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Resumo da Tese apresentada a UFF como requisito parcial para a

obten¢ao do grau de Mestre em Ciéncia da Computagao (M.Sc.)

Incorporando Técnicas de Mineragao de Dados & Metaheuristica GRASP

Marcos Henrique Fonseca Ribeiro

Novembro /2005

Orientadores: Alexandre Plastino de Carvalho e Simone de Lima Martins

Programa de Poés-Graduagao em Ciéncia da Computacao

Este trabalho investiga a eficiéncia da incorporac¢ao de técnicas de Mineracao de
Dados a metaheuristica GRASP no intuito de introduzir memoria a mesma, gerando

assim uma, versao hibrida da metaheuristica GRASP, denominada GRASP-MD.

Para a validacao da proposta, foi utilizado o Problema do Empacotamento de
Conjuntos (PEC) e diferentes versoes da metaheuristica hibrida foram testadas e

analisadas.

Experimentos computacionais realizados com o objetivos de comparar a me-
taheuristica GRASP tradicional com as difreentes versoes hibridas mostraram que
a utilizacao de padroes minerados a partir de um conjunto elite de solugoes gerou
melhores resultados. Além disso, foi possivel perceber que as estratégias hibridas

foram capazes de alcancar boas solugoes em um menor tempo de processamento.
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Abstract of Thesis presented to UFF as a partial fulfillment of the requirements for
the degree of Master of Science (M.Sc.)

Incorporating Data Mining Techniques into the GRASP Metaheuristic

Marcos Henrique Fonseca Ribeiro

November /2005

Advisors: Alexandre Plastino de Carvalho and Simone de Lima Martins

Department: Computer Science

In this work, we investigate the efficiency of incorporating Data Mining techni-
ques to the GRASP metaheuristic in order to introduce memory to this strategy,

generating a hybrid version of GRASP, called GRASP-MD.

The Set Packing Problem (SPP) was used to validate this proposal and different

versions of the hybrid metaheuristic were tested and analyzed.

Computational experiments, comparing traditional GRASP and different hybrid
approaches, showed that employing patterns mined from an elite set of solutions
conducted to better results. Besides, additional performance experiments evidenced

that data mining strategies accelerate the process of finding good solutions.
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Capitulo 1

Introducao

Mineracao de Dados (MD) é um tema da Ciéncia da Computagao cujos processos
tém sido utilizados em uma ampla variedade de areas do conhecimento, tais como
marketing, financas, satde, educagao e seguranca. Refere-se a extracao de conheci-
mento potencialmente ttil de bases de dados na forma de regras e padroes, dentre
os quais se destacam as regras de associacao, os padroes de seqiiéncia, as regras de
classificacdo e o agrupamento de dados [5, 17]. Os principais objetivos do uso de
MD sao a descricao e a predicao. Na descricao, os padroes e regras descrevem ca-
racteristicas importantes dos dados com os quais se esta trabalhando, enquanto na
predicao deseja-se prever o valor desconhecido de um determinado atributo, baseado

na analise historica dos dados armazenados na base de dados.

Resumidamente, o objetivo deste trabalho é investigar a utilizacao de padroes,
extraidos através de técnicas de MD, que representam caracteristicas de solugoes
sub-6timas de um problema de otimizacao combinatoria, para guiar a obtencao de
novas e melhores solucoes na resolucao de tal problema. Em suma, a idéia é, através
da introducao de técnicas de Mineracao de Dados, incluir aprendizado de maquina

em uma técnica de otimizacao.

A forma escolhida para guiar a obtencao de novas solugoes, a partir dos pa-

droes obtidos com a MD, foi a fixacao de varidveis. Alguns trabalhos que utilizam



a fixacao de variaveis para reduzir o espaco de busca em problemas de otimizacao
combinatoria e que conduzem a solugoes finais de boa qualidade podem ser encon-
trados na literatura. Pardalos e Rodgers [27] desenvolveram um algoritmo do tipo
Branch-and-Bound para solucionar problemas quadréticos binarios que incorpora
um método para fixar variaveis durante o seu processo de execucao. Lodi et al. [19]
apresentaram uma heuristica para solucionar o mesmo problema baseada em Algo-
ritmos Genéticos e Scatter Search. Também neste trabalho, incorporaram fixacao
de variaveis comparando membros das populacoes obtidas nas iteracoes desta heu-
ristica. Em [11], Glover estuda a fixacdo de variaveis aplicada as técnicas Scatter
Search e Path-Relinking. Os bons resultados da literatura motivaram a utilizacao
da abordagem de fixacao de varidveis na técnica de otimizacao desenvolvida neste

trabalho.

A técnica de otimizagao escolhida para tal estudo foi a metaheuristica Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) [7], que tem como caracteristica
importante, na sua forma classica, a auséncia de memoria e aprendizado a respeito
das etapas anteriores — a menos da melhor solucao para o problema encontrada até
entao — quando se considera uma etapa qualquer de seu processo de execucao. A
idéia central da proposta apresentada nesta dissertacao consiste em criar uma versao
hibrida da metaheuristica GRASP, aqui denominada GRASP-MD, que incorpora
técnicas de MD. Esta combinacao de técnicas ocorre da seguinte forma. Inicial-
mente, sao armazenadas solucoes sub-6timas encontradas em um ntamero significa-
tivo de iteracoes da metaheuristica GRASP. Em seguida, dispara-se um processo de
MD que extrai padroes que ocorrem com freqiiéncia dentro de um subconjunto des-
tas solucoes, composto pelas solugoes que apresentam melhor qualidade — chamado
conjunto elite. Entao, de acordo com alguma estratégia de utilizacao, aproveitam-se

estes padroes na construcao de solucoes nas iteracoes subseqiientes.

O processo de obtencao dos padroes utilizado aqui é conhecido como Mineragao
de Conjuntos Freqiientes (MCF) [13], um subproblema daquele conhecido como
Mineracao de Regras de Associagdo (MRA) [5, 17]. Desde 1993, muitos algoritmos
eficientes tém sido propostos para a tarefa de MCF [1, 2, 13].



De acordo com a taxonomia proposta em [34] para metaheuristicas hibridas, a
proposta GRASP-MD pode ser classificada como uma metaheuristica encadeada
(relay) e de alto nivel (high level). Pode ser considerada de alto nivel porque as
técnicas de MD e GRASP sao auto contidas, nao havendo mistura de codigos e pode
ser considerada encadeada porque as técnicas GRASP, MD e GRASP novamente sao
aplicadas de maneira linear, onde a saida de uma é aplicada a entrada da outra, em

um esquema semelhante a uma linha de producao.

Os bons resultados obtidos em [6], aplicando-se uma versao da metaheuristica
GRASP para o problema conhecido como Problema do Empacotamento de Conjun-
tos (PEC), ou Set Packing Problem, motivaram a utilizagdo deste problema para
validar a proposta GRASP-MD. Foi possivel com esta escolha, avaliar de forma
mais precisa a parcela de contribuicao da hibridacao para a melhoria dos resultados

obtidos com relac¢do a técnica ndo hibrida, apresentada em [6].

O restante desta dissertacao estd organizado da seguinte forma. No Capitulo 2,
o problema PEC é introduzido e formulado, e sao apontados outros trabalhos que
o abordam. Uma implementacdo da metaheuristica GRASP para o PEC, baseada
em uma das versoes propostas em [6] é apresentada no Capitulo 3. Uma descri¢ao
das técnicas de Mineracao de Conjuntos Freqiientes utilizadas para a hibridacao sao
encontrados no Capitulo 4. No Capitulo 5, diferentes abordagens para a hibridacao
sao propostas e suas respectivas implementacoes em alto nivel sao apresentadas e
discutidas. Os testes computacionais e resultados experimentais sao reportados no
Capitulo 6. Por fim, no Capitulo 7, sdao feitas as conclusoes finais e sugestoes de

trabalhos futuros.



Capitulo 2

O Problema do Empacotamento de

Conjuntos - PEC

2.1 Formulacao

O Problema do Empacotamento de Conjuntos (Set Packing Problem) [6] ¢ um
problema classico de otimizagdo combinatoria, pertencente a classe NP-dificil [10]
e similar ao problema conhecido como Problema de Cobertura de Conjuntos (Set
Covering Problem) [22]. Uma definigdo do PEC é dada a seguir. Seja I = {1,...,m}
um conjunto finito e seja {/,;} para j € J = {1,...,n} uma colecao de subconjuntos
de I. Diz-se que P C J empacota I se [; N I, = 0 Vj, k,j # k. Este problema pode
ser formulado como um problema binario, considerando-se uma matriz de incidéncia

tal que

1,sei¢€l; l,se j € P
tij = €x; = .
0, caso contrario 0, caso contrario

Matematicamente, o PEC pode ser formulado como a seguir, onde o parametro
c; representa o peso ou o custo do item j, isto é, representa o ganho de se colocar o

item j no empacotamento.
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max z = ch:r:j, (2.1)

Jjel
z; € {0,1}, Vj, (2.2)
Ztijxjgl,z'zl,...,m (23)
j=1

Em outras palavras, deve-se encontrar um empacotamento P que maximize a
soma dos custos de seus itens, sem violar as restricoes definidas na matriz de in-
cidéncia. Cada restricao define itens que nao podem estar simultaneamente no

empacotamento P.

2.2 Exemplo do PEC

Apresenta-se a seguir um exemplo do PEC. Sejam I = {1,2,3,4,5,6} o conjunto
de itens disponiveis e ¢ = {2,3,4,1,7,1} o conjunto de seus respectivos custos. A
matriz Ty« 4, apresentada na Figura 2.1, representa o conjunto de restrigoes aplicadas
ao problema. Como a matriz T possui 4 colunas, o exemplo contém esse mesmo
nimero de restricoes. Em uma determinada coluna, os valores das linhas (de 1 a
6) representam a presenca (1) ou ndo (0) dos itens de 1 a 6 em uma determinada

restri¢ao.

_ o O o O =
o o O =

o O O
oS = O =

Figura 2.1: Matriz T' de restri¢oes

Assim, ao analisar a primeira linha de 7', nota-se que o elemento 1 estd presente
somente nas restricoes 1 e 2. Da mesma forma, analisando-se a quarta coluna da ma-

triz, sabe-se que os elementos 3, correspondente a terceira linha, e 5, correspondente
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a quinta linha, nao podem ocorrer simultaneamente em uma determinada solucao

para esta instancia do PEC.

O vetor binario z = [1,0,0, 1, 1, 0], que representa o empacotamento P = {1,4, 5}
¢ uma solucao viavel para o problema, pois nao viola nenhuma restricao de 7', ou
seja, os itens que o compoem nao tém suas respectivas posicoes definidas com o

valor 1 simultaneamente em nenhuma coluna na matriz.

A analise das restricoes representadas por T' conduz a observacao de que o ele-
mento 4, por nao estar presente em nenhuma restricao, uma vez que todos os valores
correspondentes a sua linha sao iguais a zero, pode participar de qualquer solucao
do problema, sem inviabilizd-la. O que também significa que certamente estara

presente na solugao 6tima.

O indicador de qualidade da solugao é dado pela soma dos custos correspondentes
aos itens presentes na solucao, representado por z, valor que se deseja maximizar.
Assim, quanto maior este valor, melhor a solucao encontrada. Para a solucao do

exemplo acima, z =2+ 147 = 10.

Uma outra solucao possivel, e de melhor qualidade, para a mesma instancia seria
P = {2,4,5}, com z = 11, enquanto o empacotamento P = {1,4,5,6} nao seria
uma solucao viavel para o problema, por violar a primeira restricao, que impede a

presenca simultanea de 1 e 6 em um empacotamento.

Vale ainda observar que uma caracteristica importante do PEC é que a ordem
com que os itens sao representados na solucao nao é relevante. Desta forma, os
conjuntos P, = {1,4,5} e P, = {5,1,4}, com somas dos custos z; = z, = 10,

representam exatamente a mesma solugao para o exemplo anterior.

2.3 Trabalhos relacionados ao PEC

Quando o interesse é apenas maximizar o numero de itens de um empacotamento
em um PEC, sem preferéncia por nenhum item especifico, pode-se utilizar a mesma

formulacao definida anteriormente, porém definindo-se o custo relativo a cada item



2.3 Trabalhos relacionados ao PEC 7

como possuindo o valor 1. Delorme et al. [6] utilizaram esta abordagem para algumas
instancias reais de um problema ferroviario. O PEC pode ainda ser particularizado
como um problema conhecido como Problema de Empacotamento de Nos (Node
Packing Problem) [22], onde as restri¢des consideram apenas pares de itens. A
partir de uma instancia do PEC, podem ser geradas todas as C? combinagoes dos
n itens pertencentes a uma restricao do problema. Cada uma destas combinagoes
é considerada, por sua vez, como uma restricao no problema reformulado como um
Problema de Empacotamento de No6s. Entretanto, esta abordagem conduz a um
aumento significativo na quantidade de restricoes com relagao ao problema original,
devido ao grande ntimero de combinacoes que podem ser geradas a partir de uma

dada restricdo na formulacao original do problema.

Outros trabalhos que abordam o mesmo problema sao citados a seguir. Padberg
[26], que desenvolveu um algoritmo branch-and-cut capaz de resolver de maneira
exata instancias de pequeno tamanho deste problema. Guo et al. [16] formularam
o Problema Combinatorio de Requisi¢oes em Leilao (Combinatorial Auction Bro-
kering Problem) como um PEC e aplicaram Simulated Annealing na sua resolucio.
Mingozzi et al. [20] calcularam limites para o Problema de Escalonamento de Proje-
tos com Restri¢oes de Recursos (Resource Constrained Project Scheduling Problem)
com um método guloso, formulando-o como um PEC. Zwaneveld et al. [35] formu-
laram um problema de rotas em estradas de ferro como um PEC e o resolveram
utilizando o método branch-and-cut. Delorme et al. [6] desenvolveram algumas va-
riantes da metaheuristica GRASP para este problema e efetuaram diversos testes
computacionais usando instancias geradas aleatoriamente e também instancias de
problemas reais. Existe ainda uma abordagem utilizando um algoritmo Colonia de

Formigas para o PEC desenvolvido e testado por Gandibleux et al. [9].

No proximo capitulo, é descrita uma implementacao da metaheuristica GRASP
para a resolucao do PEC, baseada em um dos procedimentos GRASP desenvolvidos
e apresentados por Delorme ef al. em [6]. Esta implementagao é utilizada como
base para o desenvolvimento da proposta desta dissertacao, uma versao hibrida da

técnica GRASP com técnicas de Mineracao de Dados, descrita posteriormente.



Capitulo 3

GRASP para o Problema de

Empacotamento de Conjuntos

O conjunto de técnicas heuristicas genéricas conhecidas como metaheuristicas
desempenham papel importante na busca por solucoes de qualidade em problemas da
classe NP-dificil. O emprego de metaheuristicas a este tipo de problema possibilita,
através do emprego de estratégias de busca eficientes, obter boas solugoes em tempo
viavel. Uma destas metaheuristicas ¢ aquela conhecida como Greedy Randomized

Adaptative Search Procedure (GRASP), proposta por Feo e Resende em [7].

3.1 GRASP

GRASP é um processo iterativo, onde cada iteracao é composta basicamente
de duas fases. A primeira é chamada etapa de construcao, por sua vez também
um processo iterativo, onde é obtida uma solucao viavel para o problema utilizando
uma heuristica gulosa e aleatoria. Os itens candidatos a compor uma solucao sao
ordenados em uma lista segundo uma funcao de avaliacao que determina, a partir de
critérios definidos na elaboracao da metaheuristica, o seu potencial de contribuicao

para a construcao de uma solucao aproximada de boa qualidade. Apods feita a



3.1 GRASP 9

avaliagao e ordenacao dos candidatos, esta lista é reduzida para conter apenas os
itens de melhor avaliagao, isto €, os itens com maior potencial para gerar uma solucao
de boa qualidade e, dentre estes itens, um item é selecionado aleatoriamente para ser
incluido na solugao. Apoés a selecao de um item uma nova lista de candidatos é criada
com os processos de ordenacao, restricao e escolha aleatoria feitos para os candidatos
restantes. Este procedimento é repetido até que nao haja mais possibilidades de
selecao de nenhum item, isto é, que a lista nao contenha nenhum item. Condicoes que
garantam a viabilidade da solugao gerada por este processo tém que ser verificadas
e, se necessario, as medidas cabiveis para que estas condicoes sejam atendidas tém
que ser tomadas como, por exemplo, descartar da lista de candidatos itens que

inviabilizem a solucao, se incluidos na mesma.

A solucao gerada pela etapa de construgao nao constitui garantidamente um
6timo local. A segunda etapa, chamada busca local, percorre, a partir da solucao
encontrada na primeira etapa, uma vizinhanca composta por solucoes obtidas a
partir de variagoes sobre a mesma, em busca de solucoes melhores que a construida
originalmente. A solugao obtida ao final de uma iteracao GRASP ¢é confrontada com
a melhor solugao ja encontrada dentre todas as iteracoes até entao e caso a solucao
atual a supere em qualidade, passa a ser considerada a melhor solucao. Ambas
etapas, de construcao e busca local, sao repetidas iterativamente até que um critério
de parada seja ativado e a execucao da técnica GRASP seja concluida, trazendo

como resultado a melhor solucao encontrada entre todas iteracoes efetuadas.

Em suma, a idéia basica do GRASP é, a partir de uma solugdo inicial, aprimora-la
sucessivamente. Este processo é aplicado repetidas vezes para que se possa ampliar
as chances de se encontrar a solucao 6tima para determinado problema de otimiza-
¢ao. Uma caracteristica da metaheuristica GRASP, importante para este estudo, é
que cada iteracao é independente das que foram executadas anteriormente, isto é, a
cada iteracao GRASP a etapa de construcao gera uma nova solugao inicial comple-
tamente independente da solucao resultante na iteragao anterior, o que caracteriza
um desprovimento de memoria ou de aprendizado na técnica. Esta caracteristica
representa um ponto para aperfeicoamento, explorado pela técnica hibrida proposta

nesta dissertacao, descrita no Capitulo 5.
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Um esquema da versao classica da metaheuristica GRASP pode ser visto no
pseudo-codigo do Algoritmo 1. Na linha 1, a variavel que é utilizada para armazenar
a solucao final do GRASP ¢ inicializada. Nas linhas de 2 a 6, as duas fases que
compoem a metaheuristica sao executadas iterativamente até que um critério de
parada seja atingido. Este critério usualmente consiste em um ntmero predefinido
de iteragoes ou um limite maximo de tempo de CPU. Na linha 3, um algoritmo
de construgao é executado, gerando uma solucao inicial para posterior refinamento,
executado na linha 4. Na linha 5, solucao refinada é entao confrontada com a melhor
solucao obtida até entao pelo GRASP e a melhor entre estas é armazenada. Por fim,

na linha 7, a melhor solucao entre todas obtidas pelas iteracoes GRASP é retornada.

Algoritmo 1 GRASP ()
: MelhorSolu¢ao — o¢;
repita
Solucaolnicial «— AlgoritmoConstrucao;
SolugaoMelhorada «— AlgoritmoBuscaLocal(Solugaolnicial);
MelhorSolucao «— melhor(MelhorSolugao, Solu¢aoMelhorada);
até critério de parada satisfeito;
retorna MelhorSolucao;

A seguir, é apresentada a implementacao de uma versao desta metaheuristica
para o PEC, utilizada no estudo desta dissertagao e inspirada no trabalho desenvol-

vido por Delorme et al [6].

3.2 GRASP para o PEC

3.2.1 Fase de Construcao

O procedimento de construcao implementado para esta etapa é inspirado naquele
chamado greedy?2 apresentado por Delorme et al. em [6]. Algumas defini¢oes sao
necessarias para o melhor entendimento dos procedimentos descritos nesta secao.
Seja X = [z1,...,7,] o vetor binario que representa uma solu¢do para o PEC,
onde x; = 1, se o item ¢ € [ pertence & solucao e z; = 0, se o item ¢ nao esta

presente na solucao. Seja I;; C I, o conjunto dos itens nao presentes na solugao X
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do problema e que, em nenhuma das restricoes da instancia do problema, ocorrem
simultaneamente com os itens ja presentes em X. Em outras palavras, I; é o
subconjunto de I composto pelos itens ainda nao pertencentes a X e que podem ser
incluidos na solucao sem inviabiliza-la. O conjunto I; serd chamado deste ponto em

diante de conjunto de candidatos da etapa construtiva.

O processo construtivo parte da solugao factivel inicial z; = 0,Vi € I. Em cada
iteracao da fase de construcao, os elementos ¢ pertencentes ao conjunto de candi-
datos I;; sao avaliados priorizando-se os itens de maior custo, envolvidos no menor
niimero possivel de restri¢oes. Para tanto, aplica-se a fungdo e(i) = ¢;/ Y c;ti;, Vi €
I;;, que computa a razao entre o custo associado ao item i e o nimero de restrigoes
nas quais o mesmo esté presente. Estes itens sao entao organizados em uma lista L,

em ordem decrescente de seus valores de e(i).

De L, é criada uma outra lista, chamada Lista Restrita de Candidatos (LRC),

composta apenas pelos [ primeiros itens de L, onde

I [a X ng],se a>0 (3.1)

1,se a =0,
ni ¢ o nimero de itens de L e o € [0, 1] ¢ um parametro de entrada do algoritmo
GRASP. A partir dai, um elemento é escolhido aleatoriamente dentro de LRC' para
ser incluido na solucao parcial do problema. Se a = 0, a LRC é composta por
apenas 1 elemento, entao o critério de escolha do algoritmo é puramente guloso.

Se a = 1, todos os elementos de L participarao da escolha, tornando a mesma

totalmente aleatoéria.

Apo6s um item ¢ ser incluido no vetor solucao em construcao, todos os elementos
de I;; presentes em restricoes que contém ¢ sao excluidos do conjunto de candidatos,
gerando um novo conjunto I;, de forma a garantir que a solugao a ser construida

seja factivel. Neste ponto, encerra-se a iteracao corrente e o processo € repetido até

que Iy = ¢.

O Algoritmo 2 traz o pseudo-cédigo do procedimento construtivo implementado.
Na linha 1, o conjunto de candidatos é iniciado com todos os itens, enquanto na

linha 2, a solugao inicial é definida considerando-se todos os elementos ausentes na
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solugdo. A funcdo de avaliacdo e(i) é calculada para todos os candidatos na linha 3.
Na linha 4, o conjunto I;; é ordenado, de forma decrescente, de acordo com as
avaliagoes e(i) de seus itens. As linhas de 5 a 16 compoem as iteragdes construtivas,
que sao executadas até que nao haja mais candidatos disponiveis. O calculo do
limite [ é efetuado nas linhas de 6 a 10 enquanto a LRC' é construida na linha 11.
As linhas 12 e 13 trazem, respectivamente, a escolha aleatoria do item * de LRC e
sua insercao na solugao. A remocao do item ¢* de [; é feita na linha 14, enquanto
na linha 15 todos os itens de I;; afetados pelas restrices que contém * sao também

removidos.

Algoritmo 2 AlgoritmoConstrugao (o)

1 Iy «— I

2. x; «— 0,Vi € I

3: e(i) < cif D jestiys Vi € Lig;

4: Iy «+ Ordena(ly, e(i))

5: enquanto ([; # 0) faca

6: sea >0 entao

7 [ — [axnyl;

8  senao

9: [ —1;

10: fim se

11:  LRC « [ primeiros elementos de [;;
12: " « escolhaAleatoria(LRC);
13z — 1

14 Iy — L \{i*};

15: [it — [zt\{z : El] - J, ti,j + ti*,j > 1},
16: fim enquanto
17: retorna X.

3.2.2 Fase de Busca Local

Da forma como uma solugao é construida no GRASP, nao existem garantias de
que esta represente um o6timo local. Portanto, uma busca pela vizinhanca desta
solucao deve ser efetuada na tentativa de melhora-la. Na implementacao aqui apre-
sentada, define-se como vizinha de uma solucao aquela que se pode obter a par-
tir desta removendo-se k itens presentes e inserindo-se p que nao estao presentes
na mesma, em um processo chamado trocas k-p (k-p exchanges). Observa-se aqui

que se deve garantir que as trocas efetuadas entre os elementos da solugao gerem
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uma nova solucao viavel, isto é, que nao viole nenhuma restricao da instancia do
problema. Devido ao alto custo computacional exigido por este tipo de busca, a
vizinhanca k-p de uma solucao, composta por solucoes obtidas por trocas k-p, nao
é necessariamente toda percorrida, como normalmente é feito nas implementagoes

da metaheuristica GRASP.

Assim, algumas adaptagoes foram feitas no modelo original para atender as ne-
cessidades encontradas na resolucao do PEC. Na proposta deste trabalho, a etapa
de busca local foi substituida por uma técnica inspirada naquela conhecida na li-
teratura como Variable Neighborhood Descent (VND) [21]. Na VND, em vez de
uma, percorrem-se diferentes vizinhancas. A justificativa para incorporacao deste
procedimento é que, uma vez que a busca local nao necessariamente percorre uma
vizinhanca até que a mesma esteja exaurida, ao se permitir buscar em vizinhan-
cas diferentes, uma estratégia para ampliar as chances de se encontrar um vizinho

melhor esteja sendo adotada, através da variabilidade das trocas efetuadas.

Foram adotadas, na implementacao deste trabalho, as vizinhancas 1-2 e 2-1,
cuja ordem de utilizacdo é determinada aleatoriamente para cada iteragao GRASP.
Também de forma aleatoria sao escolhidos quais k itens sao retirados e quais p itens
sao incluidos na solugao. A garantia de viabilidade da solucao gerada pelas trocas k-p
é feita por procedimentos que controlam a lista de candidatos a participar da solugao,
efetuando inclusoes e podas na mesma. Sempre que os k itens sao retirados da
solucao, elementos podem ser incluidos na lista de candidatos. Quando os p itens sao
inseridos na solucao, a lista de candidatos deve ser podada, em operacoes similares
aquelas apresentadas nas linhas 10 e 11 do algoritmo de construcao, apresentado
na Figura 2. Apoés determinada a ordem das vizinhancas, a busca local é iniciada
na primeira delas. Se for encontrada uma solucao melhor que a solugao corrente na
busca em uma determinada vizinhanca, esta solucao vizinha é adotada como solucao
base para uma nova busca e o processo de busca é reiniciado para esta nova solucao.
Se a vizinhanca for exaurida sem que se obtenha melhoria na solu¢ao, uma nova
busca é feita na segunda vizinhanga. Se na segunda vizinhanca for conseguida uma
melhoria na solucao, todo o processo é reiniciado, retornando a primeira vizinhanca,

tendo como base esta nova solucao. Vale ressaltar que é adotada uma estratégia de



3.2 GRASP para o PEC 14

se reiniciar o processo sempre na primeira melhoria encontrada, interrompendo a

busca corrente.

,

A busca local é finalizada quando nenhuma melhoria é alcancada apos serem
percorridas ambas as vizinhancas em sua totalidade. Ao final da etapa de busca
local a solugao resultante é confrontada com a melhor solucao encontrada até entao.

Se possuir melhor qualidade, passa a ser a melhor solugao corrente.

O Algoritmo 3 traz o pseudo-codigo do procedimento de busca local. Na linha 1,
a ordem de busca nas vizinhancas a serem percorridas é aleatoriamente escolhida,
enquanto na linha 2, a primeira delas ¢ definida. Uma variavel de controle para
identificar o estado de melhoria ou nao é iniciada com o valor 1 (verdadeiro) na
linha 3. As linhas de 4 a 16 compdem as iteragoes de busca local, que sao executadas
até que nenhum dos vizinhos de uma determinada solucao melhore seu valor. Na
linha 5, a busca local é realizada na primeira vizinhanca e, se um melhor vizinho for
encontrado, a solucao corrente ¢ substituida por este, caso contrario, a vizinhanca é
trocada na linha 9 e outra busca é efetuada na linha 10. Se um vizinho de melhor
qualidade é encontrado, a solugao é atualizada com o valor deste na linha 12 e a
vizinhanca é trocada novamente na linha 13. Se nao houver tal vizinho, a busca

local é finalizada.

Algumas observacoes merecem ser feitas a respeito do funcionamento e compor-
tamento desta técnica. Destaca-se o fato de nao haver garantias de que a solugao
final obtida ao término de sua execucgao seja o 6timo global. Faz-se necessario entao
um estudo estatistico da eficiéncia da metaheuristica utilizando-se um conjunto de
instancias de testes e tendo como base comparativa de desempenho um outro mé-
todo de resolucao, de preferéncia um que forneca o valor exato da solugao 6tima

global.

Outra caracteristica importante é a independéncia entre o resultado construido
em uma dada iteracao e aqueles obtidos nas iteracoes anteriores. Essa auséncia
de memoria entre iteragoes impossibilita que a técnica utilize o histérico de seu
desempenho para extrair informagcoes potencialmente importantes a respeito das

caracteristicas das solucoes encontradas no decorrer de sua execucao, na tentativa
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de se obter resultados mais eficientes. Conforme dito anteriormente, a proposta
deste trabalho é desenvolver uma metaheuristica GRASP hibrida por meio da in-
troducao de memoria e aprendizado utilizando-se técnicas de Mineracao de Dados,

apresentadas no proximo capitulo.

Algoritmo 3 AlgoritmoBuscaLocal (Solugao)
1: Seleciona aleatoriamente a ordem das vizinhancas a serem analisadas;
2: Vizinhanca < primeira vizinhanca;
3: Melhora < 1;
4: enquanto (Melhora = 1) faga

5. N « procuraVizinhan¢a(Solugao, Vizinhanga, Melhora);
6: se Melhora =1 entao

7: Solucao «— N;

8  senao

9: Vizinhanca < sequnda vizinhanca;

10: N «— procuraVizinhanga(Solugao, Vizinhanga, Melhora);
11: se (Melhora = 1) entao

12: Solucao «— N;

13: Vizinhanca < primeira vizinhanca;

14: fim se

15:  fim se
16: fim enquanto
17: retorna Solucao.




Capitulo 4

Mineracao de Dados

Conforme dito na introducao desta dissertacao, o processo de obtencao dos
padroes utilizado na hibridacao desenvolvida neste trabalho é aquele conhecido
como Mineracao de Conjuntos Freqiientes (MCF) [13|. Desta forma, este capi-
tulo visa apresentar as técnicas e algoritmos utilizados para tal hibridacao. No en-
tanto, a MCF consiste em um subproblema da Mineracao de Regras de Associagao

(MRA) [5, 17|, sendo este, portanto, o conceito apresentado na proxima segao.

4.1 Mineracao de Regras de Associacao

As Regras de Associacao (RA) representam um importante tipo de informacao
extraida em processos de Mineragao de Dados (MD). As regras descrevem padroes
de relacionamento entre itens de dados de um dominio especifico, normalmente ocul-
tas em grandes bases de dados de transagoes e que ocorrem com uma determinada
freqiiéncia nestas bases de dados. Uma aplicacao tipica desta técnica é a anélise
de bases de dados compostas por transagoes de compras, que consiste em identifi-
car relacionamentos que ocorrem significativamente entre produtos comprados por

clientes de um determinado estabelecimento.

Uma regra de associagao ¢ definida da seguinte forma [1]. Seja I = {i1,d2,...,0,},
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um conjunto de itens e seja D um conjunto de transacoes, onde cada transacao t
representa um subconjunto de itens de I, ou seja, t C I. Uma regra de associacao
R ¢ uma implicagdo da forma X = Y, definida sobre I, onde X, Y C I; X,Y # ()
e XNY = (. Os conjuntos X e Y sao chamados, respectivamente, antecedente
e conseqiiente da regra R. No contexto de andlise de transacoes de compras, uma
regra como esta pode ser lida da seguinte forma: "se um consumidor compra os itens
do conjunto X, entao, com um certo grau de certeza, compra também os itens do

conjunto Y".

Por exemplo, a regra representada por {feijao} = {arroz}, que indica a afir-
magao "um cliente que compra feijao em geral compra também arroz", certamente
seria extraida em uma base de dados transacional de um supermercado brasileiro,

ja que este ¢ um padrao evidente nas compras da populacao do pais.

Diz-se que um conjunto de itens tem suporte s se s% das transacdes na base
de dados D contém os itens que compoem este conjunto. Da mesma forma, diz-se
que uma regra R, X = Y, tem suporte s se s% das transagoes na base de dados D
contém X UY e diz-se que a regra R tem confianga ¢ se ¢% das transagoes de D

que contém o conjunto X também contém o conjunto Y.

O processo de Mineracao de Regras de Associagao recebe como parametros defi-
nidos pelo usuério um valor minimo para a medida de suporte (supmin) e um valor
minimo para a medida de confianga (confmin) e é subdividido em duas etapas. A
primeira é chamada de Mineracdo de Conjuntos Freqiientes (MCF). Um conjunto
freqiiente é um conjunto de itens que ocorrem em pelo menos supmin% das tran-
sacoes da base de dados. A etapa MCF consiste em identificar todos os conjuntos
que atendem a esta caracteristica dentro da base de dados. Um exemplo ilustrando

o conceito de conjunto freqiiente ¢ dado a seguir.

Seja a base de dados hipotética da Figura 4.1, composta por transagoes contendo
itens pertencentes ao dominio I = {0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10} e seja também
o valor minimo de suporte supmin = 50%. Pode-se dizer entdo que o conjunto
F ={1, 5, 8} é freqiiente, pois ocorre em trés das cinco transagoes da base de dados,

isto &, apresenta suporte s = 60%, que ¢ maior ou igual ao valor minimo estabelecido.
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Da mesma maneira, os conjuntos F; = {1}, Fy, = {5, 8} e 5 = {9}, dentre outros,
sao também freqiientes, por ocorrerem em pelo menos 50% das transacoes da base
de dados. Conforme dito anteriormente, um algoritmo de MCF obteria todos os

subconjuntos de I que ocorram em pelo menos supmin% das transacoes da base de

dados.

{1, 4, 5, 6, 7, 9}
{1, 3, 5, 8, 9, 10}
{0, 1, 2, 5, 8, 9}
{1, 2, 5, 8, 9, 10}
{0, 1, 4, 5, 7, 9}

Figura 4.1: Base de Dados Transacional

A segunda etapa do processo de Mineracao de Regras de Associacao consiste em
gerar, para cada conjunto freqiiente F' obtido pela etapa anterior, regras do tipo

A = B que possuam a medida de confianca maior ou igual a confmin%, tal que

ACF,BCFeAUB=F.

A etapa de MCF demanda muito mais esfor¢o computacional quando confrontada
com a segunda etapa, de geracao de regras, e diversas estratégias tém sido continu-
amente desenvolvidas e melhoradas com o intuito de apresentar solucoes eficientes
para a mesma [13|. A proxima se¢do traz um estudo sobre a etapa de Mineragao de
Conjuntos Freqiientes, uma vez que este foi o processo escolhido para obtencao de

padroes utilizados na hibridacao apresentada neste trabalho.

4.2 Mineracao de Conjuntos Freqiientes

O problema relacionado & MCF foi introduzido pela primeira vez em 1993 por
Agrawal et al. [1], quando foi proposto o algoritmo AIS. A fim de evitar avaliar
todos os possiveis 2" subconjuntos de I = {iy,is,...,1,}, 0 algoritmo AIS considera

somente os conjuntos de k itens que ocorrem em alguma transacao na base de dados.

Em 1994, o algoritmo iterativo Apriori |2] foi proposto, trazendo melhorias sig-
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nificativas sobre a primeira estratégia. A técnica se destacou por reduzir o espaco de
busca da extracao de conjuntos freqiientes levando em consideracao a seguinte pro-
priedade: todo conjunto de itens que contém um subconjunto nao freqiiente também

nao é freqiiente.

A cada iteracao k, o algoritmo Apriori constroi, a partir dos conjuntos freqiientes
de tamanho k£ — 1, obtidos na iteragao anterior, conjuntos de itens de tamanho k
que terao sua freqiiéncia verificada através de uma leitura da base de dados. Na
primeira iteragao, é feita uma varredura na base de dados identificando-se todos os
conjuntos compostos por apenas um item e cujos suportes sao maiores ou iguais a
supmin. Os conjuntos cujos suportes sao inferiores a supmin sao desconsiderados.

Para cada iteracao k > 2, os passos a seguir sao seguidos.

a. Os possiveis conjuntos freqiientes de tamanho k, por sua vez agrupados em um
conjunto C%, chamado conjunto de candidatos de tamanho £, sao gerados a
partir da combinagao dos conjuntos freqiientes de tamanho (k—1), encontrados
durante a iteracao anterior. Os candidatos de C} sao entao armazenados em

uma arvore hash. Se Cy, for vazio, o algoritmo é encerrado.

b. C} é entao podado a fim de eliminar candidatos com pelo menos um subcon-
junto de tamanho (k — 1) que nao seja freqiiente pois, de acordo com a propri-

edade descrita anteriormente, estes conjuntos também nao serao freqiientes;

c. A base de dados D é lida e, para cada uma de suas transacoes t, o suporte de
cada candidato de C}, contido em t é incrementado. Apods terminada a leitura
de toda a base D, sao identificados em C} os conjuntos de itens cujos suportes
sao maiores ou iguais a supmin. Estes conjuntos comporao Fj, chamado

conjunto dos conjuntos de itens freqiientes de tamanho k.

Durante os ultimos dez anos, diversos algoritmos foram propostos para desem-
penhar de forma eficiente a tarefa de MCF. Muitas das estratégias propostas tém
como base o algoritmo Apriori e aprimoraram seu desempenho através da reducao

de alguns dos seus fatores criticos tais como: o ntimero de varreduras na base de
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dados [33]; o custo computacional da fase de contagem de suporte [4, 23, 25, 28|;

assim como o nimero e o tamanho das transacoes a serem processadas [23, 25, 28].

Os algoritmos DCI (Direct Count & Intersect) proposto em [25] e sua versdo
mais recente chamada kDCI++, proposta em [23|, apresentam propostas baseadas
no Apriori. O segundo é considerado, juntamente com o algoritmo PatriciaMine
[29], como o estado da arte para a extragao de conjuntos freqiientes [13]. No entanto,
por ter uma estrutura mais simples, mas ainda assim ser um algoritmo eficiente, o
primeiro foi escolhido para validar algumas das estratégias de hibridacao da me-
taheuristica GRASP com técnicas de MD, descritas no proximo capitulo. Além do
DCI, foi também adotado o algoritmo FPmaz* [15] para a extragao de Conjuntos

Freqiientes Maximais, utilizados em uma das estratégias de hibridacao.

Um conjunto de itens é freqiiente maximal quando, além de ocorrer em pelo
menos supmin% das transacoes da base de dados, isto é, ser freqiiente, nao possui
nenhum superconjunto que também seja freqiiente. Em outras palavras, um con-
junto é Freqiiente Maximal se, além de ser freqiiente, nao é subconjunto de nenhum

outro conjunto freqiiente.

Vale observar ainda aqui que em ambos conjuntos freqiiente e freqiiente maximal
a ordenacao dos itens dentro do conjunto nao é relevante. Esta caracteristica via-
bilizou o emprego dos conjuntos freqiientes e freqiientes maximais na hibridacao da
metaheuristica GRASP com Mineragao de Dados aplicada ao PEC, descritos neste
capitulo, uma vez que, nas solucoes obtidas para o problema abordado, a ordenacao

dos itens também nao é relevante.

4.2.1 O Algoritmo DCI

Durante suas primeiras iteragoes, o algoritmo DCT utiliza as idéias apresentadas
no algoritmo DCP (Direct Count & Prune transactions) |24|. Este utiliza estruturas
de dados que permitem acesso direto aos conjuntos candidatos e processos que redu-
zem a base de dados gradualmente durante a sua execucao a fim de reduzir o tempo

de leitura da mesma. Esta reducao da base de dados é inspirada nos procedimentos
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de poda introduzidos pelo algoritmo DHP em [28].

Quando a base de dados, reduzida sucessivamente pelas podas efetuadas nas
primeiras iteragoes, estd pequena o bastante para ser carregada em memoria princi-
pal, o algoritmo DCI gera uma representacao verticalizada da mesma. Representar
uma base verticalmente, neste caso, consiste em utilizar uma estrutura de dados
composta por um conjunto de n listas de bits de tamanho m, onde n é o niimero
de itens e m é o numero de transacoes da base de dados. Em outras palavras, a
estrutura pode ser vista como uma matriz binaria de n linhas por m colunas, onde
cada linha esta associada a um item da base de dados e cada coluna a uma transacao
da mesma. Assim, se o j-ésimo bit da i-ésima lista de bits possuir o valor 1, significa
que o item 7 estd presente na transacao j. De forma anéloga, se seu valor for 0,

significa que o item ¢ nao estd presente na transacao j.

Uma vez que a base de dados esta verticalizada e carregada em memoéria prin-
cipal, a contagem do suporte dos conjuntos candidatos é feita computando-se as
intersecoes das listas de bits referentes aos itens que compoem estes conjuntos can-

didatos.

Segundo Han et al. em [18], os algoritmos similares ao Apriori tém como ponto
negativo a geracao exagerada de conjuntos candidatos, especialmente quando o su-
porte minimo considerado é baixo. Esta caracteristica consiste no principal custo
computacional desta classe de algoritmos. Ha uma outra classe importante de algo-
ritmos para a tarefa de MCF que extrai os conjuntos freqiientes sem a geracao de
conjuntos candidatos, evitando assim este custo computacional. Pertencem a esta
classe os algoritmos PatriciaMine |29|, FP-growth |18| e FPgrowth® |15, cuja varia-

¢ao FPmaz* [15] também é utilizada nas hibridagoes descritas no proximo capitulo.

4.2.2 O Algoritmo FPmaz*

Adotando uma abordagem que representa a base de dados de forma compactada,
através de uma arvore denominada FP-tree, os algoritmos FP-growth e FPgrowth*

evitam a geracao de conjuntos de itens candidatos. Esta arvore é acompanhada de
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uma estrutura de dados auxiliar que tem como objetivo facilitar os percursos na FP-
tree. Esta estrutura é denominada tabela de cabegalhos (header-table). A FP-tree
é construida a partir de duas leituras da base de dados e os conjuntos freqiientes
sao obtidos a partir de projecoes da base de dados e suas respectivas representacoes

como F'P-trees.

O algoritmo FPgrowth* visa reduzir a quantidade de percursos realizados pelo
FP-growth sobre a F'P-tree, utilizando arrays como estruturas de dados. O algoritmo
FPmaz* é uma variacao deste algoritmo para a obtencao de Conjuntos Freqiientes

Maximais.

As estratégias de hibridacao descritas no capitulo a seguir utilizam os algoritmos
DCI e FPmax* para a extracido de conjuntos de itens freqiientes e freqiientes ma-
ximais, respectivamente, a partir de bases de dados transacionais compostas pelas
melhores solugoes obtidas ao final de diversas iteracoes GRASP. Neste caso, cada
solucao é um conjunto de itens e corresponde a uma transacao. O intuito de apli-
car a tarefa de MCF sobre os subo6timos encontrados pela metaheuristica é obter

padroes caracteristicos de solugoes de boa qualidade.



Capitulo 5

A Estratégia Hibrida GRASP-MD

Neste capitulo, apresenta-se a contribuicao central deste trabalho: a versao hi-
brida da metaheuristica GRASP que incorpora técnicas de Mineracao de Dados
(GRASP-MD). Esta metaheuristica hibrida é composta basicamente de duas fases,

descritas a seguir.

A primeira fase consiste na geracao de padroes encontrados freqiientemente em
solucoes de boa qualidade. Por sua vez, esta é dividida em duas etapas. Inicialmente,
iteracoes do GRASP para o PEC descrito no terceiro capitulo desta dissertacao sao
executadas durante ¢ segundos de CPU, gerando um conjunto .S de solugoes distintas.
Deste conjunto, é extraido um subconjunto D, denominado conjunto elite, composto
pelas d solucoes de melhor qualidade dentre aquelas que compoem S. Em seguida,
um algoritmo de Mineragdo de Conjuntos Freqiientes (MCF) é executado sobre o
conjunto elite a fim de extrair conjuntos de itens que aparecem com freqiiéncia nestas
solugoes. A partir deste ponto do texto, os conjuntos de itens freqiientes obtidos

pelos algoritmos de MCF serao denominados padroes.

A segunda fase consiste na execucdo, durante os mesmos ¢ segundos de CPU
da primeira fase, de iteracoes de uma versao adaptada do algoritmo GRASP. O
procedimento de construcao desta versao modificada recebe um padrao como entrada

e fixa-o na solucao construida de maneira que esta contenha obrigatoriamente os
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itens pertencentes ao padrao. O procedimento de busca local aplicado é idéntico ao
do GRASP da primeira fase, podendo acontecer, inclusive, de elementos pertencentes

ao padrao serem escolhidos para serem retirados da solugao nas trocas k-p.

As iteragoes GRASP executadas na segunda fase da versao hibrida podem tra-
balhar com um nimero variavel de padroes. Em cada iteracao, é utilizado um tnico
padrao, mas diferentes padroes podem ser utilizados em diferentes iteracoes. O ni-
mero e a forma de escolha dos padroes que serao utilizados seguem uma estratégia
pré-estabelecida. Neste trabalho, foram empregadas quatro diferentes estratégias
para a formacao do conjunto de padroes a serem utilizados na segunda fase. A
utilizacao de cada estratégia da origem a uma versao diferente do algoritmo hibrido

GRASP-MD. Cada uma destas versdes é apresentada mais adiante.

No Algoritmo 4, é apresentado o pseudo-coédigo do procedimento de construgao
do GRASP para o PEC, adaptado para trabalhar com um padrao. O parametro p
é o padrao utilizado na iteragao em questao, que guia a construcao da solugao. Nas
linhas 1 e 2, a solucao inicial é definida com todos os elementos de p. Os elementos de
p e todos os itens afetados pelas restricoes que os contém sao removidos do conjunto
de candidatos nas linhas 5 e 6. Nas linhas de 7 a 18 é aplicado o mesmo procedimento
apresentado nas linhas de 5 a 12 do Algoritmo 2 para se obter os demais elementos
componentes da solugao. Por fim, a solu¢ao construida, com todos os elementos de

p e mais aqueles escolhidos pela execucao das linhas 7 a 18, ¢ retornada na linha 19.

Em suma, a metaheuristica hibrida GRASP-MD é composta pelas seguintes
etapas: (a) execucao de um conjunto de iteracoes GRASP; (b) extracao de padroes;
(c) selecao de padrdes e (d) execugao de iteragoes do algoritmo GRASP adaptado,
utilizando-se os padroes selecionados. As trés primeiras etapas compoem a primeira
fase do GRASP-MD, ou Geragao do Conjunto de Padrdes (GCP), enquanto a ultima
etapa compoe a segunda fase do GRASP-MD, ou Fase Hibrida (FH).

Conforme dito anteriormente, quatro diferentes estratégias foram utilizadas para
a obtencao e a selegdo de padroes para serem utilizados na fase hibrida do GRASP-

MD. Nas se¢oes subseqiientes, cada uma delas é apresentada.
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5.1 A Estratégia do Maior Padrao (MP)

A importancia desta primeira versao hibrida do GRASP, denominada Estratégia
do Maior Padrao (MP), 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 MD no GRASP poderia trazer bons resultados. A partir
da comprovacao do potencial deste tipo de hibridagao, através dos bons resultados
obtidos na MP, apresentados no proximo capitulo, foi possivel dar seqiiéncia aos
estudos e elaborar estratégias mais sofisticadas enfatizando diferentes aspectos da
utilizacao de padrdes. Cada uma destas estratégias serd apresentada nas secoes

seguintes.

A MP utiliza o algoritmo DCI para a tarefa de extracao de padroes e apenas
um padrao é selecionado para ser utilizado na Fase Hibrida. A escolha desse padrao
ocorre da seguinte forma. Um conjunto F' de padroes com suporte maior ou igual a
um valor s predefinido é obtido pelo algoritmo DCI a partir do conjunto elite gerado
pela execugao do GRASP na fase de Geragao do Conjunto de Padroes. O tamanho

do conjunto elite ¢ um parametro de entrada do algoritmo.
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De F', entao, ¢ extraido o padrao com o maior niimero de itens, isto é, o padrao
de maior tamanho. Caso haja mais de um padrao com o maior tamanho, o padrao
de maior suporte entre estes é selecionado, pois tudo indica que aquele que possui o
maior suporte representa uma caracteristica mais forte entre solucoes de boa quali-
dade por ser compartilhado por um maior nimero delas. Por fim, caso haja empate
ao serem considerandos tanto o tamanho quanto o suporte, a escolha se da de forma
aleatoria. O padrao selecionado com este critério é utilizado em todas as iteracoes

da Fase Hibrida do GRASP-MD.

Vale destacar aqui que esta estratégia é bastante simples por utilizar um tnico
padrao para todas as iteracoes hibridas e que o critério de escolha foi o tamanho
dos padroes, no intuito de utilizar o maximo de itens comuns entre as solugoes do
conjunto elite. Se tal abordagem simples indicasse bons resultados, seria um forte
indicio de que estratégias mais elaboradas que considerassem diferentes aspectos das
caracteristicas dos padroes poderiam trazer resultados ainda melhores. Desta forma,
apos a obtencao de bons resultados para a estratégia MP, baseada em um tnico pa-
drao, uma nova estratégia foi concebida, enfatizando outro aspecto: a diversificagao

de padroes.

5.2 A Estratégia do Maior Padrao para cada Su-
porte (MPS)

A Estratégia do Maior Padrao para cada Suporte (MPS), diferentemente de
sua predecessora, nao trabalha com apenas um, mas com um conjunto de padroes.
Esta estratégia utiliza a relevancia destes padroes, baseando-se em seus valores de
suporte na selecao do conjunto a ser utilizado. Em primeira analise, somente pela
simples utilizacao de mais de um padrao, uma maior diversificacao, se comparada
com a estratégia anterior, foi introduzida. Porém, para que a selecao de padroes
nao fosse puramente aleatoria, a idéia utilizada foi trabalhar com padroes de valores
de suporte diferentes, trabalhando ora com um padrao mais relevante, ora com um

menos relevante, para que se ampliasse a possibilidade de emprego de padroes com



5.2 A Estratégia do Maior Padrao para cada Suporte (MPS) 27

caracteristicas variadas. A seguir, é feita uma descricao da estratégia.

Assim como a MP, esta também utiliza o algoritmo DCT para a tarefa de extracao
de padroes. Porém, conforme dito anteriormente, ao invés de apenas um padrao, um
conjunto P de padroes é selecionado para ser utilizado na Fase Hibrida. A escolha
desse conjunto de padroes ocorre da seguinte forma. O mesmo conjunto F' descrito
na segao anterior é gerado para esta estratégia. De F' sao extraidos, para cada valor
de suporte encontrado que seja maior ou igual a um valor s predefinido, o padrao
que apresenta 0 maior tamanho (nimero de itens). Em caso de empate segundo o

tamanho, a escolha é aleatoria.

Por exemplo, considerando-se um conjunto elite com 5 solucoes e supondo-se que
o parametro s seja de duas transacoes, o conjunto P poderia ser composto por até
quatro padroes: o maior padrao cujo suporte é 2, 0 maior cujo suporte é 3, o maior
cujo suporte é 4 e o maior cujo suporte é 5. Destaca-se novamente que, para cada
um dos valores de suporte encontrados, pode haver mais de um padrao que possa
ser considerado como o de maior tamanho. Assim, nesta situagao em que h& empate
segundo o critério do maior tamanho, dentro de um determinado valor de suporte,

o padrao é selecionado aleatoriamente.

Apos obtido, o conjunto P é ordenado de forma decrescente de acordo com os
valores de suporte de seus padroes e estes sao fornecidos, alternadamente, para as
iteracoes da Fase Hibrida do GRASP-MD. A motivacao para tal ordenacao entre os
padroes de P é que, caso o nimero de iteragoes realizadas nos t segundos de CPU
de execucao da Fase Hibrida nao seja um multiplo exato do niimero de padroes de
P e, conseqlientemente, alguns padroes tenham que ser mais utilizados que outros,

aqueles mais freqiientes tenham prioridade sobre os menos freqiientes.

Um importante aspecto desta estratégia é que, por focar a escolha dos padroes
pelas caracteristicas de suporte dos mesmos, ela tende a escolher padroes mais di-
versificados, porém menores, ji que um padrao com suporte alto tende a ter poucos
itens, se comparado ao conjunto completo de padroes obtidos pela técnica de extra-

¢ao de conjuntos freqiientes.
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Focar o suporte dos padroes significa que as caracteristicas mais comuns entre
as solucoes de elite obtidas na primeira fase serao utilizadas e a diversificacao vem
como conseqiiéncia da utilizacao de padroes com diferentes graus de exigéncia, com

relacao a sua relevancia na base de dados.

Conforme poderd ser constatado no proximo capitulo, a introducao de diversi-
ficacao trouxe beneficios sobre a utilizacao intensiva de um tnico padrao na estra-
tégia MP. O proximo passo da investigacao foi estudar a contribuicao combinada
das caracteristicas que ambas estratégias, vistas até entao, focavam: o tamanho e a

diversificacao do uso de padroes.

5.3 A Estratégia dos n Maiores Padroes (nMP)

A terceira versao hibrida, denominada Estratégia dos n Maiores Padroes (nMP),
faz uso de padroes de tamanho grande e, ao mesmo tempo, diferentes, com o intuito
de trabalhar os dois aspectos focados pelas estratégias anteriores. Porém, a forma de
diversificar os padrdes nao é a mesma da estratégia MPS, que se utiliza do suporte
para guiar a selecao. Em vez disso, esta estratégia utiliza-se do tamanho dos mesmos
para tentar gerar um conjunto diversificado de padroes. Esta mudanca de abordagem
justifica-se pela tentativa de se evitar a escolha de padroes de tamanho pequeno,
uma tendéncia da estratégia MPS. Uma descricao desta estratégia de escolha é dada

a seguir.

Assim como nas estratégias anteriores, utiliza-se o algoritmo DCI para a tarefa
de extracao de padroes. Como acontece na estratégia MPS, um conjunto P de
padroes é selecionado para ser utilizado na Fase Hibrida. A escolha desse conjunto
de padroes ocorre da seguinte maneira. Inicialmente, o mesmo conjunto F' descrito
nas estratégias anteriores ¢ gerado. Em seguida, os n maiores padroes de F' sao
selecionados para formar P. Em caso de empate por tamanho, os padroes com
maior valor de suporte sao priorizados. EEm caso de empate também por suporte, a

escolha é aleatoria.

O conjunto P é ordenado de forma decrescente de acordo com os valores de
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suporte de seus padroes, pela mesma motivacao descrita anteriormente. Os padroes
do conjunto P ordenado sao entao fornecidos alternadamente para as iteracoes da
fase hibrida do GRASP-MD. Vale observar aqui que a estratégia MP pode ser vista
como um caso particular da nMP, onde o conjunto P é composto por apenas um

padrao.

Como podera ser constatado no proximo capitulo, os resultados da utilizacao de
padroes, levando-se em conta tanto a diversificacao quanto o tamanho dos padroes
trouxe melhorias para o desempenho da técnica. Porém, ainda havia o risco de,
uma vez que considerava-se o tamanho dos padroes como guia para a obtengao do
conjunto utilizado na fase hibrida do GRASP-MD, a estratégia levar a selecao de
padroes com um alto grau de semelhanca entre si, com relagao aos itens que os
compoem. Este aspecto em particular pode ser negativo no que diz respeito a di-
versificagdo pois, ao serem muito parecidos, dois padroes terao cargas de informagao

muito préximas a respeito dos itens envolvidos.

Assim, detectou-se a necessidade de se enriquecer a investigagao nao s6 utilizando
as informacoes de tamanho e suporte dos padroes encontrados, mas também, de
alguma forma, considerar a natureza dos mesmos, isto é, levar em conta os itens
componentes de cada padrao e, em uma tentativa de se obter uma diversificagao mais
efetiva dos padroes utilizados, tentar reduzir o grau de semelhanca entre os mesmos.
Foi concebida entao uma quarta estratégia, que levaria em conta a composicao dos
padroes selecionados e que tentasse reduzir as chances de uso acentuado de padroes

similares.

5.4 A Estratégia dos n Maiores Padroes Maximais
(nMM)
A quarta versao implementada, denominada Estratégia dos n Maiores Padroes

Maximais (nMM), vale-se do uso da extracdo de conjuntos freqiientes maximais

para reduzir a possibilidade de utilizacao de padroes semelhantes na fase hibrida do
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GRASP-MD.

Uma vez que se garante que, considerado um mesmo valor de suporte minimo, um
conjunto freqiiente maximal nao é subconjunto de nenhum outro conjunto freqiiente,
ao se compor um conjunto de padroes, sendo todos eles freqiientes maximais, as
chances de se ter padroes com niveis elevados de semelhanca sao reduzidas. Este
fator conduz a uma diversificagdo mais efetiva em relacao a estratégia anterior.
Desta maneira, ao se trocar o uso de conjuntos freqiientes por conjuntos freqiientes
maximais passou-se a levar em conta a natureza dos padroes na diversificacao dos

padroes empregados.

No entanto, a estratégia deveria, para continuar a se valer dos beneficios intro-
duzidos pelas estratégias descritas anteriormente, considerar ainda as informagcoes
de tamanho e suporte dos padroes obtidos. A forma com que estes trés aspectos

combinados foram utilizados na concepc¢ao da estratégia nMM é descrita a seguir.

Por lidar com conjuntos freqiientes maximais, a estratégia nMM, diferentemente
das estratégias anteriores, utiliza o algoritmo FPmaz* para a tarefa de extracao de
padroes. O conjunto P de padroes para ser utilizado na Fase Hibrida é selecionado
da maneira descrita a seguir. O algoritmo FPmaz* é executado d—1 vezes, onde d é
o nimero de solucoes encontradas no Cojunto Elite. Cada uma das execucoes utiliza
um valor diferente para o suporte minimo s € S = {2,... d}. Todos os conjuntos
de padroes obtidos pelas d — 1 execugoes do FPmax* sdo entdo combinados em um

tnico conjunto F.

A obtencao de P, a partir de F', na estratégia nMM ocorre da mesma forma que
na estratégia nMP, com os n maiores padroes de F' sendo selecionados para formar
P. Os critérios de desempate, a ordenagao do conjunto e a seqiiéncia de utilizacao
dos padroes na fase hibrida do algoritmo GRASP-MD também sao os mesmos da

estratégia nMP.

O proximo capitulo traz a andlise e os resultados experimentais da aplicacao das
quatro estratégias aqui descritas e da aplicacao do algoritmo GRASP original a um

conjunto de instancias do PEC. Desta forma ¢é avaliado o impacto da hibridacao com
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técnicas de MD na qualidade das solucoes obtidas pelo GRASP, quando aplicado
ao PEC. Para efeitos de consulta durante a analise dos resultados apresentados no

Capitulo 6, a Tabela 5.1 traz um resumo comparativo de algumas caracteristicas

dos padroes empregados em cada uma das estratégias.

Tabela 5.1: Caracteristicas dos padroes de cada estratégia

Estratégia | Algoritmo de MCF | Tipo de padrao utilizado | Padroes em P
MP DCI Freqiiente 1
MPS DCI Freqiiente até (d—s+1)
nMP DCI Freqiiente até n
nMM FPmax* Freqiiente Maximal até n




Capitulo 6

Resultados Experimentais

Neste capitulo, sao apresentados os resultados obtidos a partir dos experimentos
realizados com as diferentes versoes do algoritmo GRASP-MD, descritas no Capi-
tulo 5. Objetiva-se avaliar o resultado da incorporagao de técnicas de Mineracao de
Dados na metaheuristica GRASP aplicada ao PEC. Este capitulo esta organizado
da seguinte forma. Inicialmente, as caracteristicas das instancias utilizadas para a
validacao dos algoritmos sao apresentadas. Em seguida, sao descritos o ambiente
computacional onde os testes foram realizados e os parametros utilizados para a
execucao dos algoritmos. Por fim, as estratégias hibridas sao comparadas entre si e

com o GRASP para o PEC descrito no Capitulo 3.

Cada uma das versoes hibridas aqui apresentadas, a partir deste ponto do texto,
serd identificada pela sigla que referencia a estratégia de geragao e selecao de padroes

utilizada em sua implementacao (MP, MPS, nMP ou nMM).

6.1 Instancias Utilizadas

Foi utilizado um conjunto de quatorze instancias apresentadas em [6]. Estas

instancias foram geradas aleatoriamente a partir dos seguintes parametros.



6.1 Instancias Utilizadas 33

e O numero de itens (|I|).
e O ntmero de restrigoes (|.J]).
e Percentual de elementos nao nulos na matriz de restrigoes (D).

e Os valores de custos dos itens (¢;, 1 < i < |I]), uniformemente distribuidos no

intervalo [1 — 20].

As caracteristicas das instancias utilizadas' sao apresentadas na Tabela 6.1, que
inclui ainda o valor da melhor solucao conhecida, para cada uma das instancias
empregadas na investigagao. Estes valores de melhor qualidade conhecida sao apre-
sentados em [6] e foram obtidos utilizando o software Cplez. Vale observar que para
a terceira instancia, o melhor valor conhecido para uma solugao desta instancia (122)

coincide com o valor 6timo da mesma.

Tabela 6.1: Caracteristicas das Instancias

Instancia | |I| |J| D | Melhor valor conhecido
1 500 | 2500 | 1,23 323
2 500 | 2500 | 1,20 24
3 500 | 2500 | 2,22 122
4 500 | 2500 | 2,19 8
ot 500 | 1500 | 2,17 192
6 500 | 1500 | 2,20 13
7 1000 | 5000 | 0,60 661
8 1000 | 5000 | 0,60 48
9 1000 | 1000 | 2,60 222
10 1000 | 1000 | 2,65 15
11 2000 | 10000 | 0,55 478
12 2000 | 10000 | 0,55 32
13 2000 | 2000 | 2,55 140
14 2000 | 2000 | 2,56 9

Lhttp:/ /www.emse.fr/ " delorme/Instances-uk.html, acessada em 20/09/2005
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6.2 Ambiente de Execucao

Os algoritmos testados foram implementados na linguagem C, compilados com
o compilador gcc, versao 3.2.2, no sistema operacional Linux, com kernel versao
2.4.20-31.9, e foram executados em um PC Pentium IV 1.7GHz, com 256 MB de
memoOria RAM. Para todas as execucoes do GRASP para o PEC realizadas, o pa-
rametro «, utilizado na obtencao da Lista Restrita de Candidatos, teve valor fixado
em 30%, ou 0.3, enquanto o critério de parada foi de 21.600s de tempo de CPU ou

520 iteracoes, a condicao que acontecesse em primeiro lugar, dentre estas.

Para as estratégias hibridas, tanto a fase de geracao do conjunto elite quanto
a fase hibrida foram executadas por 10.800s ou 260 iteracoes cada. Em todos os
experimentos realizados, o tempo necessario para desempenhar os procedimentos de
Mineracao de Dados, entre as duas fases, foi inferior a um segundo, sendo assim
desprezado na contagem total do tempo de execucao dos algoritmos. O tamanho
do conjunto elite foi definido em dez solucoes, ou seja, a mineracao de padroes se
deu a partir das dez melhores solucoes encontradas na primeira fase das versoes do
GRASP-MD. O suporte minimo utilizado nos algoritmos de mineracdo de dados
foi de duas solucoes, consistindo portanto em um suporte de 20%. Desta forma,
considerou-se como padrao freqiiente quaisquer caracteristicas compartilhadas por
mais de uma solucao do conjunto elite. Quanto maior o suporte do conjunto, mais

forte e representativo serd o padrao.

Vale ressaltar neste ponto que decidiu-se nao variar tanto o parametro o quanto
o critério de parada pois o foco da pesquisa consistia em isolar a contribuicao da
introducao de Mineracao de Dados na metaheuristica. A variacao desses parametros
consistiria em avaliar o desempenho do GRASP propriamente dito, quando aplicado
ao problema. A variacao do parametro « e sua influéncia no desempenho do GRASP

para o PEC ¢ estudada em [6].

Para a obtencao dos resultados apresentados, todas as estratégias foram exe-
cutadas, para cada instancia, dez vezes utilizando-se dez sementes diferentes. Sao

reportados para anélise: o desvio padrao, a média e o melhor valor obtido nestas
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dez execugoes de cada estratégia, para cada instancia.

6.3 Comparacao Entre as Estratégias

A ordem dos resultados apresentados nesta secao é decorrente da seqiiéncia de
desenvolvimento e das observacoes feitas acerca das estratégias apresentadas no ca-
pitulo anterior. Desta forma, a Tabela 6.2 compara o comportamento do GRASP
para o PEC (G) com a primeira abordagem hibrida, a Estratégia do Maior Pa-
drao (MP), que utiliza apenas um padrao em todas as iteracoes da fase hibrida do
GRASP-MD. O objetivo é avaliar se a introducao de técnicas de MD pode contribuir

no desempenho da metaheuristica.

A primeira coluna da Tabela 6.2 identifica as instancias utilizadas. A segunda e
terceira colunas da tabela trazem, respectivamente, a média entre os valores encon-
trados pelas dez execucoes do GRASP e o melhor resultado entre estes. A quarta
coluna traz o desvio padrao calculado para os mesmos dez valores utilizados no cal-
culo da média. A quinta, sexta e sétima colunas trazem a média, melhor solucao
e desvio padrao para os resultados da estratégia MP. Para todas as instancias, os
melhores valores de cada critério (média, melhor valor e desvio padrao) estdao des-
tacados em negrito. Deste ponto do texto em diante, este recurso sera utilizado em
todas as tabelas comparativas envolvendo as estratégias implementadas, assim como

a abreviacao G para denotar o GRASP para o PEC.

Considerando os valores das médias para as quatorze instancias da tabela, a es-
tratégia hibrida MP obteve melhores resultados para onze delas, enquanto o GRASP
obteve melhor resultado em apenas uma instancia, havendo portanto, dois empa-
tes. Para os melhores valores, o GRASP-MD obteve melhor desempenho em quatro
instancias, enquanto o GRASP simples conseguiu supera-lo em apenas duas delas.
Nas demais oito instancias, ambas estratégias obtiveram resultados idénticos quanto
a este critério. Em praticamente todas instancias, o desvio padrao observado para
ambas estratégias foi bem pequeno, o que demonstra estabilidade na qualidade do

desempenho de ambas técnicas.
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Tabela 6.2: Comparacao entre as estratégias GRASP e hibrida MP

Instancia G MP

Média | Melhor | Desvio Padrao || Média | Melhor | Desvio Padrao
1 315,2 320 5,6 || 317,4 323 4,7
2 23,1 24 0,7 23,4 24 0,5
3 119,3 122 1,7 119,3 122 1,7
4 7,7 8 0,5 7,9 8 0,3
5 187.5 192 4.8 || 187,5 192 4.8
6 12,6 13 0,5 12,9 13 0,3
7 589,4 604 8,0 || 599,3 616 13,7
8 43,3 44 0,5 44,0 45 0,8
9 212,4 216 23| 2110 215 29
10 13,1 14 0,3 13,8 15 0,6
11 409,6 443 14,5 || 410,1 431 13,6
12 28,1 30 0,7 28,4 30 0,7
13 129,0 135 3,4 || 130,5 135 2,9
14 8,4 9 0,5 8,7 9 0,5
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A andlise desta tabela evidencia a eficicia da utilizagdo de padrdes para guiar
iteracoes GRASP durante a fase hibrida do GRASP-MD, principalmente se levado
em consideragao o desempenho médio de cada algoritmo. Nota-se portanto, uma
sensivel melhoria no desempenho global, considerando-se o conjunto completo de

instancias quando da introducao de MD na técnica tradicional.

Uma vez que a estratégia MP trouxe uma contribuicao positiva sobre o GRASP, a
Tabela 6.3 traz uma anéalise comparativa da primeira, confrontada com a Estratégia
do Maior Padrao para cada Suporte (MPS), a estratégia seguinte na ordem de
apresentacao do capitulo anterior, que considera o maior padrao para cada valor
distinto de suporte encontrado durante a etapa de Mineracao de Dados. O intuito
de tal analise é investigar os efeitos da introducao de diversificacao dos padroes
utilizados na fase hibrida da metaheuristica. Os significados das colunas desta tabela
sao os mesmos da tabela anterior, assim como o significado dos valores destacados

em negrito.

No confronto entre os desempenhos médios destas duas estratégias, a MPS apre-
sentou melhores resultados para nove instancias, enquanto a MP se mostrou melhor
em trés casos, havendo ainda dois empates. Considerando-se os melhores valores
obtidos, as técnicas se comportaram de forma similar, encontrando resultados idén-
ticos em onze instancias. A estratégia MPS apresentou desempenho superior em
apenas um caso e, nos dois casos restantes, a primeira estratégia hibrida encontrou
valores melhores. Quanto ao desvio padrao, assim como na comparacao da tabela
anterior, os valores encontrados sdo pequenos, com ligeira vantagem para a MPS.
Mais uma vez, tais valores demonstram estabilidade de desempenho dos algoritmos

analisados.

A analise da Tabela 6.3 demonstra que, em média, o desempenho do GRASP
hibrido pode ser melhorado introduzindo-se diversificacao do uso de padroes na sua

fase hibrida (MPS) ao invés do uso intensivo de um tnico padrao (MP).

A Tabela 6.4 traz, em seguida, a comparagao entre as estratégias MPS e nMP
(Estratégia dos n Maiores Padroes), no intuito de investigar os efeitos da combinacao

dos fatores de tamanho e de suporte dos padroes simultaneamente na selecao dos
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Tabela 6.3: Comparacao entre as estratégias hibridas MP e MPS

Instancia MP MPS

Média | Melhor | Desvio Padrao || Média | Melhor | Desvio Padrao
1 3174 323 4,7 1 320,1 323 3,1
2 23,4 24 0,5 23,4 24 0,5
3 119,3 122 1,7 || 120,2 122 1,5
4 7,9 8 0,3 7,9 8 0,3
5 187.5 192 4,8 | 191,4 192 1,4
6 12,9 13 0,3 12,8 13 0,4
7 599,3 616 13,7 || 601,3 616 10,1
8 44,0 45 0,8 43,5 44 0,5
9 211,0 215 29 | 213,8 222 3,3
10 13,8 15 0,6 13,9 15 1,0
11 410,1 431 13,6 || 414,1 428 114
12 28,4 30 0,7 28,1 30 0,9
13 130,5 135 29 || 131,2 135 3,1
14 8,7 9 0,5 8,8 9 0,4
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mesmos para a fase hibrida do GRASP-MD. Como a estratégia MPS demonstrou
melhoria global sobre a estratégia MP, que por sua vez demonstrou melhoria global
sobre o GRASP para o PEC, somente a primeira seré confrontada com o método
nMP nesta analise. A estratégia nMP utiliza os n maiores padroes encontrados
durante a etapa de Mineracao de Dados. Para este experimento, foi utilizado n = 10

e a estrutura da tabela é analoga a estrutura das duas anteriores.

Tabela 6.4: Comparacao entre as estratégias hibridas MPS e nMP

Instancia MPS nMP

Média | Melhor | Desvio Padrao || Média | Melhor | Desvio Padrao
1 320,1 323 3,1 (| 318,9 323 3,1
2 23,4 24 0,5 23,4 24 0,5
3 120,2 122 1,5 || 120,8 122 1,4
4 7,9 8 0,3 7,9 8 0,3
5 191,4 192 1,4 || 188,0 192 5,0
6 12,8 13 0,4 12,9 13 0,3
7 601,3 616 10,1 || 600,1 624 10,8
8 43,5 44 0,5 44,3 46 0,8
9 213,8 222 3.3 | 214,4 222 3,2
10 13,9 15 1,0 14,1 15 0,9
11 414,1 428 11,4 || 409,6 431 11,9
12 28,1 30 0,9 28,2 30 0,9
13 131,2 135 3,1 | 1312 135 3,3
14 8,8 9 0,4 8,9 9 0,3

O método de selecao de padroes nMP trouxe para o GRASP-MD uma ligeira
melhoria de desempenho médio, pois em sete das quatorze instancias, esta estratégia
obteve médias melhores de resultados, sendo superada pelo método anterior em
trés casos, havendo ainda trés empates. Quanto aos melhores resultados obtidos,
as técnicas mostraram desempenho bastante semelhantes, tendo obtido resultados
iguais em onze instancias. Nas trés instancias restantes, a estratégia nMP obteve

desempenho melhor neste critério. Pode-se notar que os valores de desvio padrao
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de ambas estratégias sao bastante proximos em praticamente todos os casos, sendo

todos eles pequenos. Isto evidencia que a estabilidade de ambas as técnicas é similar.

Este terceiro experimento demonstra que levar em consideracao os fatores ta-
manho e suporte simultaneamente durante o uso de padroes na fase hibrida do

GRASP-MD trouxe melhorias para a metaheuristica.

A Tabela 6.5, em seguida, traz a comparacao do comportamento das estratégias
nMP e nMM, que considera os n maiores padroes maximais, com valores de suporte
minimo variando de dois a cinco. Em ambas estratégias, foi utilizado o valor n = 10
e a estrutura é andloga as das Tabelas 6.2, 6.3 e 6.4. A estratégia nMM obteve
melhores resultados médios em nove instancias, enquanto a estratégia nMP obteve
melhor resultado em quatro, havendo ainda um empate. Quanto aos melhores valo-
res encontrados, estes foram os mesmos em doze instancias e cada estratégia superou
a outra uma vez, demonstrando um equilibrio no desempenho das duas estratégias
nesse quesito. Na maioria dos casos, a estratégia nMM obteve menor desvio padrao

do que a nMP, demonstrando ser mais robusta que a primeira.

Este quarto experimento evidencia que a estratégia nMM obteve melhor de-
sempenho do que a estratégia nMP. Isto é, a introducao de mais diversidade nos
padroes selecionados, através da utilizacao de padroes maximais, trouxe melhorias

para a técnica hibrida.

A analise das tabelas comparativas entre cada par de estratégias evidencia que
aquela com melhor desempenho é a nMM. Esta conclusao pode ser reforcada pela
analise da Tabela 6.6. Para cada uma das instancias, sao apresentados os percentuais
do valor médio encontrado pelo GRASP simples (coluna G) e por cada estratégia hi-
brida (colunas MP, MPS, nMP e nMM) em relacao & melhor solu¢do conhecida. Na
pentdltima linha, sao apresentados as médias destes valores percentuais, indicando
o desempenho médio dos algoritmos sobre todo o conjunto de instancias. Por fim,
na ultima linha, é trazido o ganho médio percentual de cada implementacao sobre
o GRASP simples, considerando também o conjunto completo de instancias. Assim
como nas tabelas anteriores, os melhores resultados de cada linha estao destacados

em negrito. Como pode ser observado, a estratégia nMM apresenta o melhor de-
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Tabela 6.5: Comparacao entre as estratégias hibridas nMP e nMM

Instancia nMP nMM

Média | Melhor | Desvio Padrao || Média | Melhor | Desvio Padrao
1 318,9 323 3,1 || 321,2 323 1,9
2 23,4 24 0,5 23,5 24 0,5
3 120,8 122 1,4 || 120,0 122 1,3
4 7,9 8 0,3 7,9 8 0,3
5 188,0 192 5,0 || 191,6 192 1,3
6 12,9 13 0,3 13,0 13 0,0
7 600,1 624 10,8 || 605,1 614 7,1
8 44,3 46 0,8 44,0 46 1,1
9 2144 222 3,2 || 216,0 222 3,4
10 14,1 15 0,9 14,0 15 0,7
11 409,6 431 11,9 || 417,3 439 11,1
12 28,2 30 0,9 28,4 30 0,8
13 131,2 135 3,3 || 131,5 135 2,5
14 8,9 9 0,3 8,5 9 0,5
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sempenho em nove das quatorze instancias, além de possuir o melhor valor médio

para o conjunto completo e trazer o maior ganho médio percentual sobre o GRASP.

Tabela 6.6: Percentual médio em relacao ao melhor valor conhecido

Instancia G MP | MPS | nMP nMM
1 97,59 | 98,27 | 99,10 | 98,73 | 99,44

2 96,25 | 97,50 | 97,50 | 97,50 | 97,92

3 97,79 | 97,79 | 98,52 | 99,02 98,36

4 96,25 | 98,75 | 98,75 | 98,75 98,75

5 97,66 | 97,66 | 99,69 | 97,92 | 99,79

6 96,92 | 99,23 | 98,46 | 99,23 | 100,00

7 89,17 | 90,67 | 90,97 | 90,79 | 91,54

8 90,21 | 91,67 | 90,63 | 92,29 91,67

9 95,68 | 95,05 | 96,31 | 96,58 | 97,30

10 87,33 | 92,00 | 92,67 | 94,00 93,33

11 85,69 | 85,79 | 86,63 | 85,69 | 87,30

12 87,81 | 88,75 | 87,81 | 88,13 | 88,75

13 92,14 | 93,21 | 93,71 | 93,71 | 93,93

14 93,33 | 96,67 | 97,78 | 98,89 94,44
Média 93,13 | 94,50 | 94,90 | 95,09 | 95,18
Ganho médio sobre G - 1,37 | 1,77 1,96 2,05

Ainda no intuito de estudar as melhorias de cada

estratégia hibrida sobre o

GRASP, o grafico da Figura 6.1 traz o nimero de vezes em que cada estratégia ob-

teve melhores resultados que o GRASP (barra cinza), o nimero de vezes que obteve

resultados idénticos aos do GRASP (barra mais escura) e o nimero de vezes que

apresentou resultados inferiores aos do GRASP (barra mais clara). A analise de

freqiiéncia apresentada no gréfico foi obtida a partir das dez diferentes execucoes

de cada implementacao para cada uma das quatorze instancias, totalizando 140 re-

sultados por estratégia. Para cada semente utilizada, os resultados dos algoritmos

de cada versao do GRASP-MD foi confrontado com o resultado do GRASP para

a mesma semente e uma ocorréncia era contabilizada para a freqiiéncia da coluna
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correspondente ao resultado da comparagao (melhor, igual ou inferior ao GRASP).
Pode ser observado que a estratégia nMM superou o desempenho das demais pro-
postas hibridas uma vez que a mesma obteve uma freqiiéncia maior de melhores
resultados com relacao ao GRASP e também obteve freqiiéncia menor de resultados
piores com relagdo ao GRASP. A anélise do grafico demonstra ainda que a estraté-
gia nMM foi a tinica em que a maior freqiiéncia foi a de resultados que superam o
algoritmo convencional. Nas demais, a maior freqiiéncia é a de resultados de valo-
res iguais. Portanto, mais uma vez a andlise dos resultados leva a conclusao que a
estratégia de melhor desempenho é a nMM.
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Figura 6.1: Anélise de freqiiéncia das estratégias hibridas.

O grafico da Figura 6.2 traz a analise de freqiiéncia dos erros da estratégia hibrida
nMM e do algoritmo convencional, com relacao aos melhores valores conhecidos de
solugoes para cada instancia. Assim como no grafico anterior, a analise de freqiiéncia
apresentada foi obtida a partir das dez diferentes execucoes de cada implementacao
para cada uma das quatorze instancias, totalizando 140 resultados por estratégia.
Cada barra representa a freqiiéncia de diferentes faixas de erros percentuais para
cada uma das implementacoes. Por exemplo, a primeira barra indica o ntumero

de vezes em que o algoritmo obteve uma solucao com qualidade inferior a melhor
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solucdo conhecida, com a diferenca percentual entre estas variando de 0% a 5%,
isto ¢, o numero de vezes que foram obtidas solucdes com valores de 95% a 100%
do melhor valor conhecido para uma instancia. Todas as solucoes obtidas pelas
140 execucgoes de cada algoritmo apresentaram desvio menores ou iguais a 20%
dos melhores valores conhecidos para cada instancia. A analise do grafico permite
observar que a estratégia hibrida nMM obteve mais solucdes com erros pequenos
(0% a 5% e 6% a 10%) e menos solugbes com erros grandes (11% a 15% e 16% a

20%) que o algoritmo GRASP convencional.
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Figura 6.2: Anélise de freqiiéncia dos algoritmos nMM e GRASP.

A Tabela 6.7, a seguir, compara o melhor valor obtido pelo GRASP convencional
(coluna G) e por cada versao do GRASP-MD (colunas MP, MPS, nMP e nMM), com
o melhor valor conhecido, para cada instancia. As colunas apresentam a diferenca
percentual entre os valores, isto €, o quanto a melhor solucao de cada estratégia foi
inferior & melhor solucao conhecida, em termos percentuais. Os resultados demons-
tram que todas as estratégias hibridas encontraram a melhor solucao conhecida um
ntimero superior de vezes do que o algoritmo convencional, o que evidencia que em
termos globais a hibridagao trouxe melhorias a técnica. As estratégias MPS, nMP

e nMM encontraram os melhores valores (representados pelo valor 0,0) nove vezes
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entre as quatorze instancias. Nas cinco demais instancias os resultados foram os
seguintes. Em duas delas, as versoes MPS, nMP e nMM obtiveram o melhor de-
sempenho, apresentando valores idénticos; em uma, o algoritmo nMP obteve melhor
resultado; em outra, houve empate entre as estratégias nMP e nMM e, por fim, na

ultima dessas cinco instancias, o melhor desempenho coube ao algoritmo GRASP.

Tabela 6.7: Diferenga percentual entre o melhor valor obtido por cada estratégia e

o melhor valor conhecido

Instancia | G | MP | MPS | nMP | nMM
1 0,93 | 0,0 0,0 0,0 0,0
2 0,0 | 0,0 0,0 0,0 0,0
3 0,0 | 0,0 0,0 0,0 0,0
4 0,0 | 0,0 0,0 0,0 0,0
5 0,0 | 0,0 0,0 0,0 0,0
6 0,0 | 0,0 0,0 0,0 0,0
7 8,62 | 681 | 681 | 5,60 | 711
8 833 16,25 | 833 | 4,17 | 4,17
9 2,70 | 3,15 0,0 0,0 0,0
10 6,67 | 0,0 0,0 0,0 0,0
11 7,32 19,83 110,46 | 9,83 | 8,16
12 6,25 | 6,25 | 6,25 | 6,25 | 6,25
13 3,57 3,57 | 3,57 | 3,57 | 3,57
14 0,0 | 0,0 0,0 0,0 0,0

Os experimentos a seguir tentam evidenciar que a estratégia hibrida nMM, esco-
lhida aqui por ter apresentado um melhor desempenho entre as demais propostas,
pode atingir um valor especifico de qualidade de uma solugao mais rapidamente que
o algoritmo GRASP convencional. Para tal, ambas implementacoes foram execu-
tadas 120 vezes, com 120 sementes diferentes, até que uma solugdo com qualidade
igual ou superior ao alvo fosse atingida. Foram escolhidos dois alvos distintos, um
facil e um dificil, para serem testados com a instancia identificada pelo ntimero 9. Os

valores para os alvos facil e dificil sdao, respectivamente, 213 e 216. A escolha desta
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instancia se deve ao fato de a mesma apresentar, comparativamente, baixo custo
computacional, dentre as instancias maiores, com 1000 e 2000 itens. As Figuras 6.3
e 6.4 mostram, para cada um dos alvos, a avaliacao de ambos algoritmos. O eixo
das abscissas traz as sementes utilizadas, numeradas de 1 a 120, enquanto o eixo da
ordenadas traz o instante, em segundos, na qual o alvo é atingido ou ultrapassado.
Pode-se observar que em quase todas as execucgoes, para ambos os alvos, a estratégia
hibrida nMM alcancou o alvo antes do algoritmo GRASP. Nota-se também que para

o alvo mais dificil, o algoritmo hibrido foi ainda mais eficiente.
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Figura 6.3: Alvo facil para a instancia 9.

A anélise que se segue tem como objetivo avaliar a utilizacao de um conjunto elite
menor. Uma vez que a estratégia nMM apresentou o melhor desempenho global, o
experimento descrito pela Tabela 6.8 considera somente esta estratégia. A estratégia
nMM foi executada com dez sementes diferentes para cada uma das instancias do
conjunto trabalhado. Neste experimento, as cinco melhores solucoes encontradas
na primeira fase do GRASP-MD compuseram o conjunto elite a ser minerado. Os
resultados destas execucoes sao confrontados com os resultados obtidos pela mesma
estratégia, utilizando dez solugoes no conjunto elite. Conforme pode ser observado

na Tabela 6.8, a versao utilizando elite de tamanho dez obteve desempenho superior
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Figura 6.4: Alvo dificil para a instancia 9.

em nove das quatorze instancias, enquanto nas cinco instancias restantes a diferenca

dos resultados médios a favor da versao que utiliza cinco solugoes no conjunto elite

foi muito pequena em quatro dos casos. Desta forma, melhorias globais nao foram

detectadas na técnica apo6s a utilizacdo de um conjunto de padroes mais "elitista.

Também foram analisadas algumas caracteristicas dos conjuntos de padroes uti-

lizados, no intuito de tentar identificar justificativas para os diferentes resultados

obtidos pelas diferentes versoes hibridas. Quatro caracteristicas principais foram

identificadas e estudadas neste trabalho: o tamanho dos padroes, o nimero de pa-

droes utilizados por cada estratégia, o suporte dos padroes e o nimero de intersegoes

entre os mesmos. No contexto deste trabalho, define-se como intersecao entre dois

padroes o nimero de itens em comum entre eles. A anélise comparativa da influén-

cia de cada uma destas caracteristicas sobre a qualidade da hibridagao é realizada

a seguir.

A Tabela 6.9, apresenta os tamanhos médios dos padroes utilizados em cada

uma das estratégias, consideradas as dez execugoes com sementes diferentes. Nota-

se que a coluna correspondente ao algoritmo MP possui a maior média em todas

instancias, pois se trata da estratégia que escolhe o maior padrao. Pode-se notar
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Tabela 6.8: Avaliagdo do tamanho do conjunto elite

Instancia | Conjunto elite com 5 solucoes | Conjunto elite com 10 solugoes
1 319,8 321,2
2 23,6 23,5
3 120,2 120,0
4 8,0 7,9
5 190,2 191,6
6 12,8 13,0
7 603,9 605,1
8 43,5 44,0
9 215,6 216,0
10 13,8 14,0
11 415,7 417,3
12 28,0 28,4
13 132,9 131,5
14 8,7 8,5
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também que a coluna correspondente ao algoritmo MPS possui a menor média em
doze das quatorze instancias. Esta estratégia utiliza padroes com valores de suporte

diferentes, e aqueles com suporte alto tendem a ser pequenos, reduzindo a média.

Ainda pode ser observado que a estratégia nMM, que apresentou o melhor de-
sempenho médio, possui tamanhos médios de padroes inferiores aos da estratégia
nMP para todas as instancias. Estas duas versoes hibridas tém como caracteristica
comum o fato de trabalharem com um ntmero semelhante de padroes. Assim, como
a estratégia nMP prioriza padroes grandes e a nMM considera padroes maximais, a
analise da Tabela 6.9 sugere que esta ltima caracteristica possui maior importancia

na qualidade média das solugoes do que o tamanho dos padroes utilizados.

Tabela 6.9: Tamanhos médios dos padroes utilizados

Instancia | MP | MPS | nMP | aMM
1 12,80 | 4,67 | 11,92 | 7,90
2 11,00 | 4,28 | 10,15 | 6,63
3 500 | 2,32 | 389 | 2,29
4 2,90 | 1,83 | 2,02 | 1,46
5 9,00 | 3,60 | 8,10 | 4,17
6 7,60 | 321 | 6,63| 3,61
7 11,00 | 4,07 | 10,12 | 6,76
8 13,30 | 4,65 | 12,42 | 8,05
9 740 | 2,94 | 643 | 3,65
10 4,80 | 2,56 | 3,83| 2,63
11 4,40 | 2,43 | 341| 228
12 540 | 2,79 | 4,31 | 3,04
13 240 | 1,70 | 1,56 | 1,35
14 2,90 | 1,93 | 2,00 1,42

Outra caracteristica avaliada foi o numero médio de padroes utilizados pelas
estratégias. A Tabela 6.10 traz a quantidade média de padroes utilizados em cada
uma delas, consideradas as dez execucoes com sementes diferentes. Nota-se que a

coluna referente ao algoritmo MP apresenta todos os seus valores iguais a um em



6.3 Comparacao Entre as Estratégias 50

decorréncia da proépria estratégia, que trabalha com apenas um padrao, o maior
entre todos encontrados. Os valores da coluna correspondente & estratégia MPS
apresentam uma variacao maior como conseqiiéncia da propria abordagem de selecao
da estratégia. Por escolher o maior padrao para cada valor de suporte encontrado,
o tamanho do conjunto de padroes utilizados esta diretamente condicionado a faixa
de valores de suporte dos conjuntos freqiientes minerados. Desta maneira, se o
algoritmo de Mineragao de Dados encontrar, por exemplo, padroes com valores de
suporte variando de dois a cinco, o nimero de padroes selecionados pela estratégia

sera de apenas quatro padroes, uma para cada valor inteiro em [2,5].

Observa-se ainda que apesar de o tamanho do conjunto de padroes ter sido fixado
em dez padroes para as estratégias nMP e nMM, em alguns poucos casos o nimero
total de padroes obtidos pelos algoritmos de mineragao foram ligeiramente inferiores
a este valor. Portanto, nestes casos, foram utilizados todos os padroes encontrados
pelas técnicas de MD, o que explica os valores médios diferentes de dez nas duas

altimas colunas.

Através da analise das Tabelas 6.10 e 6.6, observa-se, aparentemente, que o de-
sempenho médio das estratégias cresce de acordo com o niimero de padroes utilizados
em cada uma delas, isto ¢, as estratégias que utilizaram em média menos padroes
obtiveram resultados médios inferiores, enquanto as que utilizaram um ntimero mé-
dio maior de padroes obtiveram melhores desempenhos. No entanto, tal analise
pode estar equivocada, uma vez que as heuristicas de escolha de padroes variam
entre as estratégias. Desta forma, o tinico par de algoritmos que apresenta a mesma
estratégia de selecao de padroes é aquele formado pelas estratégias MP e nMP, que
priorizam padroes de maior tamanho possivel. Confrontando-se os resultados des-
tes dois algoritmos, que se diferenciam apenas pelo nimero de padroes utilizados,
pode-se observar que a diversificacao de padroes se mostrou importante para o bom

desempenho da técnica.

Vale observar ainda que por trabalhar com padroes maximais, a estratégia nMM
descarta a selecao de padroes que sejam subconjuntos de outros padroes. Desta

maneira, a escolha de um padrao de tamanho grande contido em outro padrao
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grande nao ocorre, enquanto na estratégia nMP tal escolha pode acontecer, pois a
mesma se orienta exclusivamente pelo tamanho dos padroes. Esta diferenca entre
as estratégias pode, eventualmente, conduzir a uma redu¢ao no ntimero de solucoes
de tamanho grande selecionadas pela técnica nMM. Assim, a utilizagdo de padroes
maximais pode, eventualmente, levar a uma redugao no tamanho médio dos padroes,

com relacao a técnica nMP.

Tabela 6.10: Namero médio de padroes utilizados

Instancia || MP | MPS | nMP | nMM
1 1 7,3 10 10
2 1 5,3 10 10
3 1 3.8 10 9,9
4 1 2,2 10 9,9
5 1 5,3 10 10
6 1 4.5 10 10
7 1 5 10 10
8 1 5,2 10 10
9 1 4.9 10 10
10 1 3,2 10 10
11 1 2,6 10 10
12 1 2,9 10 10
13 1 2,1 8,6 7,4
14 1 2,1 94 7,7

A Tabela 6.11 estabelece uma comparacao entre os valores médios de suporte dos
padroes utilizados em cada estratégia hibrida, consideradas as dez execucoes com
sementes diferentes. Observa-se que as estratégias MP e nMP apresentam valores
médios de suporte muito similares. Isto pode ser explicado pelo fato de que ambas
utilizam padroes de maior tamanho possivel, que tendem a ter valores de suporte
menores. No entanto, o desempenho médio da segunda foi superior ao da primeira,
o que pode ser constatado através da Tabela 6.6. A Tabela 6.9 também traz valores

médios préximos, embora nao tao proximos quanto os de suporte, para as duas
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estratégias, no que tange ao tamanho dos padrdes utilizados. Estes fatos sugerem
que o principal fator a influenciar a diferenca de desempenho entre as duas técnicas
foi o numero de padroes utilizados nas mesmas, o que reforca as observacoes feitas a
respeito da tabela anterior. Tal observacao pode ainda ser reforcada pela constatacao
de que apesar de trabalhar com os maiores valores de suporte, a estratégia MPS teve
desempenho médio inferior aos das estratégias que utilizam um nimero maior de

padroes.

Tabela 6.11: Suporte médio dos padroes utilizados

Instancia | MP | MPS | nMP | nMM
1 2,00 | 4,56 | 2,00 | 2,49
2 2,00 | 4,19 2,00 | 2,34
3 2,00 | 3,68 | 2,01 | 2,82
4 2,10 | 2,60 | 2,05 | 2,24
5 2,00 | 3,96 | 2,00 | 2,67
6 2,00 | 3,80 | 2,00 | 2,53
7 2,00 | 4,16 | 2,00 | 2,34
8 2,00 | 4,16 | 2,00 | 2,46
9 2,00 | 3,76 | 2,00 | 2,53
10 2,00 | 3,20 | 2,00 | 2,32
11 2,00 | 2,80 | 2,00 | 2,33
12 2,00 | 3,01 | 2,00 2,15
13 230 | 2,92 223 | 241
14 2,10 | 2,65 | 2,12 | 2,27

A Tabela 6.12 traz o numero médio percentual de intersecoes entre padroes
para as estratégias hibridas MPS, nMP e nMM, consideradas as dez execucoes com
sementes diferentes. A estratégia MP foi excluida desta analise por utilizar um dnico
padrao. O ntamero médio de intersecoes apresentado nas células da tabela é calculado
da forma descrita a seguir. Para cada execu¢do de uma versao do GRASP-MD, sao
geradas todas as combinagoes possiveis de pares de padroes entre aqueles escolhidos

pela estratégia e é computado o niimero de intersecoes entre estes pares. A média
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entre os valores de intersecoes de todos os pares gerados é calculada, obtendo-se o
valor médio do nimero de intersecoes para aquela execucao. Em seguida, é calculada
a média das médias de cada execucao, que representa o nimero médio de intersegoes
entre padroes para uma dada instancia. Este valor é calculado para medir o grau
de semelhanca entre os padroes utilizados. Quanto menor o valor, mais diferentes
sao os padroes. Por fim, o resultado mostrado na tabela consiste em dividir este
valor pelo tamanho médio dos padroes apresentados na Tabela 6.9, para indicar a
representatividade do ntimero de intersecoes perante o tamanho dos padroes. Por
exemplo, o valor 39,83 na célula da primeira coluna da primeira linha da tabela indica
que, em média, os padroes da primeira instancia possuem um grau de semelhanca

de 39,83%.

A Tabela 6.12 apresenta uma discrepancia da estratégia nMP em relacao as
demais no que diz respeito ao niimero percentual médio de intersecoes entre padroes
em todos os casos, a excecao de uma instancia. Da mesma forma, pode-se observar
que as estratégias nMM e MPS utilizam padroes menos semelhantes entre si do
que a primeira estratégia. Os algoritmos nMP e nMM apresentam-se nivelados em
relagao ao niimero de padroes utilizados. No entanto, esta tltima apresenta valores
médios percentuais de intersecao menores e suportes médios superiores que o da
anterior para todas as instancias. Esta constatacao sugere que a redugao do grau
de similaridade dos padroes através da utilizacao de conjuntos freqiientes maximais

e o aumento do suporte médio dos mesmos trouxe melhorias a técnica.

Este capitulo trouxe a analise e os resultados experimentais da aplicacao das
quatro estratégias hibridas descritas no capitulo anterior e da aplicacao do algoritmo
GRASP convencional a um conjunto de instancias do PEC, com o objetivo de avaliar
o impacto da hibridacao com as técnicas de Mineragao de Dados na qualidade das
solucoes obtidas pelo GRASP, quando aplicado a este problema. Desta forma as
conclusoes finais obtidas a partir das anélises aqui descritas sao apresentadas no

Capitulo 7, bem como sugestoes de trabalhos futuros.
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Tabela 6.12: Namero médio percentual de intersecoes entre os padroes utilizados

Instancia | MPS | nMP | nMM
1 39,83 | 88,76 | 41,39
2 34,58 | 80,10 | 26,24
3 24,57 | 58,35 | 20,52
4 14,75 | 34,65 | 6,16
5 35,00 | 80,49 | 29,50
6 36,76 | 74,81 | 25,48
7 29,73 | 82,21 | 16,86
8 21,94 | 83,98 | 16,65
9 30,95 | 80,72 | 25,75
10 29,30 | 52,48 | 18,63
11 15,23 | 44,57 | 7,02
12 25,81 | 51,38 | 8,55
13 31,18 | 23,72 | 8,15
14 27,46 | 44,00 | 6,34




Capitulo 7

Conclusoes Finais e Trabalhos

Futuros

O objetivo deste trabalho foi investigar a utilizacao de padroes, extraidos através
de técnicas de Mineracao de Dados, que representam caracteristicas de solucoes sub-
6timas de um problema de otimizagao combinatoéria, para guiar a obtencao de novas
e melhores solucbes. A idéia central foi, através da introducao de técnicas de Mine-
racao de Conjuntos Freqiientes, incluir aprendizado de maquina na metaheuristica

GRASP visando melhorar seu desempenho.

A escolha do Problema do Empacotamento de Conjuntos para validar a proposta
se deve & sua compatibilidade com a Mineracao de Conjuntos Freqiientes, ja que
suas solucoes se apresentam sob a forma de conjuntos de itens e um conjunto de
solucoes pode ser organizado em uma base de dados transacional. Os bons resultados
obtidos da aplicacao de diferentes versoes do GRASP convencional para o PEC
em [6] demonstraram a eficiéncia deste tipo de metaheuristica quando aplicada ao
problema. Estes resultados motivaram a escolha desta técnica de otimizagao para o
trabalho descrito nesta dissertacao, além de possibilitar que o mesmo fosse focado
na comprovagao da eficiéncia da introdugao de memoria na metaheuristica através

da incorporacao de técnicas de MD e nao na eficiéncia da propria técnica perante
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métodos exatos.

As idéias e parte dos resultados apresentados nesta dissertacao foram publicados
em [30, 31, 32]. A anélise dos resultados realizada no capitulo anterior evidenciou
que o tipo de hibridacao proposta trouxe melhorias a técnica convencional. Também
ficou evidenciado que, dentre as quatro estratégias propostas, a de melhor desem-
penho global foi a que utilizou padroes maximais, denominada nMM. As técnicas
hibridas, em geral, apresentaram melhorias sobre o algoritmo GRASP em termos de
valores médios obtidos, de melhores valores encontrados e em desvios padroes nas
solucoes, o que demonstra estabilidade e robustez das propostas. A proposta nMM
ainda foi confrontada com o GRASP convencional no intuito de demonstrar que a

hibridacao pode acelerar o processo de encontrar boas solucoes.

Foi feito um experimento para investigar o impacto do tamanho do conjunto elite
na qualidade das solucdes obtidas pelo GRASP-MD. O teste, que reduz o tamanho
da base de solugoes a ser minerada, nao trouxe melhoria significativa & técnica. No
entanto, trabalhos futuros podem investigar o impacto do tamanho do conjunto elite

através de testes feitos com diferentes valores para este parametro.

O exame a respeito das caracteristicas do conjunto de padroes sugere que um
fator de grande influéncia na qualidade do tipo de hibridacao proposta é o niimero
de padroes utilizados. Outro fator importante se refere a utilizacao de padroes ma-
ximais, o que reduz o grau de semelhanga dos mesmos. Foi observado ainda que o
suporte médio dos padroes utilizados tem maior influéncia na qualidade média das
solucoes que o tamanho médio dos mesmos, que aparenta ser o fator de menor peso
na qualidade média das solucoes, entre aqueles estudados. A técnica que melhor
combinou as caracteristicas dos padroes estudadas foi a técnica nMM, que obteve
o melhor desempenho entre todas. As andlises realizadas sugerem que as diferen-
tes caracteristicas tém influéncia diferenciada sobre o desempenho das estratégias.
Desta forma, trabalhos futuros podem ser realizados no sentido de se analisar com

mais detalhe e rigor a importancia de cada uma delas.

Neste trabalho, o processo de Mineracao de Dados é executado uma tnica vez.

Propostas futuras podem alternar iteracoes GRASP com o procedimento de MD
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mais vezes ao longo do processo, permitindo que a extracao de padroes ocorra a
partir de conjuntos elite cada vez mais refinados. Paralelizacoes cooperativas do
GRASP-MD poderiam implementar sucessivos processos de MD sobre as solugoes
geradas por diversos processadores executando iteracoes hibridas, alimentando-os

novamente com padroes obtidos sobre bases de solug¢oes continuamente refinadas.

Em um ambito mais amplo, diversas outras investigagoes poderiam ser propostas
para hibridagao de metaheuristicas com técnicas de Mineracao de Dados, como
introduzir estas mesmas técnicas de MD ao GRASP aplicado a outros problemas [32],
introduzir outras técnicas de MD ao GRASP ou ainda avaliar a introducao de MD

em diferentes metaheuristicas.

Outra possibilidade de trabalho futuro seria estabelecer uma comparacao entre
o trabalho desenvolvido nesta dissertagdo com trabalhos recentes |3, 8] que propdem
idéias similares. Estes trabalhos abordam estratégias similares ao GRASP e também
utilizam-se de informacoes contidas em solu¢oes de elite para a obtencao de solugoes
melhores. No entanto, ao invés de utilizarem Mineracao de Dados para extrair
informacao a partir do conjunto de solucoes de elite, estes trabalhos utilizam a
técnica de Construgdo de Vocabulario [12] para identificar blocos de informagcao
comuns a solucoes de elite e combina-los. Desta forma, visam combinar estes blocos
de informacao, enquanto o trabalho desta dissertacao utiliza-se de apenas um padrao
de cada vez, nao estabelecendo nenhum tipo de combinacao entre os mesmos. Estas
diferencas podem ser exploradas e o impacto de cada abordagem ser avaliado em

investigagoes futuras.
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