparagao entre as estratégias AS simples e AS com K-means e
Busca Local.

st Ancia AS simples AS com K-means e Busca Local
Média Melhor | Desvio Padrao Média Melhor | Desvio Padrao
grl7 2125.90 2085 87.160 2323.00 2323 0.00
brl7 39.00 39 0.000 39.00 39 0.00
ftv33 1437.90 1399 67.800 1406.60 1343 98.27
ftv35s 1636.80 1556 134.601 1641.00 1544 198.48
swiss42 1410.60 1375 61.598 321.75 1313 29.62
p43 5648.10 | 5642 13.524 5756.40 5743 25.22
ftva4 1898.20 1852 102.535 1849.30 1775 159.81
ftv47 2145.00 2078 129.065 2055.40 1946 260.02
ry48p 16384.70 | 15733 976.882 15111.50 | 14635 1103.85
berlin52 16352.90 | 16007 577.980 14817.60 | 14608 392.85
fth3 8734.90 8516 384.063 7952.10 7544 825.58
ftvbh 1895.40 1839 128.508 1910.00 1810 178.49
brazil58 27255.20 | 26815 1100.377 26488.22 | 25690 1884.71
ftvo4d 2263.00 2160 172.029 2198.00 1950 391.21
ft70 48148.90 | 47182 1627.066 41001.10 | 40204 1128.91
ftv70 2437.30 2378 123.264 2396.10 2190 372.73
pr76 329269.00 | 325547 6254.661 290272.10 | 281787 10797.71
krol124p 46453.10 | 45266 1900.108 43232.80 | 40553 4433.92
ftv170 3794.30 | 3543 309.030 4007.50 3641 649.35
sil75 28875.20 | 28568 477.400 22731.40 | 22404 696.88
brg180 2467.00 | 2410 64.884 4726.00 4660 145.05
rbg323 1773.50 1743 43.891 3126.70 3111 38.10
sih35 70475.60 | 69793 936.623 57342.40 | 56380 1962.36

Busca Local com a Meta-heuristica Populacional Otimizagdo por Colonia de Formiga

através do algoritmo Ant System, no intuito de investigar os efeitos dessa combina-

¢do com outras técnicas. O K-means obteve melhores resultados médios em dezesseis

instancias, das vinte e trés instancias utilizadas. Enquanto que o AS simples obteve

melhor resultado em seis, havendo empate em uma instancia. Quanto aos melhores

valores encontrados, o K-means superou o AG simples em dezoito instancias, havendo

apenas um empate. O desvio padrao mostrou-se equilibrado em ambos os casos.

A tabela 6.5 compara os valores do Ward com K-means utilizados no algoritmo

Ant System. Em relacdo a média o Ward superou o K-Means em dezesseis instancias,

havendo um empate. E em relacao aos melhores valores o Ward também superou o

K-Means, em quinze instancias.
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Tabela 6.5. Comparacao entre as estratégias AS com K-means e Busca Local e
AS com Ward e Busca Local.

st Ancia AS Ward e Busca Local AS com K-means e Busca Local
Média Melhor | Desvio Padrao Média Melhor | Desvio Padrao
grl7 2085.00 2085 0.000 2323.00 2323 0.000
brl7 39.00 39 0.000 39.00 39 0.000
ftv33 1402.60 1362 107.491 1406.60 1343 98.277
ftv3h 1564.20 1514 134.6463 1641.00 1544 198.484
swiss42 1337.90 1284 145.316 1321.75 1313 29.622
p43 5745.30 5733 32.651 5756.40 5743 25.226
ftva4 1782.10 1683 126.106 1849.30 1775 159.818
ftv47 1952.80 1883 180.237 2055.40 1946 260.023
ry48p 14984.70 14446 1331.435 15111.50 14635 1103.857
berlin52 15191.10 15051 349.415 14817.60 | 14608 392.854
fth3 7708.60 7309 902.285 7952.10 7544 825.581
ftvb5 1823.90 1726 258.121 1910.00 1810 178.499
brazil58 26419.10 25454 1998.273 26488.22 25690 1884.713
ftv64 2182.20 2115 194.970 2198.00 1950 391.210
ft70 40810.90 40284 1194.377 41001.10 | 40204 1128.912
ftv70 2286.70 2172 313.850 2396.10 2190 372.731
pr76 279907.70 | 276811 10096.608 290272.10 | 281787 10797.716
krol24p | 42810.00 | 40722 5357.431 43232.80 | 40553 4433.925
ftv170 4033.60 3696 791.712 4007.50 | 3641 649.356
sil7h 22659.50 22079 1035.532 22731.40 22404 696.880
brg180 4761.00 4680 143.143 4726.00 4660 145.051
rbg323 3103.80 3097 22.441 3126.70 3111 38.106
si935 57712.70 56189 2883.455 57342.40 | 56380 1962.361

A tabela 6.6, compara o melhor valor obtido pelas técnicas AS e AG convencio-

nal e por cada versao hibrida com o algoritmo de Agrupamento Ward, pois obtivemos

o melhor resultado, com o valor Otimo da instancia utilizada. As colunas apresentam

a diferenca percentual entre os valores, isto é, o quanto a melhor solu¢ao de cada es-

tratégia estd superior ao valor Otimo conhecido, em termos percentuais. Os resultados

demonstraram que todas as estratégias hibridas encontraram uma melhor solu¢do um

numero superior de vezes do que o algoritmo convencional, o que evidencia que em

termos globais a hibrida¢ao trouxe melhorias as técnicas. O AG Hibrido encontrou
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os melhores valores (representados por 0.000) onze vezes entre as vinte seis instancias.
Ja o AS Hibrido teve apenas dois valores 6timos, mas em relagdo ao AS simples seu

percentual é menor, ou seja, ele chegou mais proximo ao 6timo.

Tabela 6.6. Diferenca percentual(%) entre o Melhor valor das estratégias con-

vencionais e AG com Ward e Busca Local e AS com Ward e Busca Local e o valor

Otimo da instancia.

Instancia AG AG Hibrido AS AS Hibrido
grl7 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
brl7 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
ftv33 0.000000 0.000000 9.020218 5.909798
ftv35 0.000000 0.000000 9.436524 2.783435

swiss42 0.000000 0.000000 2.513747 0.864101
p43 1.903915 1.903915 2.651246 2.010676
ftv44 4.215747 0.619963 9.671420 4.339740
ftv47 0.000000 0.000000 15.596847 6.024775
ry48p 0.000000 0.000000 8.701983 0.166412

berlin52 98.475206 97.745956 || 115.141872 | 99.562450
ft53 0.000000 0.000000 23.287473 5.850833
ftvh5 0.000000 0.000000 12.562189 7.338308

brazil58 0.000000 0.000000 5.099429 0.232329
ftv64 5.927134 0.000000 17.672648 | 15.008157
ft70 4.036408 0.654203 24.533913 4.165697
ftv70 1.641026 0.461538 19.641026 | 11.384615
pr76 155.084644 | 154.555793 || 199.328766 | 155.929696
gr120 41.990781 12.316335 45.899831 40.90091
kro124p 5.191830 1.054375 23.430858 | 12.398565
ftv170 33.575318 36.805808 31.651543 | 34.156080
sil75 1.938618 0.182183 32.690242 3.139160
brg180 138.974359 | 139.487179 || 157.948718 | 140.000000
rbg323 133.710407 | 134.087481 || 142.006033 | 133.559578
si535 12.658411 15.349845 44.701754 | 15.973168
d1655 2206.758627 | 1074.813289 - -
u2152 3455.307923 | 2012.310709 - -

Embora a hibridizacao tenha melhorado os métodos originais, essa melhora nao

foi tao significativa no algoritmo Ant System. O algoritmo nao foi capaz de gerar uma
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populagao diversificada a ponto de encontrar grupos distintos que poderiam conter

boas solugoes através da contagem de frequéncia.

6.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo apresentou-se a proposta de uma estratégia hibrida utilizando Meta-
heuristicas Populacionais aplicadas ao Problema do Caixeiro Viajante e Mineracao
de Dados através das técnicas de Agrupamento. Foram utilizados dois algoritmos de
Agrupamento, o K-means e o Ward e as Meta-heuristicas AG e ACO. A implemen-
tagdo de tal estratégia introduz procedimentos novos para melhorar a performance
das Meta-heuristicas, tal como descobrir regioes promissoras e através da contagem
das frequéncias gerar uma solucdo e a partir dessa solucao fazer uma busca local na
mesma.

Além da apresentacdo da estratégia proposta, apresentamos também os resulta-
dos experimentais acerca dos beneficios que o método proporcionou para as técnicas
tradicionais. Foram apresentados experimentos que validam a utilizacao de MD em
Meta-heuristicas Populacionais, através de agrupamentos de solugoes proximas as me-
lhores e a andlise de suas frequéncias. Pode-se verificar padroes que estejam associados
a boas solucgdes, através das frequéncias das cidades em cada posicao. O objetivo
foi avaliar o impacto da hibridacao na qualidade das solugdes obtidas com algoritmos
originais, quando aplicados a este problema.

A técnica de hibridizacao, mostrou melhores resultados no Algoritmo Genético,
isso se deve pela capacidade de diversificacdo que a técnica apresentou, além disso a
inicializacao dos feroménios no Algoritmo Ant System estagnou o método prendendo-o

a Otimos locais.



Capitulo 7

Consideracoes Finais e Trabalhos

Futuros

Meta-heuristicas hibridas sao cada vez mais estudadas e pesquisas demonstraram que
este método tem o potencial de melhorar o desempenho e a robustez das técnicas
tradicionais. Muitos trabalhos propoem a combinacao de duas ou mais meta-heuristicas
ou métodos de otimizagio exatas e meta-heuristicas Talbi [2002].

Outra abordagem promissora é a utilizagao de técnicas de Mineragao de Dados
(MD) para melhorar meta-heuristicas. A MD é um processo de extragao de informacgoes
uteis a partir de bases de dados, na forma de regras e padroes. A fim de alcancar este
objetivo, a MD utiliza técnicas de estatistica, aprendizado de maquina, reconhecimento
de padroes ou otimizagao combinatoria.

A ideia que motiva a aplicacdo de MD e Meta-heuristicas Populacionais é a pos-
sibilidade de se encontrar padroes, a partir do histérico da mesma, que representem
caracteristicas das melhores solugoes geradas, o que pode auxiliar a busca por solugoes
mais proximas do valor 6timo em menos tempo computacional.

Com base nos resultados experimentais realizados no capitulo anterior ficou evi-
dente que a proposta de incorporar técnicas de MD em Meta-heuristicas Populacionais
trouxe melhorias consideraveis em seu desempenho em relagao a qualidade das solu-
¢oes geradas pelas técnicas convencionais, principalmente em instancias com elevadas
dimensoes. As técnicas hibridas, em geral, apresentaram melhorias em termos de valo-
res médios obtidos, de melhores valores encontrados e em desvio padroes nas solucoes,
o que demonstra estabilidade e robustez das propostas.

Isto pode ser justificado pelo fato da MD reduzir significativamente a regiao de
busca em problemas altamente combinatérios. Com isso, podemos melhorar a conver-

géncia do algoritmo como também podemos, simultaneamente, permitir a exploracao

49
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de 6timos locais de melhor qualidade, aumentando com isso as chances de se atingir
um 6timo global em problemas de otimizacao.

Neste trabalho, o processo de Mineracao de Dados ¢ executado uma tnica vez.
Propostas futuras podem alternar iteragoes dos algoritmos convencionais com o proce-
dimento de Agrupamento mais vezes ao longo do processo. Paralelizagoes cooperativas
poderiam implementar sucessivos processos de MD sobre as solugoes geradas por diver-
sos processadores executando iteragoes hibridas, alimentado-os novamente com padroes
obtidos sobre bases de solug¢oes continuamente refinadas.

Em um ambito mais amplo, diversas outras investigagoes poderiam ser propos-
tas para hibridizacao de Meta-heuristicas com técnicas de Mineracao de Dados, como
introduzir estas mesmas técnicas de MD a ACO e AG aplicados a outros problemas da
literatura, ou introduzir outras técnicas de MD ou MD em diferentes Meta-heuristicas.

As ideias e parte dos resultados apresentados nesta dissertacao foram publicados

nos seguintes meios de divulgacao:

o Trabalho no WoPI 2013 - III Workshop de Pesquisa em Informatica.
— Algoritmo Genético com Agrupamento e Busca Local para o Problema do

Caizeiro Viajante [Protasio and Nakamura, 2013a].

o Trabalho no SBPO 2013 - Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional.

— Meta-heuristica Hibrida para o Problema do Caizeiro Viajante [Protésio and
Nakamura, 2013b].
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Apéndice A
Testes com os algoritmos do WEKA

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) é um software livre que contém
uma colecao de algoritmos de Aprendizagem de Maquina para resolugao de problemas
de Mineracao de Dados, desenvolvido por um grupo de pesquisadores da Universidade
de Waikato (Nova Zelandia) e foi implementado pela primeira vez em sua forma mo-
derna em 1997. O software é escrito na linguagem Java™ dentro das especificagoes da
GPL (GNU Public License ), a figura da ferramenta WEKA é mostrado na figura A.1.
O software contém uma colecao de ferramentas de visualizagcao e algoritmos para ana-
lise de dados e modelagem preditiva, juntamente com interfaces graficas para facilitar
0 acesso a estas funcionalidades. Também possui uma API geral, de modo que vocé
pode incorporar o WEKA, como qualquer outra biblioteca, em suas proprias aplicacoes
que utilizam tarefas de mineracao de dados. Para trabalhar de WEKA nao é necessa-
rio conhecimento profundo de mineracao de dados que ¢é razao para a ferramenta ser

bastante popular.
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Figura A.1. Tela inicial da ferramenta WEKA.

A escolhas dos algoritmo de Clusterizacdo utilizados neste trabalho, basearam-
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se nos testes realizados com o software WEKA utilizando os Métodos Hierarquicos
de Agrupamento. O critério de escolha baseou-se no balanceamento da divisao das
instancias, ou seja, na divisao onde os grupos continham quantidades aproximadas de
instancias. Grupo 0 e Grupo 1 sdo os rétulos dados pela ferramenta WEKA, nessa fase
nao sabemos qual o grupo esta tém as solugées mais proximas ao 6timo.

A tabela A.1 mostra como as instancias foram dividas utilizando os algoritmos
O Algoritmo MakeDensityBased-

Clusterer utiliza é baseado no Método de Densidade. Estes métodos consideram gru-

MakeDensityBasedClusterer e Complete Linkage.

pos como sendo regioes densas de objetos no espaco de dados que sao separados por
regides de baixa densidade, que geralmente representam ruidos. O algoritmo Complete
Linkage ou Vizinho mais Distante é um algoritmo de agrupamento Hierarquico que
emprega a distancia de valor maximo, ou seja, apos agrupar os dois individuos mais
semelhantes, de menor distancia, verifica a distdncia maxima deste primeiro grupo
para os objetos restantes. Desta forma procura garantir que os objetos de um grupo

guardem a maxima distancia de outros grupos.

Tabela A.1: Resultados com os Algoritmos MakeDensity-
BasedClusterer e Complete Linkage.

.| MakeDensityBasedClusterer Complete Linkage
Instancia
Grupo 0 Grupo 1 Grupo 0 Grupo 1
grl7 175 (68%) 81 (32%) 191 (75%) | 65 (25%)
brl7 134 (52%) 122 (48%) 55 (21%) | 201 (79%)
ftv33 109 (43%) 147 (57%) 129 (50%) | 127 (50%)
ftv3h 139 (54%) 117 (46%) 190 (74%) | 66 (26%)
swissd2 | 137 (54%) 119 (46%) 203 (79%) | 53 (21%)
p43 164 (64%) 92 (36%) 195 (76%) | 61 (24%)
ftv44 126 (49%) 130 (51%) 91 (36%) | 165 (64%)
ftv47 161 (63%) 95 (37%) 75 (29%) | 181 (71%)
ry48p 187 (73%) 69 (27%) 92 (36%) | 164 (64%)
berlin52 | 115 (45%) 141 (55%) 128 (50%) | 128 (50%)
fth3 78 (30%) 178 (70%) 124 (48%) | 132 (52%)
ftvhh 144 (56%) 112 (44%) 139 (54%) | 117 (46%)
brazilb8 | 131 (51%) 125 (49%) 130 (51%) | 126 (49%)
ftv64 169 (66%) 87 (34%) 139 (54%) | 117 (46%)
ft70 140 (55%) 116 (45%) 134 (52%) | 122 (48%)
ftv70 135 (53%) 121 (47%) 111 (43%) | 145 (57%)
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pr76 | 87 (34%) 169 (66%) | 73 (20%) | 183 (71%)
grl20 | 104 (41%) | 152 (59%) | 84 (33%) | 172 (67%)
krol24p | 140 (55%) | 116 (45%) | 93 (36%) | 163 (64%)
ftvi70 | 124 (48%) | 132 (52%) | 183 (71%) | 73 (29%)
sil75 | 163 (64%) | 93 (36%) 29 (11%) | 227 (89%)
brgl80 | 123 (48%) | 133 (52%) | 109 (43%) | 147 (57%)
rbg323 | 127 (50%) | 129 (50%) | 89 (35%) | 167 (65%)
si535 | 106 (41%) | 150 (59%) | 118 (46%) | 138 (54%)
d1655 | 120 (47%) | 136 (53%) | 125 (49%) | 131 (51%)
w2152 | 120 (47%) | 136 (53%) | 136 (53%) | 120 (47%)

A tabela A.2 mostra os resultados com o algoritmos Average Linkage e Ward

Linkage. Ambos sao algoritmos de agrupamento Hierarquico. No método Average
Linkage ou Distancia Média, a funcao de distancia entre clusters é dada pela distancia
média entre cada par de objetos (um de cada clusters). Ele procede, inicialmente, da
mesma maneira que os métodos anteriores, ou seja, principia por agrupar os dois objetos
mais semelhantes. A seguir utiliza a média aritmética das distancias dos objetos de cada
grupo para confeccionar a nova matriz de distancias. O Método Ward Linkage, diferente
dos anteriores, tem como caracteristica, a obtencao da soma dos quadrados, a qual
chamaremos de SQ, para todos os possiveis grupos. A reunido definitiva dos objetos
ird contemplar os menores valores de SQ. Este método pode ser usado diretamente na

matriz de dados iniciais .

Tabela A.2: Resultados com os Algoritmos Average Lin-

kage e Ward Linkage.

. Average Linkage Ward Linkage
Instancia
Grupo 0 Grupo 1 Grupo 0 Grupo 1
grl7 191 ( 75%) | 65 (25%) | 74 (29%) | 182 (71%)
brl7 206 ( 80%) | 50 (20%) | 183 ( 71%) | 73 (29%)
ftv33 137 (154%) | 119 ( 46%) | 145 ( 57%) | 111 (43%)
ftv35 109 ( 43%) | 147 ( 57%) | 101 ( 39%) | 155 (61%)
swissd2 | 203 ( 79%) | 53 ( 21%) | 204 ( 80%) | 52 (20%)
p43 150 ( 59%) | 106 ( 41%) | 167 ( 65%) | 89 (35%)
ftv44 254 ( 99%) 2 (1%) 247 (196%) | 9 ( 4%)
ftva7 96 ( 38%) | 160 ( 63%) | 98 ( 38%) | 158 (62%)
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ry48p | 248 (97%) | 8 (3%) | 196 ( 77%) | 60 (23%)
berlin52 | 250 ( 98%) | 6 (2%) | 209 ( 82%) | 47 (18%)
ft53 | 218 (85%) | 38 (15%) | 98 ( 38%) | 158 (62%)
ftvs5 | 138 ( 54%) | 118 ( 46%) | 155 ( 61%) | 101 (39%)
brazil58 | 127 ( 50%) | 129 ( 50%) | 129 ( 50%) | 127 (50%)
ftv6d | 234 (91%) | 22 (9% ) | 30 (12%) | 226 (88%)
ft70 8 (38%) | 158 (62%) | 91 ( 36%) | 165 (64%)
ftv70 | 109 (43%) | 147 ( 57%) | 103 ( 40%) | 153 (60%)
pr76 | 240 ( 94%) | 16 (6%) | 200 ( 78%) | 56 (22%)
grl20 | 238 (93%) | 18 (7%) | 128 ( 50%) | 128 (50%)
krol24p | 213 ( 83%) | 43 (17%) | 215 ( 84%) | 41 (16%)
fv170 | 203 ( 79%) | 53 (21%) | 138 ( 54%) | 118 (46%)
sil7?s5 | 238 (93%) | 18 (7%) | 179 (' 70%) | 77 (30%)
brgl80 | 193 ( 75%) (25%) | 131 ( 51%) | 125 (49%)
rbg323 | 212 (83%) | 44 ( 17%) | 140 ( 54%) | 116 (46%)
si535 | 250 (98%) | 6 (2%) | 170 (66%) | 86(34%)
d1655 | 226 ( 88%) (12%) | 156 ( 60%) | 100 (40%)
u2152 | 242 (95%) | 14 (5%) | 133 ( 51%) | 123 (49%)

61

A tabela A.3 mostra os resultados com os algoritmos Centroid Linkage e

Ezpectation-Mazimization (EM) ou Maximizacao de Esperanca. O algoritmo Centroid

Linkage também é um Método Hierarquico.

Nesse método, a distancia entre duas

classes é dada pela distdncia entre os respectivos centros de gravidade (ponto central

obtido através da média) ou outros pontos representativos das classes .

O Algoritmo

EM ¢é uma extensao do algoritmo k-means e é baseado em modelos, esses métodos

criam um modelo para cada agrupamento e tentam identificar o melhor modelo para

cada objeto. Este método parte da ideia de que os dados sdao gerados por uma série de

probabilidade de distribuicoes.

Tabela A.3: Resultados com os Algoritmos Centroid Lin-

kage e Expectation-Mazimization (EM).

L Centroid Linkage EM
Instancia
Grupo 0 | Grupo 1 | Grupo 0 Grupo 1
erl7 243 ( 95%) | 13 (5%) | 121 ( 47%) | 135 ( 53%)
brl7 254 (199%) | 2 (1%) | 106 ( 41%) | 150 ( 59%)
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ftv33 1(0%) | 126 ( 49%) | 130 ( 51%)
ftv35 1(0%) | 118 ( 46%) | 138 ( 54%)
swiss42 2 (1%) | 35 ( 14%) | 221 ( 86%)
D43 1(0%) | 169 ( 66%) | 87 ( 34%)
fivdd 1(0%) | 162 (63%) | 94 ( 37%)
ftvAT 1(0%) | 174 (68%) | 82 ( 32%)
ry48p 1(0%) | 189 ( 74%) | 67 ( 26%)
berlin52 1(0%) | 107 (42%) | 149 ( 58%)
53 1(0%) | 166 ( 65%) | 90 ( 35%)
ftv55 1(0%) | 189 (74%) | 67 (26%)
brazil58 1(0%) | 127 (50%) | 129 ( 50%)
fev6d 1(0%) | 31 (12%) | 225 ( 88%)
70 1(0%) | 122 (48%) | 134 ( 52%)
ftv70 1(0%) | 120 (47%) | 136 ( 53%)
pr76 13 (5%) | 116 ( 45%) | 140 ( 55%)
21120 1(0%) | 144 (56%) | 112 ( 44%)
krol24p 1(0%) | 184 (72%) | 72 ( 28%)
v 170 1(0%) | 130 (51%) | 126 ( 49%)
si175 1(0%) | 125 (49%) | 131 ( 51%)
brg180 1(0%) | 105 (41%) | 151 ( 59%)
rbg323 1(0%) | 165 ( 64%) | 91 ( 36%)
5i535 1(0%) | 154 ( 60%) | 102 ( 40%)
1655 1(0%) | 120 (47%) | 136 ( 53%)
12152 1(0%) | 149 (58%) | 107 ( 42%)

Os resultados com os algoritmo Single Linkage, Mean Linkage, ADJComplet Lin-
kage e Neighbor _joining Linkage, foram tao insatisfatorios quanto o algoritmo Cen-
troide Linkage considerando o critério de selecao utilizado. Entre os Métodos Hierar-
quicos, o que teve o melhor desempenho, ou seja, o que dividiu equilibradamente as
instancias utilizadas, foram os algoritmos Ward Linkage e Average Linkage. Optou-se
por escolher o Método Ward Linkage por seus resultados nao destoar tanto em cada
instancia. Como queremos reduzir o espaco de busca e nao sabemos qual grupo possui

as melhores solucoes, o ideal, entao, ¢ equilibrar a quantidade de solugoes em cada

grupo.




