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Resumo

Nas ultimas décadas, algoritmos baseados em metaheuristicas ganharam notoriedade por
apresentarem solucoes de boa qualidade para diversos problemas de otimizacao combi-
natéria em um tempo computacional aceitavel. Mais recentemente, conceitos e processos
de outras areas de pesquisa tém sido utilizados, com bons resultados, na construcao de
metaheuristicas hibridas.

Técnicas de Mineragao de Dados (MD) vém sendo aplicadas com sucesso para aper-
feicoar heuristicas ja consolidadas na literatura. A ideia principal da utilizacao de MD
consiste em, a partir de um conjunto de solugoes de boa qualidade, extrair padroes que
representem boas caracteristicas dessas solugoes e utiliza-los para guiar a busca no espago
de solucoes.

A combinacao de metaheuristicas e MD obteve resultados relevantes tanto em termos
de qualidade de solucao, quanto em termos de tempo computacional, quando aplicada aos
problemas: empacotamento de conjuntos, diversidade maxima, replicacao de servidores
para transmissao multicast confidvel, p-medianas, e mais recentemente ao problema de
projeto de redes a 2-caminhos.

Todos os problemas citados anteriormente possuem uma caracteristica em comum:
suas solugoes sao representadas por conjuntos de elementos e nao levam em consideracao
a ordem desses elementos. Entretanto, em alguns problemas de otimizag¢ao combinatoria,
essa ordem tem papel importante, como é o caso do problema do caixeiro viajante com
coleta e entrega envolvendo unico tipo de produto (em inglés, One-Commodity Pickup-
and-Delivery Traveling Salesman Problem, 1-PDTSP).

Assim, este trabalho tem por objetivo a introducao de um mddulo de mineracao
de dados em uma heuristica ja existente para o 1-PDTSP, baseada na metaheuristica
GRASP e na estratégia de busca local Variable Neighborhood Descent (VND), proposta
por Herndndez-Pérez et al. (2009). Pretende-se mostrar, como principal contribuigao
deste trabalho, que a hibridizacao de metaheuristicas com MD pode ser aplicada com
sucesso nao somente a problemas cujas solugoes sao representadas por conjuntos, mas
também a problemas cujas solugoes sao representadas pela ordem dos seus elementos.
Resultados computacionais mostraram que as versoes hibridas com MD desenvolvidas
foram capazes de obter melhores resultados tanto em termos de qualidade das solugoes
quanto em termos de tempo computacional, quando comparadas com a versao original da
metaheuristica.

Palavras-chave: GRASP, Metaheuristica hibrida, 1-PDTSP, Mineracao de Dados



Abstract

Over the last decades, algorithms based on metaheuristics have been proposed to solve
a large set of hard optimization problems, achieving very good solutions in a acceptable
computational time. More recently, concepts and process of others research areas were
successfully combined with metaheuristic.

Some data mining (DM) techniques has been used to improve several state-of-art
heuristics in different optimization problems. The main idea of this hybridization is to
extract a subsets of elements that frequently occurs in a given set of high quality solutions
and use them to guide the search in the solution space.

The combination of metaheuristics with DM achieved very promising results both
in terms of quality of solution and computational time, when applied to the following
problems: set packing problem, the maximum diversity, the efficient server replication
for reliable multi-cast, the p-median and recently to the 2-path network design problem

(2PNDP).

All these applications has one property in common: theirs solutions are represented
by a subset of elements which its order is not considered. However, there are some
optimization problems that this order is essential, which is case of the one-commodity
pickup-and-delivery traveling salesman problem (1-PDTSP).

This work presents the incorporating of a data mining technique to a existing heuristic
for the 1-PDTSP, based on the GRASP metaheuristic and the local improvement Variable
Neighborhood Descent (VND), proposed by Herndndez-Pérez et al. [40]. We intend to
show, as the main contribution of this work, that the hybridization of metaheuristic with
DM is not only successfully applied to problems which solutions are represented by a
subset of elements, but also to problems which solutions are represented by the order
of the elements. Extensive computational analysis shows that the two hybrid heuristics
with DM outperforms the original algorithm both in terms of the solution quality and
computational efforts.

Keywords: GRASP, Hybrid Metaheuristic, 1-PDTSP, Data Mining
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Capitulo 1

Introducao

Otimizagao Combinatéria (OC) é um ramo da Ciéncia da Computagao e da Matematica
Aplicada que se refere ao estudo de problemas em que se busca minimizar ou maximizar

uma funcao, por meio de escolhas sistematicas dos valores das variaveis desses problemas.

Problemas de OC podem ser definidos por um conjunto base E = {1,...,n}, um
conjunto de solucoes viaveis dado por F' C 2F e uma funcao objetivo f : 2¥ — R, tal que
f(S) = ,cqcle), VS € 27 onde c(e) é o custo associado & inclusao do elemento e € E
na solucao S [24]. Na versdo de minimizagao, procura-se uma solugao 6tima S* € F' tal
que f(S*) < f(9),¥S € F. O conjunto F, o vetor de custos ¢ e o conjunto de solugoes

vidveis I sdo definidos para cada problema especifico [15].

Para os problemas de OC conhecidos como NP-Dificeis, a obtencao de solugoes dtimas
exatas, considerando pelo menos um critério de otimizacao, exige o emprego de algorit-
mos de complexidade superpolinomial que consomem elevados tempos de processamento,
inviabilizando assim a resolugao exata de problemas de grande porte que ocorrem em

situagoes praticas reais.

Assim sendo, torna-se evidente, nesse contexto, a necessidade da aplicacao de algorit-
mos aproximados que, ou podem ser combinados com os métodos exatos para acelerar seu
tempo de processamento, ou eventualmente utilizados de maneira isolada para se obter
solucoes aproximadas, podendo ser étimas, para esses problemas. O processo de busca
de uma boa solugao aproximada consiste em aplicar heuristicas projetadas de acordo com

cada problema especifico.

Nas ultimas décadas, algoritmos baseados em metaheuristicas ganharam notorie-
dade por conseguirem resolver diversos problemas de OC de maneira quase 6tima em

tempo de execugao consideravelmente menor que os tempos exigidos por métodos exatos.
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Metaheuristicas podem ser definidas como procedimentos genéricos para a solugao apro-
ximada de problemas de otimiza¢do combinatéria computacionalmente dificeis [57]. A
adaptacao de uma metaheuristica para um determinado problema fornece uma heuristica

para esse problema.

As metaheuristicas tornaram-se populares por serem mais flexiveis, faceis de entender
e, ainda, por utilizarem, em alguns casos, comportamentos e ideias da natureza para justi-
ficarem suas abordagens. Na literatura, existem diversas metaheuristicas ja consolidadas
e comprovadamente eficientes, destacando-se: Greedy Randomized Adaptive Search Proce-
dure (GRASP) [19, 63|, Busca Tabu [26], Algoritmos Genéticos (AG) [31, 41], Scatter Se-
arch (SS) [25], Simulated Annealing (SA) [13, 43|, Variable Neighborhood Search (VNS) [54]
e Iterated Local Search (ILS) [9, 49]. Cada uma delas é baseada em um paradigma distinto

e oferece diferentes mecanismos que permitem escapar de 6timos locais.

Mais recentemente, conceitos e processos de outras areas de pesquisa foram utilizados
em conjunto com metaheuristicas. Técnicas de Mineragao de Dados (MD) — que con-
sistem basicamente na extracao de conhecimento, na forma de regras e padroes, de bases
de dados de forma automética [34] — vém sendo aplicadas com sucesso para aperfeigoar
metaheuristicas ja consolidadas na literatura [61, 69]. Regras de associagao, padroes se-
quenciais, agrupamento de dados e conjuntos frequentes sao exemplos de regras e padroes
extraidos em processos de MD, que podem ser usados em favor de heuristicas de maneiras

distintas.

A hibridizacao de metaheuristicas com MD foi inicialmente proposta por Ribeiro et al.
[65, 66] através da incorporagao de mineracao de conjuntos frequentes & metaheuristica
GRASP [19]. Essa proposta obteve resultados relevantes quando aplicada ao problema
do empacotamento de conjuntos. O desenvolvimento dessa abordagem hibrida com MD
estd baseado na hipdtese de que padroes extraidos de solugoes subodtimas representam
caracteristicas dessas solugoes e, por isso, podem ser usados para guiar a busca por me-
lhores solugoes. Essa abordagem foi denominada DM-GRASP (Data Mining GRASP) e

também foi aplicada com éxito em outros problemas [7, 52, 60, 61, 70, 71].

Todas essas aplicacoes da estratégia DM-GRASP possuem uma caracteristica em co-
mum: as solugoes dos problemas de OC abordados sao representadas por conjuntos de
elementos que nao levam em consideracao a ordem em que esses elementos estao dispostos.
Em [61], no problema das p-medianas, por exemplo, a ordem das facilidades escolhidas nao
influencia no custo que sera calculado. Entretanto, em alguns problemas de OC, a ordem

tem papel importante, como é o caso do problema de roteamento de veiculos (PRV).
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O PRV, um dos problemas mais conhecidos e estudados em OC, consiste em atender
um conjunto interligado de consumidores por meio de uma frota de veiculos, que partem
de um ou mais pontos denominados depédsitos. O objetivo é encontrar um conjunto
de rotas que satisfacam a critérios e restricoes, buscando a minimizagao do custo total,
que pode estar associado, por exemplo, a soma das distancias percorridas pelos veiculos.
Existem diversas variantes do PRV que envolvem diferentes critérios e restricoes, tais
como: janelas de tempo [74], coleta e entrega [42, 55|, multiplos depdsitos [16], entre
outros. Os problemas de roteamento de veiculos, em sua maioria, sao problemas reais que
grandes empresas de logistica se deparam e nao encontram solucoes que satisfacam aos

seus interesses.

O problema do caixeiro viajante com coleta e entrega envolvendo um tnico tipo
de produto (em inglés, one-commodity pickup and delivery traveling salesman problem,
1-PDTSP), é uma variante do PRV que possui rota tinica, apenas um veiculo com capaci-
dade limitada e clientes com demandas, podendo ser classificados como clientes de coleta
(demanda positiva) ou de entrega (demanda negativa). O 1-PDTSP é um problema NP-
Dificil [36] e tem grande aplicabilidade em problemas reais de logistica, em particular, no

contexto de reposicionamento de produtos.

Este trabalho tem por objetivo inserir um moédulo de mineracao de dados em uma
heuristica ja existente para o 1-PDTSP baseada na metaheuristica GRASP e na es-
tratégia de busca local Variable Neighborhood Descent (VND), proposta por Herndndez-
Pérez et al. [40]. Pretende-se, dessa forma, como principal contribuigao deste trabalho,
mostrar que a hibridizacao de metaheuristicas com MD pode ser aplicada com sucesso
nao somente a problemas cujas solucoes sao representadas por conjuntos, mas também a

problemas cujas solugoes sao representadas pela ordem dos seus elementos, como é o caso

do 1-PDTSP.

O restante desta dissertacao esta organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 introduz
conceitos da metaheuristica GRASP e de técnicas de mineracao de dados, em particu-
lar sobre mineracao de conjuntos frequentes e sua combinacao com o GRASP, além de
apresentar uma compilacao de trabalhos onde essa abordagem foi aplicada. O Capitulo 3
apresenta o 1-PDTSP e sua formulagao matematica, bem como uma revisao bibliografica
de trabalhos que tratam esse problema, além de uma breve revisao de problemas correla-

cionados.

O Capitulo 4 descreve o GRASP/VND proposto em [40] para o 1-PDTSP e apresenta

como a técnica de mineragao foi inserida nessa heuristica. Em seguida, sao apresentadas
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duas estratégias hibridas que combinam o GRASP/VND com MD: a primeira, que aplica
o médulo de mineragdo uma tunica vez, denominada DM-GRASP/VND, e a segunda, que

aplica o médulo de mineragao mais de uma vez, denominada MDM-GRASP/VND.

O Capitulo 5 contém os experimentos computacionais realizados, comparando e ana-
lisando o comportamento das trés estratégias. Finalmente, o Capitulo 6 contém as con-

clusoes deste trabalho, juntamente com indicacoes de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Metaheuristica GRASP e Mineracao
de Dados

Problemas de otimizagao combinatéria podem possuir alta dificuldade de resolucao quando
a quantidade de combinagoes de solucoes é extremamente grande. No processo de busca
pela solucao 6tima, examinar todas as solugoes acaba se tornando inviavel. Para tais pro-
blemas, algoritmos baseados em metaheuristicas sao propostos para examinar o espaco
de busca de modo a encontrar solugoes proximas a 6tima (ou até mesmo a 6tima) em um

tempo computacional vidvel.

Neste capitulo, serao apresentados os conceitos da metaheuristica GRASP e de mi-
neracgao de dados (MD), a fim de facilitar o entendimento da hibridizagdo do GRASP com

as técnicas de MD.

2.1 Metaheuristica GRASP

Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) é uma metaheuristica proposta
por Feo e Resense [19] que j4 foi aplicada com sucesso a diversos problemas de otimizagao
[20, 21]. O GRASP é composto por um processo iterativo, no qual cada iteragao é dividida
em duas fases: construcao e busca local. A cada iteracao, uma solucao viavel s é construida
por um procedimento guloso e aleatério e avaliada por uma fungao f(s). Essa fungao
fornece o custo da solugao construida e deve ser definida de acordo com o problema
abordado. Em seguida, a solugao s é submetida a uma busca no espago vizinho de
solucoes, com o objetivo de melhoréd-la até encontrar um 6timo local. A melhor solugao

geral é mantida e retornada como resultado final.

O pseudocédigo da versao original proposta do GRASP [19] pode ser visualizado no
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Algoritmo 1. O primeiro passo do algoritmo é inicializar as solugoes s* (melhor solugao)
e s (solugdo corrente) como vazias e o valor do custo de s*, representado por f(s*), com
valor infinito. Assim, o lago principal comega e uma solucao s é construida (linha 4). Essa
solugao é submetida a heuristica de busca local (linha 5) e, caso o custo da solucao s seja
melhor! (no caso, menor) que o custo da melhor solucao s*, entao s* é atualizada com
a solugao corrente s (linha 7). Esses passos se repetem até que se completem maxlter

iteragoes.

Algoritmo 1: Pseudocddigo do GRASP original
: GRASP(a, E, mazxlter)
s* s 0; f(s*) « 0
: Para iter = 1 até maxlter faga
s < ConstrugaoGulosaAleatéria(a, F)
s < Buscal.ocal(s)
Se f(s) < f(s*) entao
§ s
Fim-se
: Fim-para
: Retorne s*

© P> Wy

—
o

A etapa de construcao é também iterativa e baseada em um procedimento guloso e
aleatorio, que considera o conjunto de todos os elementos E. Inicialmente, todos os itens
i € E que podem ser inseridos na solugao sao avaliados de acordo com uma funcao c(i),
que determina o quanto aquele elemento contribui para a solucao s. Assim, sao inseridos
em uma lista denominada Lista Restrita de Candidatos (LRC) todos os elementos i que

atendem ao seguinte critério:

C(Z) c [Cmin’cmin + (Cmaa: o Cmin)] (21)

com « € [0, 1] e considerando ¢™™ e ¢™** respectivamente, os valores maximo e minimo
de contribuic¢ao dentre os elementos avaliados. Apos a criagao da LRC, um dos elementos
é escolhido aleatoriamente e inserido na solucao. Em seguida, repetem-se esses mesmos
passos até que todos os elementos possiveis sejam inseridos. Na Equacao 2.1, pode-se
notar que o parametro « funciona como uma componente de aleatoriedade. Quando « se
aproxima de zero, a escolha tende a ser mais gulosa, ao passo que quando se aproxima
de um, a selecao tende a ficar mais aleatoria. O pseudocddigo da construcao pode ser

visualizado no Algoritmo 2.

O Algoritmo 2 representa o pseudocddigo da fase de construcao do GRASP. A solugao

1O termo melhor depende do problema tratado, se esse é de maximizacdo ou de minimizacdo. Nesta
dissertagao, o problema abordado é de minimizagao e por isso serd usado o termo menor.
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Algoritmo 2: Pseudocédigo da fase de construcao
ConstrucaoGulosaAleatéria(a, E)
s« 0
Avaliar c(i) Vi€ E
Enquanto — SolugaoCompleta(s) faga
LRC < ConstroiLRC(«)
i < EscolhaAleatéria( LRC')
s« sU{i}
Avaliar ¢(i) Vi € E\s
Fim-enquanto
Retorne s

,_.
@

a ser construida s é inicializada como uma solugao vazia (linha 2) e, apés avaliar cada
elemento i, V i € F (linha 3), constréi-se a LRC (linha 5) de acordo a funcao ¢(7) e o
parametro «, presentes na Equagao 2.1. Dentre os elementos da LRC, um é escolhido
aleatoriamente (linha 6) e inserido na solucao (linha 7). Esses passos (linhas 5, 6, 7 e 8)

se repetem até que uma solugao seja construida.

Apés a construgao, a solugao s é submetida a uma intensificacao, com o objetivo
de melhora-la. A fase de busca local é composta por uma estratégia de aprimoramento
iterativa, que busca solucoes de melhor qualidade em um conjunto de solugoes préximas a
s. Esse conjunto é denominado vizinhanca de s, representado por N(s), e pode ser obtido
aplicando simples operacoes que alteram s. Assim, a busca local visa encontrar o melhor

vizinho de s com respeito a uma vizinhanga N (s).

O Algoritmo 3 apresenta o pseudocddigo da fase de busca local para o GRASP. A
linha 2 define o conjunto H, composto por todas as solugoes y presentes na vizinhanca
N(s) que possuem qualidade melhor que a solugao s, de acordo com a fungao de avalia¢ao
f(s). Assim, a cada iteragao, seleciona-se um vizinho s’ que seja melhor que s (linha 4) e
um novo conjunto H ¢ estruturado com base na solugao s’ (linha 5). A busca local termina
quando nao existirem vizinhos capazes de melhorar a qualidade da solucao corrente s’

Nesse caso, afirma-se que s’ é 6timo local com respeito a vizinhanga N (s).

Algoritmo 3: Pseudocédigo da fase de busca local
: BuscaLocal(s)

: H={y e N(s)|f(y) < f(s)}

: Enquanto |H| > 0 faca

Selecionar s’ € H

H={ye N()f(y) < f(s)}

: Fim-enquanto

: Retorne s
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Na secao seguinte, serao apresentados os conceitos e técnicas de mineracao de dados

utilizados em trabalhos anteriores na construcao do GRASP hibrido com MD.

2.2 Mineracao de Dados

O conceito de Mineragao de Dados (MD) surgiu no final da década de 80 e consiste na
extracao de conhecimento de grandes bases de dados, de forma automatica, na forma de
padroes ou regras [34]. Esses padroes e regras, tais como conjuntos frequentes, padroes
sequenciais e regras de associagdo (RAs), podem ser utilizados para entender comporta-

mentos e auxiliar na tomada de decisoes.

As RAs podem ser consideradas como uma das principais formas de conhecimento
extraidas de bases de dados [34]. Minerar RAs é uma tarefa descritiva de MD, que tem
como objetivo buscar associagoes entre itens que ocorrem com frequéncia dentro da base
de dados.

A tarefa de minerar RAs é geralmente dividida em duas etapas. A primeira, que
demanda maior esfor¢o computacional [30], é denominada mineragdo de conjuntos fre-
quentes (MCF) e consiste em, a partir de um conjunto de transagoes 6, identificar todos
os subconjuntos de itens que ocorrem com frequéncia nesse conjunto de transacoes. Um
conjunto A é considerado frequente se sua medida de suporte, que indica o nimero de
transagoes da base de dados que os elementos de A\ estao presentes, ¢ maior ou igual a um

suporte minimo predefinido, ou seja, se suporte(\) > Supmin.

A segunda etapa da mineracao de RAs fornece, para cada conjunto frequente extraido
na primeira etapa, um conjunto de regras de associacao. Cada RA consiste em uma
implicacao na forma X = Y, com X C P, Y C P, X #(, Y #De XNY =0, sendo ® o
conjunto de todos os itens da base de dados. Considera-se que a regra X = Y é minerada
se: i) o numero de transagoes da base que contém os itens do conjunto X U Y for pelo
menos igual a Supm,in, € i) dentre as transagoes que contém X, o nimero de transagdes que
contém Y for pelo menos igual a conf,,;,, parametro conhecido como confianga minima.
No entanto, para a hibridizacao com a metaheuristica GRASP, somente a MCF importa

e serd considerada.

Para exemplificar alguns conceitos, a Tabela 2.1 apresenta uma base de dados exemplo
com seis transagoes, envolvendo o conjunto de itens ® = {A B,C, D, E}. E possivel
observar que o conjunto { A, B} estd presente em trés transagoes (1, 2 e 4) das seis possiveis

e, portanto, tem suporte 3 (ou 50%). Ja o conjunto {C, D, E'} tem suporte 1 (ou 16.6%),
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pois ocorre apenas na transagao 5.

ID | Transacoes
{A,B,C,D}
{4, B}
{B,C, E}
{A,B,C}
{B,C,D,E}
{C, D}

S O s W N =

Tabela 2.1: Banco de dados de transacgoes.

Além disso, considera-se conjunto frequente maximal aquele conjunto frequente que
nao é subconjunto de outro conjunto frequente. Assim, assumindo sup,,;, igual a 3, o
conjunto {A, B} é frequente e também maximal, pois possui suporte trés e nao existe

nenhum conjunto frequente que o contenha.

Em 1993, O problema de MCF foi introduzido por Agrawal et al. em [1], onde os
autores propuseram o algoritmo AIS, que evita avaliar todos os 2/®l subconjuntos possiveis,
considerando apenas os elementos que ocorrem em alguma transacao. Assim, foi reduzido

o esforco computacional dessa etapa, que ainda assim era muito grande.

No ano seguinte, o algoritmo Apriori [2] foi proposto e obteve grandes melhorias em
relacao a esse esforco computacional, utilizando a seguinte propriedade: todo conjunto de
itens que contém um subconjunto nao frequente, também nao é frequente. Dessa maneira,

diminuiu-se consideravelmente a quantidade de subconjuntos a serem avaliados.

Desde entao, muitos algoritmos propostos para a MCF foram baseados no Apriori,
aprimorando suas caracteristicas negativas. Tais algoritmos, segundo Han et al. [35], ainda
tem como principal ponto negativo a geracao exagerada de conjuntos a serem avaliados,

especialmente quando o suporte minimo é baixo.

No entanto, existem alguns algoritmos que extraem os conjuntos frequentes sem a
geracao de conjuntos candidatos e, consequentemente, evitam o ponto negativo do Apriort,
tais como o PatriciaMine [30, 59|, F'P-growth [35] e FP-growth* [29, 30, 32], cuja varia¢ao
conhecida como FPmaz* [29, 30, 32] fornece conjuntos de itens frequentes maximais. O
algoritmo FPmaz* tem sido a principal técnica de MCF utilizada nos trabalhos que
envolvem o DM-GRASP, a versao hibrida do GRASP com mineragao de dados [7, 60, 61,
65, 66, 70, 71].

A secao a seguir apresenta duas estratégias que combinam GRASP com mineragao de

dados, além de uma revisao bibliografica de trabalhos que as utilizaram.
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2.3 GRASP com Mineracao de Dados

O GRASP, em sua forma original [19], tem como caracteristica nao possuir qualquer tipo
de memoéria a longo prazo, com excecao da melhor solugao que é mantida ao longo das
iteragoes. Isto se deve ao fato de o GRASP ser iterativo e multipartida, com iteragoes
totalmente independentes que, a cada partida, iniciam uma nova e aleatoria execucao do
processo de busca [4]. Ideias de manter informagoes de itera¢oes anteriores foram sendo
investigadas, como técnicas baseadas em meméria adaptativa [22, 47, 48, 67] e construgao
de vocabulério [4, 11, 27].

Dentre essas estratégias, Laguna e Marti [44] adaptaram a técnica de reconexao por
caminhos, proposta por Glover [25, 28], para utilizd-la em conjunto com o GRASP. Essa
técnica de intensificacao pode ser entendida como uma meméria a longo prazo quando
inserida ao GRASP, pois mantém um conjunto elite de solucoes durante toda a execugao
do algoritmo. A reconexao por caminhos explora todo o espaco intermediario entre duas
solucoes s; e sy, escolhidas desse conjunto. Em s;, sao introduzidos iterativamente atri-
butos de sy de maneira a transformar s; em sy. As solugoes intermedidrias sao avaliadas

e, eventualmente, contribuem com a busca por melhores solugoes.

Essas abordagens, caracterizadas pela utilizacao de conjuntos de boas solugoes, re-
forcam a ideia de que padroes extraidos desses conjuntos podem auxiliar na busca por me-
lhores solugoes. As préximas segoes apresentam os conceitos das estratégias DM-GRASP
e MDM-GRASP, duas abordagens que combinam a metaheuristica GRASP com a técnica

de mineracao de conjuntos frequentes.

2.3.1 DM-GRASP

Proposto por Ribeiro et al. [64, 65, 66], a estratégia Data Mining GRASP (DM-GRASP)
baseia-se na hipotese de que padroes minerados a partir de um conjunto de solugoes
subdtimas podem ser utilizados em procedimentos de construcao adaptados, para guiar a

exploracao do espago de busca, visando melhores solugoes.

O DM-GRASP é dividido em duas etapas. A primeira, denominada fase de geracao do
conjunto elite (CE), consiste em executar k itera¢oes do GRASP original e, a cada iteragao,
manter atualizado um conjunto com as d melhores solugoes encontradas. Apds essa etapa,
o CE é submetido a um procedimento de mineracao baseado na técnica de mineragao de
conjuntos frequentes, detalhada anteriormente. O CE funciona como uma base de dados

de solugoes e, assim, a mineragao retorna numP maiores padroes que ocorreram com uma
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frequéncia prefixada. Em outras palavras, cada padrao é um conjunto de partes frequentes

dessas solugoes.

Apoés a mineracao, a segunda etapa, denominada etapa hibrida, consiste em executar
mais k iteracoes do GRASP, mas agora substituindo a heuristica construtiva original
por uma heuristica construtiva hibrida, adaptada para utilizar os padroes minerados na

primeira etapa.

O Algoritmo 4 representa a construcao adaptada para usar os padroes minerados. Um
padrao p, dentre os padroes minerados para guiar a construcao, é passado como parametro
para a construgao. A solugao inicial s recebe p como solugao parcial (linha 2) e em seguida,

a construcao prossegue da mesma forma que a construcao original, detalhada na Secao 2.1.

Algoritmo 4: Pseudocédigo da construcao adaptada
ConstrucaoAdaptada(a, E, p)
S+ D
Avaliar ¢(i) Vi € E\s
Enquanto — SolugaoCompleta(s) faga
LRC < ConstroiLRC(«)
i < EscolhaAleatoria( LRC')
s« sU{i}
Avaliar ¢(i) Vi € E\s
Fim-enquanto
Retorne s

,_.
@

O processo de utilizagdo do padrao (linha 2 do Algoritmo 4) depende do problema
que estd sendo tratado e de como sua solucao é representada. Na Secao 4.2, serd descrito

em detalhes como a etapa de construcao adaptada foi implementada nesta dissertacao.

O Algoritmo 5 mostra o pseudocddigo geral do DM-GRASP, que é formado por dois
lacos com k iteracoes, onde o primeiro lago representa a primeira etapa do DM-GRASP,
e o segundo laco representa a segunda fase. No primeiro, além da construcao e da busca
local (linhas 5 e 6, respectivamente), ha também a construcao do conjunto elite (linha 10),
que é atualizado sempre que a solucao corrente for melhor que a pior das suas solugoes.

Entre os lagos, acontece o processo de mineracao (linha 12).

No segundo laco, um padrao p é selecionado da ListaPadroes e aproveitado pela
construcao adaptada (linha 15), que substitui a construc¢ao original. A fase de busca

local, no entanto, permanece idéntica a primeira etapa (linha 16).

A heuristica DM-GRASP ja foi avaliada com sucesso em alguns trabalhos existentes na

literatura. Inicialmente aplicada ao problema do empacotamento de conjuntos [64, 65, 66],
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Algoritmo 5: Pseudocédigo do DM-GRASP
DM-GRASP (a, E, k, suppin, d, numP)
f(s7) <= f(s) = o0
CE + 0
Para iter =1 até k faga
s < ConstrugaoGulosaAleatéria(a, E)
s < Buscal.ocal(s)
Se f(s) < f(s*) entao
§ s
Fim-se
AtualizaCE(s, CE, d)
: Fim-para
ListaPadroes < ExecutaMineracao(CE, supmin, numpP)
: Para iter =1 até k faga
p < EscolhePadrao(ListaPadroes)
s < ConstrugaoAdaptada(a, E, p)
s < Buscal.ocal(s)
Se f(s) < f(s*) entao
§ s
Fim-se
: Fim-para
: Retorne s*

I N R T e e T e T e T
i T A B A e > S vl

essa abordagem obteve resultados relevantes tanto em termos de qualidade de solucao
quanto em tempo de execucao quando comparada com o GRASP original para o referido

problema.

Em seguida, Santos et al. [68, 70, 71] aplicaram o DM-GRASP ao problema da ma-
ximizacao da diversidade e também ao problema de replicacao de servidores para trans-
missao multicast confidvel, conseguindo também melhorar a qualidade das solucoes e

reduzir o tempo computacional, novamente em relacao ao GRASP original.

Em [8, 52, 60, 61], os autores aplicaram o DM-GRASP para o problema das p-
medianas, novamente conseguindo melhorar a qualidade das solugoes obtidas, além de

diminuir o tempo computacional, em relagao ao GRASP original.

Recentemente, Barbalho et al. [7] apresentaram uma heuristica que combina GRASP,
reconexao por caminhos e mineracao de dados para o problema de projeto de redes a 2-
caminhos (2-PNDP, sigla em inglés). Essa heuristica demostrou que a inser¢ao da MD
é benéfica tanto a metaheuristica GRASP pura, quanto ao GRASP com reconexao por

caminhos, em termos de qualidade de solucao e também de tempo computacional.

A préxima segao apresenta outra abordagem que combina MD com GRASP, porém

aplicando a mineracao de padroes mais de uma vez durante a execucao do algoritmo.
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2.3.2 MDM-GRASP

Na proposta hibrida DM-GRASP, o processo de mineracao é executado somente uma vez,
entre a primeira e a segunda etapa, exatamente na metade das iteragoes do algoritmo.
Apesar dos bons resultados [8, 52, 60, 61, 68, 70, 71], Plastino et al. [60] acreditaram
que aplicar a mineracao mais de uma vez poderia ser ainda mais eficiente, pois, a cada
aplicagao, os padroes seriam cada vez mais refinados, uma vez que seriam extraidos de CEs
compostos por melhores solugoes. Para tal, os autores definiram que a mineracao seria
aplicada assim que o conjunto elite se tornasse estavel, ou seja, que nao fosse modificado

num intervalo predefinido de iteragoes.

Dessa maneira, a aplicacao da mineracao esta condicionada a estabilidade do CE,
podendo ser aplicada até mesmo antes da metade das iteracoes, diferentemente do DM-
GRASP. Essa estratégia foi denominada pelos autores como Multi Data Mining GRASP
(MDM-GRASP).

O Algoritmo 6 mostra os passos do MDM-GRASP. No primeiro lago (linhas 4-12),
sao realizadas as etapas de construcao e busca local (linhas 5 e 6, respectivamente), e o
CE é preenchido com as d melhores solugoes (linha 10). Esse lago somente é finalizado
quando nao ha alteragoes no CE por um determinado nimero de iteracoes. Em seguida,
inicia-se outro lago (linhas 13-25), em que a mineragao é executada (linha 15) sempre que

o CE se torna estavel.

Dessa maneira, na primeira iteracao desse segundo laco, a mineracao é sempre exe-
cutada devido ao critério de parada do primeiro lago (por estabilidade do CE). Apéds a
execugao da mineragao, seleciona-se um padrao (linha 17) que é usado na construgao
adaptada (linha 18) e, em seguida, aplica-se a busca local (linha 19). Por fim, o CE é

atualizado sempre que a solucao corrente for melhor que a pior solucao presente no CE.

A estratégia MDM-GRASP foi inicialmente avaliada no problema das p-medianas [61],
conseguindo superar o DM-GRASP (que, por sua vez, ja havia superado o GRASP) em
termos de qualidade de solugao e também em tempo de execucao. Em seguida, o médulo
MDM foi aplicado ao problema 2PNDP [7], novamente conseguindo superar ambas as
versoes GRASP e DM-GRASP com reconexao por caminhos. Nos dois casos, a versao
MDM foi superior tanto em termos de qualidade de solu¢ao quanto em termos de tempo
computacional. Além disso, para algumas instancias, a heuristica. MDM-GRASP com

reconexao por caminhos ainda obteve os melhores resultados da literatura para o 2-PNDP.

O Capitulo 3, a seguir, apresenta o problema 1-PDTSP, que sera utilizado como base
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Algoritmo 6: Pseudocédigo do MDM-GRASP

NN NN P /== = e s =
Bl i e 2 e B A o I el

24:

MDM-GRASP (a, E, mazlter, supmn, d, numP)
f(s*) < f(s) « oo; iter < 1

CE «+ )

Enquanto CFE - estavel faga

s < ConstrugaoGulosaAleatéria(a, E)
s < Buscal.ocal(s)
Se f(s) < f(s*) entao
§* <5
Fim-se
AtualizaCE(s,CE,d)
wter < iter +1

: Fim-enquanto
: Enquanto iter < maxlter faga

Se C'E esta estavel entao
ListaPadrées < ExecutaMinera¢ao(C E,supmin, numP)
Fim-se
p < SelecionaPréximoPadrao( ListaPadroes)
s < ConstrugdoAdaptada(a, E,p)
s < Buscalocal(s)
Se f(s) < f(s*) entao
§* 45
Fim-se
AtualizaCE(s,CE,d)
iter <— iter +1

25: Fim-enquanto
26: Retorne s*

para avaliar o comportamento das estratégias hibridas com MD propostas neste trabalho.

Além disso, alguns conceitos acerca desse problema sao detalhados e uma formulagao

matematica é descrita. Por fim, sao listados alguns problemas correlatos ao 1-PDTSP.



Capitulo 3

Problema 1-PDTSP e Variantes

O problema do caixeiro viajante (PCV), em inglés Traveling Salesman Problem (TSP), é
um problema antigo que surgiu em meados do século XIX da necessidade de um vendedor
visitar um conjunto de n cidades, sem repeticao, retornando a primeira cidade visitada
apos passar por todas as outras, de forma que a distancia percorrida fosse minimizada [72].
Quando o numero de cidades é pequeno, a solugao é simples e trivial. Porém, a medida
que a quantidade de cidades aumenta, esse simples problema se torna extremamente dificil
de se resolver. Existem algumas variantes do PCV, como por exemplo o PCV com janelas
de tempo, onde o caixeiro deve visitar cada cidade dentro de um intervalo de horario,

tornando o problema ainda mais especifico.

O problema do caixeiro viajante com coleta e entrega envolvendo um tunico tipo de
produto (1-PDTSP), estudado neste trabalho, é uma generalizacao do PCV onde cada
cidade (ou no caso, cliente) possui uma demanda de um produto especifico. O caixeiro
viajante (ou no caso, o veiculo), além de visitar todos os clientes, também devera entregar
ou coletar uma quantidade de um determinado produto, de forma que todos os clientes
sejam atendidos com relacao a sua demanda. E importante ressaltar que o veiculo tem

capacidade limitada, que deve ser respeitada ao longo da rota.

O objetivo do 1-PDTSP, portanto, consiste em encontrar a rota de menor custo
que visite todas os clientes uma tunica vez. O trajeto do veiculo comega em um ponto
inicial, denominado depdsito, e retorna ao ponto de partida nao repetindo nenhum cliente,
estabelecendo assim um circuito hamiltoniano. Por se tratar de um tnico produto, a

quantidade coletada em um cliente pode ser utilizada para suprir a demanda de outro.

A Figura 3.1(a) representa uma possivel solugdo para o PCV cldssico, com uma rota

visitando todas as 15 cidades que compoem um problema exemplo. Observando a Fi-



3 Problema 1-PDTSP e Variantes 16

gura 3.1(b), que denota o PCV com coleta e entrega, é possivel perceber que as principais
mudangas na ilustracao do problema sao: a diferenciacao entre clientes de coleta e de
entrega, e um depdsito no ponto inicial. Além dessas, no PCV com coleta e entrega, o

veiculo possui capacidade limitada.

Q Cidades —> Rota

(a) PCV Cléssico

I:] Depésito Q Cliente Coleta O Cliente Entrega

(b) PCV com Coleta e Entrega

Figura 3.1: Solugoes do PCV Classico e do PCV com Coleta e Entrega

No 1-PDTSP, as solugoes sempre contém todos os clientes. A ordem em que eles
estao organizados define a viabilidade e a qualidade da solu¢ao. Em uma rota, a simples

inversao de dois clientes pode influenciar no atendimento de toda a rota, podendo provocar
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até a inviabilidade da solucao, seja por estourar a capacidade do veiculo ou por deixar

algum cliente sem atendimento.

Quando a capacidade do veiculo ¢é suficientemente grande, o 1-PDTSP coincide com o
PCV e, portanto, é considerado NP-Dificil. Além disso, examinar se existe uma solucao
vidvel para uma instancia do 1-PDTSP é um problema NP-Completo. Por outro lado,
dada uma solucao para o 1-PDTSP, a tarefa de verificar se essa rota é vidvel pode ser

realizada em O(n) [36].

A Figura 3.2 apresenta uma pequena instancia do 1-PDTSP, que contém um conjunto
de seis clientes representados por circulos, com excegao do depdsito que esta representado
por um retangulo. Considera-se que a capacidade do veiculo seja () = 10 e denota-se a
carga parcial acumulada no veiculo por L. O valor no interior dos clientes corresponde
a sua demanda e o valor acima de cada arco é o custo de transporte associado entre os

clientes. As setas indicam a direcao da rota.

A Figura 3.2(a) apresenta uma solugao vidvel para a instancia pois o veiculo percorre
todos os nds, coletando e entregando todas as demandas, sem que exceda a capacidade
do veiculo (L > @) ou que algum cliente nao seja atendido (L < 0). O custo da rota

apresentada ¢ a soma dos valores dos arcos que, no caso, ¢ igual a 60.

Deposito

(a) Solucéo vidvel (b) Solugao invidvel

Figura 3.2: Duas solucoes diferentes envolvendo os mesmos clientes

Por outro lado, com o intuito de diminuir o custo da solucao, pode-se trocar as posigoes
do segundo e do terceiro cliente, dando origem a solugao representada na Figura 3.2(b).
A nova rota obtida possui menor custo, igual a 54. Entretanto, a viabilidade dessa nova
solucao deve ser conferida. O veiculo parte do depdsito com carga acumulada L =4 e

atende a demanda do primeiro cliente (—3), entregando trés unidades do produto trans-
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portado e fica com carga acumulada L = 1. No momento em que for atender o préximo
cliente, que possui demanda —2, a carga acumulada passa a ser L = —1 e a solucao se
torna inviavel, pois o veiculo nao possui duas unidades do produto necessarias para aten-
der esse cliente. Além disso, outra maneira nao ilustrada de inviabilizar a solucao seria
coletar uma quantidade de produto de maneira que L > @), excedendo assim a capacidade

do veiculo.

O 1-PDTSP tem algumas aplicagoes reais [36] como, por exemplo, o reposicionamento
de estoque de uma empresa varejista, onde uma filial da empresa necessita de um pro-
duto que outra filial tenha em excesso. Pode ocorrer entao um reposicionamento daquele

produto, transferindo-o do local que esteja sobrando para o local onde hé sua falta.

Outro exemplo acontece em terminais de saque de dinheiro. Quando um terminal
acusa falta de notas de dinheiro em estoque, o banco pode optar por reposicionar as notas
entre seus terminais, migrando daqueles que tem menor frequéncia para aqueles com alta

frequéncia de saques.

Um terceiro exemplo seria a distribuicao de um determinado produto, por exemplo
leite, para mercados ou residéncias, utilizando fazendas de producao de leite como forne-
cedores. Assim, um veiculo distribuidor pode percorrer a cidade coletando caixas de leite

das fazendas, e entregando-as em locais de consumo ou revenda.

Por fim, cita-se o problema da construcao de grandes iméveis, no qual o nivel dos
terrenos utilizados nem sempre é o ideal, exigindo a remog¢ao ou preenchimento de deter-
minados lotes com grandes quantidades de terra. Dessa maneira, pode-se definir locais de
remocao e de preenchimento e, assim, estabelecer uma rota de realocacao das porgoes de

terra, minimizando os custos de transporte e, consequentemente, os custos da construtora.

Na secao seguinte, o 1-PDTSP é definido formalmente e uma formulagao matematica

é apresentada para esse problema.

3.1 Formulacao Matematica

Herndndez-Pérez e Salazar-Gonzélez em [36] introduziram um modelo matemético de
programagao linear inteira para o 1-PDTSP. Para defini-lo formalmente, considera-se
G = (V, A) um grafo completo, onde V' = {1,...,n} é o conjunto de vértices que repre-
sentam os clientes, e A = {(4,7) : 4,7 € V} é o conjunto de arcos. Cada vértice i € V

possui uma demanda ¢; associada, sendo cliente de entrega, quando ¢; < 0, e cliente de
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coleta, quando ¢; > 0. Para cada par (i, j), a distancia (ou custo) entre os clientes i e j é
dado por ¢;;. Para cada subconjunto S C V, define-se 67 (S) = {(i,j) €e A:i€ S,j ¢ S}
ed (S)={(i,j) e A:i¢ 5,5 €S}

Seja () a capacidade do veiculo e ¢; a demanda do cliente definido como depésito. O
ultimo pode ser considerado um consumidor que absorve ou fornece uma determinada

quantidade de produto para garantir que a equagao q; = — » .., ¢; seja satisfeita.

A Equacao 3.1 garante a conservagao do fluxo no 1-PDTSP.

o at+ > a=0 (3.1)

VieV:q; >0 VieV:q; <0

Seja x;; a varidvel bindria de decis@o que informa se o arco (4, j) esta (z;; = 1) ou nao
(x;; = 0) na solucdo e f;; uma varidavel nao negativa que indica o fluxo do arco (4, j) € A.

A formulagao matematica para o 1-PDTSP ¢ apresentada a seguir.

min Z CijTij (32)

(i,j)€eA
sujeito a:
Yooy =1 VieV (3.3)
(i,5)ed* ({i})
(i.)es~ ({i})

(1,)€6+(S)

Z fij — Z fz‘j = q; VieV (36)

(i,)edt ({i}) (i.5)e6~({i})

A funcgao objetivo, representada na Equacao 3.2, é caracterizada pela minimizagao

da soma dos custos de viagem. As restri¢oes (3.4) e (3.3) indicam a obrigatoriedade de
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visita unica em cada cliente. A restricao (3.5) é a desigualdade que proibe a formagao de
subciclos ou rotas desconexas e a restri¢ao (3.6) assegura a conservagao do fluxo. Por fim,

a restrigao (3.7) define o dominio das varidveis de fluxo.

3.2 Revisao da Literatura

O problema do caixeiro viajante envolvendo um tnico produto (1-PDTSP) foi apresentado
por Herndndez-Pérez e Salazar-Gonzélez em [36] e, no mesmo trabalho, foi desenvolvido
um algoritmo branch-and-cut para resolvé-lo, utilizando plano de corte baseado em de-
composi¢ao de Benders [10] e em desigualdades utilizadas no PCV. Uma heuristica de
construcao baseada na insercao mais proxima e heuristicas de busca local foram usadas
inicialmente para obter uma solugao viavel com o objetivo de acelerar a ramificacao e poda
no algoritmo branch-and-bound. Esse algoritmo conseguiu solugoes 6timas para instancias

com até 60 clientes, variando a capacidade do veiculo em 10, 15, 20, 25 e 30.

Em seguida, os mesmos autores propuseram duas heuristicas em [37] a fim de tra-
tar instancias maiores, sendo que a primeira consiste em uma heuristica de busca local
desenvolvida para fornecer limitantes superiores primais ao branch-and-cut descrito em
[36] e a outra consiste em aplicar o algoritmo branch-and-cut considerando apenas um
subconjunto de varidveis (associadas a arestas promissoras), reduzindo assim o espago
de busca. Testes computacionais apresentaram resultados proximos aos étimos para as
instancias menores, além de conseguir obter solucoes de boa qualidade para as instancias

maiores de até 500 clientes, que até entao nao haviam sido tratadas.

Uma nova versao do algoritmo branch-and-cut foi proposta posteriormente em [38],
com a adi¢ao de um novo conjunto de restrigoes para o 1-PDTSP, baseadas em desigualda-
des vélidas utilizadas no problema de roteamento de veiculos capacitado. Esse algoritmo
conseguiu resolver instancias com até 100 clientes, variando a capacidade do veiculo em
10%, 15,20, 25 e 30.

Martinovic et al. [51] propuseram uma heuristica baseada em Simmulated Annealing
(SA) modificada e iterativa, que utiliza uma construc¢ao gulosa com aleatoriedade. Essa
estratégia foi originalmente proposta para o problema de roteamento de veiculos com

coleta e entrega para um tunico tipo de produto, mas também foi aplicada ao 1-PDTSP.

Herndndez-Pérez et al. [40] desenvolveram uma heuristica hibrida com componentes

da metaheuristica GRASP e da heuristica Variable Neighborhood Descent (VND) para

!Exceto para instancias com n = 90 e n = 100
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resolver o 1-PDTSP. A solugao inicial é construida iterativamente, selecionando um novo
cliente de acordo com a lista de candidatos restritos, que é ordenada por um critério
guloso e adaptativo atualizado a cada iteracao. A fase de busca local do GRASP é entao
substituida pela heuristica VND, que utiliza procedimentos de aprimoramento baseados
nas trocas 3-opt e 2-opt, utilizadas em problemas de roteamento de veiculos. O Capitulo 4

apresenta detalhadamente essa heuristica hibrida.

Zhao et al. [76] apresentaram um Algoritmo Genético (AG) composto por uma heuris-
tica construtiva mais eficiente que a adotada em [40] e uma heuristica de busca local para
que o algoritmo convergisse mais rapidamente. Além disso, os autores propuseram um
novo operador de crossover que utiliza informagoes locais e globais para gerar a populagao
inicial. Testes computacionais melhoraram os resultados obtidos em [40] em termos de

qualidade solugao.

Hosny e Mumford [42] introduziram uma heuristica hibrida baseada nas metaheuristi-
cas VNS e SA. Sao realizadas varias execucgoes do VNS e a melhor solucao encontrada
em cada execucao é usada como solucao inicial na préxima. A heuristica é também
adaptativa, no sentido de que o tamanho da vizinhang¢a permitida em cada execucao VNS
nao ¢ fixa, sendo determinada de acordo com o avanco da busca. Durante cada execugao
do VNS, um critério de aceitacao de solugao similar ao do SA é aplicado a fim de escapar

de 6timos locais e explorar melhor o espaco de busca.

Em [58], Paes et al. propuseram uma abordagem que combina GRASP (na fase
construtiva), ILS (como método principal) e VND com ordem aleatéria de vizinhangas
(na fase de busca local) para resolver o 1-PDTSP. Essa heuristica hibrida foi testada em
90 instancias disponiveis na literatura e, em termos de qualidade de solugoes, conseguiu
melhorar alguns resultados obtidos em [76]. Em geral, o tempo computacional total dessa
heuristica foi superior ao tempo dos trabalhos anteriores. Por outro lado, o tempo para
obter as melhores solucoes da literatura era substancialmente menor do que o tempo total

do algoritmo.

Recentemente, Mladenovié et al. [55] propuseram um algoritmo baseado na metaheu-
ristica VNS que usa uma nova e eficiente forma de verificar a viabilidade das solugoes,
que é baseada em uma arvore binaria indexada que armazena informacoes especificas das
solugoes, ao contrario da estratégia linear até entao aplicada. Esse método reduz bastante
o esforco computacional necessario nas heuristicas de busca local e, consequentemente,
o tempo total do algoritmo. Os autores avaliaram a heuristica em instancias de até 500

clientes, disponiveis na literatura, e melhoraram os resultados obtidos em [76]. Além
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disso, o algoritmo foi testado em novas instancias de 1000 clientes, propostas no mesmo

trabalho.

Além desses trabalhos, existem outros na literatura diretamente relacionados ao pro-
blema 1-PDTSP, mas que o apresentaram com nomes diferentes. Anily e Bramel [5]
trataram o 1-PDTSP como PCV com coleta e entrega capacitado (em inglés, Capacited
Traveling Salesman Problem with Pickups and Deliveries) fixando quantidade de entrega
e coleta igual a um e propuseram dois algoritmos aproximativos com tempo polinomial,
analisando os limitantes obtidos nos piores casos desses algoritmos. Chalasani e Motwani
[14] consideram o k-Delivery TSP como um caso especial do 1-PDTSP, também com
quantidade unitaria de produto, e propoem algoritmos aproximativos como métodos de

solucgao.

Na secao seguinte, sao apresentados alguns problemas bem similares ao 1-PDTSP, mas
que possuem outras caracteristicas, tais como demandas estocasticas, multiplos produtos,

multiplos veiculos, janelas de tempo, entre outros.

3.3 Problemas Correlacionados

Na literatura, também sao encontradas algumas variantes do PRV muito similares ao
1-PDTSP. Por exemplo, a utilizacao de mais de um produto resulta em uma generalizagao
direta do 1-PDTSP, denominada problema do caixeiro viajante com coleta e entrega com
miultiplos produtos (m-PDTSP, sigla em inglés), onde cada cliente agora possui uma
demanda de m produtos diferentes [39]. Um caso particular desse problema surge quando
h& somente uma origem e um destino para cada tipo de produto, denominado one-to-one
m-PDTSP [39].

Outra variante decorre da obrigatoriedade de realizar a coleta (ou a entrega, ou ambas)
para determinado cliente. O PRV com coleta e entrega simultanea foi introduzido por
Min [53] e um exemplo mais préximo ao 1-PDTSP que possui essa caracteristica é o PCV
com coleta seletiva e entrega obrigatéria (1-TSP-SELPD, sigla em inglés) [45]. O 1-TSP-
SELPD ¢ uma generalizacao do 1-PDTSP onde nem todos os clientes devem ser visitados
e pode ser aplicado ao problema real de reparacao de cobertura baseada em transporte de
sensores sem fio e rede de robos. Esse problema consiste em, dados uma rede de sensores
fixos que cobrem uma determinada area, divididos em sensores ativos e passivos, e um
robo movel com capacidade limitada, deve-se determinar uma rota para esse robo que

colete todos os sensores passivos e reposicione-os em locais cuja cobertura foi prejudicada
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pela falha de um sensor ativo.

Outra variagdo do problema é o PCV com demandas estocasticas [50], onde a de-
manda dos clientes agora esta associada a variavel aleatoria com probabilidade discreta
de distribuicao, ou seja, podendo variar em determinadas situagoes. O PCV com coleta
e entrega em ordem de carregamento LIFO é uma variacao que considera que a coleta
realizada em um cliente é sempre a proxima a ser entregue. Esse problema surge natu-
ralmente quando o veiculo considerado possui espago reduzido de carregamento, ou ainda
quando nao é possivel rearranjar os produtos no veiculo de maneira que facilite a entrega
no cliente seguinte [17]. Outrossim, o PCV com coleta e entrega para um tnico produto
em um caminho ou arvore [75] é mais uma variacdo, que recebe como dados de entrada

grafos cujos clientes estao, respectivamente, organizados na forma de caminhos e arvores

no 1-PDTSP.

O problema de Swapping, introduzido por Anily e Hassin [6], é um problema relaci-
onado no qual diversos produtos devem ser transportados por um veiculo capacitado de
muitas origens para muitos destinos, sem necessariamente passar por todos os clientes, e
com a propriedade de que alguns produtos podem ser armazenados temporariamente em
um cliente intermediario. O PCV com backhauls [23] é o problema em que um veiculo
nao capacitado deve visitar todos os clientes de entrega e, somente apds isso, visitar o

conjunto de clientes de coleta.

O problema de Dial-a-Ride [62] é um problema que envolve transporte de passageiros
com locais de origem e destino predeterminados e tem como objetivo criar rotas de custo
minimo que atendam as restrigoes dos passageiros, sem exceder a capacidade do veiculo.
Variantes desse problema consideram algumas caracteristicas especificas, como veiculo

capacitado, diversos veiculos, janelas de tempo e até requisicoes de carona em tempo real.

O Capitulo 4, a seguir, apresenta o algoritmo proposto neste trabalho. Para isso,
inicialmente revisa-se a heuristica GRASP/VND proposta em [40], detalhando suas fa-
ses de construcao e de busca local. Em seguida, apresenta-se como a MD foi inserida
no GRASP/VND, dando origem as duas heuristicas hibridas com MD propostas neste
trabalho.



Capitulo 4

Proposta do Trabalho

Esta dissertacao tem como proposta principal mostrar que metaheuristicas hibridas com
MD podem ser aplicadas com sucesso nao somente a problemas cujas solugoes sao repre-
sentadas por conjuntos, mas também a problemas cujas solugoes sao representadas pela

ordem dos seus elementos.

O problema escolhido foi o 1-PDTSP (apresentado no capitulo anterior) e, como
método de solugao para esse problema, escolheu-se a heuristica proposta por Hernandez-
Pérez et al. [40]. Essa heuristica, que usa componentes da metaheuristica GRASP e da
estratégia de busca local VND, foi usada como base da proposta hibrida do presente
trabalho por ser uma estratégia competitiva para o 1-PDTSP e por ser uma estratégia

baseada em GRASP. que tem sido utilizado com sucesso em hibridizagdo com MD.

Na préoxima segao, serd revisado o GRASP/VND proposto por Herndndez-Pérez
et al. [40] para o 1-PDTSP. Nas secoes seguintes, sdo apresentadas as suas versoes hibridas

com MD.

4.1 Heuristica GRASP/VND

A heuristica hibrida apresentada em Herndndez-Pérez et al. [40] possui estrutura seme-
lhante a da metaheuristica GRASP classica, como mostra o Algoritmo 7. A estratégia é
composta por um laco principal cujo critério de parada é o niimero maximo de iteragoes.
Dentro desse lago, ocorrem as fases de construgao (linha 4) e de busca local (linha 5).
Apés o fim desse lago, uma nova busca local é aplicada a melhor solugao encontrada

(etapa chamada de “otimizacao final”) com o intuito de melhora-la (linha 10).
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Algoritmo 7: Heuristica Hibrida para o 1-PDTSP

: GRASP/VND («, E, mazxlter)

f(s7) =00

: Para iter = 1 até maxlter faga

s < ConstrugaoGulosaAleatéria(a, F)

s < VND(s)

Se s évidvel e f(s) < f(s*) entao
§ s

Fim-se

: Fim-para

s* <= VN Dy(s")

: Retorne s*

© P> g Wy

_ =
— o

4.1.1 Construcao

O Algoritmo 8 ilustra a fase de construcao. Inicialmente, um cliente é selecionado de
maneira aleatéria para representar o depésito (linha 3). A seguir, novos clientes sao
selecionados e inseridos iterativamente na solucao, utilizando o conceito de insercao mais
proxima, da seguinte forma: para cada iteracao, os clientes que nao inviabilizam a solucao
sao ordenados de maneira crescente de acordo com a sua distancia para o ultimo cliente

inserido, e, na linha 6, os a primeiros sao incluidos na Lista Restrita de Candidatos (LRC).

Algoritmo 8: Heuristica construtiva
ConstrucaoGulosaAleatéria (o, E)
s+ 0
depdsito + EscolhaAleatéria(E)
s < s U depasito
Enquanto — SolucaoCompleta(s) faga
LRC < ViaveisMaisProximos(E,s,«)
Se Vazia(LRC) entao
LRC «+ MaisPréximos(F,s,«a)
Fim-se
i < EscolhaAleatéria( LRC)
s sUz1
: Fim-enquanto
: s 4 s U deposito
: Retorne s

— = = =

Se nenhum cliente puder ser inserido sem inviabilizar a solucao, a LRC é entao com-
posta pelos « clientes mais préximos do tltimo inserido (linha 8). No algoritmo, o
parametro « assume o valor minimo entre 10 e o nimero de clientes que puderem ser
inseridos na LRC. Por fim, um cliente é escolhido aleatoriamente da LRC e inserido no

fim da solu¢ao em construcao (linha 10). Essa etapa termina quando todos os clientes sdo
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inseridos.

Durante a construcao, a distancia dist entre os clientes ¢ e j sao redefinidas com o
objetivo de penalizar arcos que conectem clientes do mesmo tipo (coleta — coleta ou
entrega — entrega), de acordo com a Equacao 4.1. Nessa equagao, () é a capacidade do

veiculo, que é um dado de entrada do problema, e C' é uma constante definida em [37] como

C = (Ziev:qpo —Q) Z(i,j)eAcij
o (10nQ)
demandas e da capacidade do veiculo).

, que depende dos dados de entrada da instancia (custos,

cij +C2Q — g — q41), se |a+q| <Q

diStij =
00, caso contrario.

(4.1)

E possivel perceber que quanto maior for a distancia das demandas |¢; — ¢;|, menor
serd o valor acrescentado ao custo original de ¢;; e, consequentemente, menor sera o valor
de dist;;. Segundo Herndndez-Pérez et al. [37], essa ideia favorece a construcao de solugoes

viaveis, embora nao garanta que isso ocorra.

4.1.2 Busca Local

Apoés a primeira etapa, a solucao construida é submetida a um procedimento de busca
local. Esse procedimento, denominado V ND;, é baseado na heuristica VND [54], que
consiste em aplicar sistematicamente algumas estruturas de vizinhanca na solucao de
entrada, buscando solucoes de custo menor. A ordem em que essas vizinhancas sao
aplicadas ¢é predefinida, e sempre que ha melhoria na solugao corrente, deve-se retornar o

processo de busca a primeira vizinhanca.

O Algoritmo 9 mostra um pseudocddigo genérico para o VND. Inicialmente, deve-se
escolher um conjunto de vizinhancas N, j4 na ordem em que essas serao aplicadas. Em
seguida, a solucdo s de entrada é submetida & primeira vizinhanga Ny(s) (linha 4). Se
essa vizinhanca melhorar o custo de s, entdao deve-se atualizar s com a nova solugao s’

(linha 6) e retornar a primeira vizinhanga da lista (linha 7).

Caso a vizinhanca Ny aplicada nao obtiver melhoria, entao deve-se seguir com a
busca na proxima vizinhanca Ny, até que nao haja mais vizinhancas a serem exploradas

(critério de parada).

O procedimento VN D; tem como vizinhancas variagoes das heuristicas classicas de

troca 2-opt [18] e 3-opt [12, 46], com pequenas modifica¢oes para aceitarem solugoes
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Algoritmo 9: Procedimento VND
: VND (s, N)
k1
: Enquanto k < |N| faca
s’ «— BuscaLocal(Ng(s))
Se f(s') < f(s) entao
s+ ¢
k1
senao
k+—Fk+1
Fim-se
: Fim-enquanto
: Retorne s

© P> g Wy

— = =

invidveis de entrada. Além disso, seguindo-se as ideias de Lin e Kernighan [47], para
cada cliente 7, sao armazenados os vizinhos j mais préoximos de 7, ordenados de maneira
crescente pelo custo ¢;;. Durante o processo de busca, a fim de diminuir o esfor¢o com-
putacional, somente os clientes presentes nessas listas sao considerados e o tamanho de

cada lista estd relacionado com a quantidade de clientes n, definido por 44/n.

A Figura 4.1 ilustra como acontecem as trocas na vizinhancga 2-opt. Dois arcos nao
adjacentes sao escolhidos e removidos da rota, gerando duas subrotas desconexas. Em
seguida, essas duas rotas sao reconectadas por dois novos arcos, da unica maneira factivel.

E possivel observar que uma das subrotas é completamente invertida durante a reconexao.

77777 > Arestas removidas
Figura 4.1: Troca 2-opt

A Figura 4.2 ilustra como acontecem as trocas na vizinhanga 3-opt. Trés arcos nao
adjacentes sao escolhidos e removidos da rota, gerando trés subrotas desconexas. Em
seguida, existem oito possibilidades de reconectar essas trés rotas, das quais a melhor é

escolhida. A Figura 4.2 mostra somente uma das oito opcoes para reconectar as subrotas
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e, ainda, é a unica que mantém a direcao original da rota.

i

° O Clientes —> Rota

Figura 4.2: Troca 3-opt sem alterar direcao da rota

Assim, o V N Dy utiliza essas duas vizinhangas em ordem crescente de esforgo computa-
cional. Primeiro a heuristica 2-opt e, em seguida, aplica-se a heuristica 3-opt. Como men-
cionado anteriormente, essas duas vizinhancas foram adaptadas para aceitarem solugoes
inviaveis de entrada. Assim, as vizinhancas devem ser capazes de tentar conduzir essas

solugoes a viabilidade.

Para gerenciar as solugoes invidveis geradas, Hernandez-Pérez et al. [40] definiram
uma funcdo para avaliar a inviabilidade da solugao, denominada infeas(x), e um limiar
de inviabilidade, denominado threshold. Com isso, cada um dos movimentos (do 2-opt e
do 3-opt) que conduza a uma solugao s’ de menor custo serd aceito se: i) s’ é viavel ou

ii) se ' é invidvel e infeas(s') < threshold.

No primeiro caso, s’ é aceita e o valor de threshold é atualizado com um valor muito
pequeno, €, préximo de zero, e, portanto, nao permitindo mais solugoes inviaveis na
busca. No segundo caso, threshold é atualizado com o valor de infeas(s) e a busca
prossegue com o novo valor de threshold. Segundo Herndndez-Pérez et al. [40], com essa

ideia foi possivel variar a regiao do espago de busca, evitando que 6timos locais ocorressem

prematuramente.

Para calcular a inviabilidade das solugoes foi utilizada a fungao infeas(s), definida
em [37] e apresentada na Equacao 4.2. Considera-se [; a carga do veiculo apds visitar o

cliente 3.

in feas(s) = miax{li(s)} - rﬁg{zi(s)} —Q (4.2)
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A solucao s é vidvel sempre que infeas(s) < 0. O valor de threshold inicial é calculado

de acordo com a Equacao 4.3.

threshold = 3 max{ Z ¢, — Z ¢}/n (4.3)

1€V:q;>0 1€V:q; <0
Assim, usando as ideias anteriores, foi possivel reconduzir solucoes invidveis a viabi-
lidade. Além disso, o valor inicial de threshold, como definido na Equacao 4.3, permite
que solugoes inicialmente vidveis possam aceitar movimentos que a tornem inviavel (mas
com custo menor) inicialmente, mas, com a atualizacdo do threshold, ela poderd ser

reconduzida a viabilidade posteriormente.

Além da busca local VND;, como ja foi mencionado, o GRASP/VND possui ou-
tra busca local, que é aplicada apdés o fim do laco principal. Essa etapa, denominada
“otimizagao final”, é composta por outra heuristica VND, representada por VN D, que
¢ aplicada a melhor solugao encontrada até o momento. Diferentemente do VND;, o

V N D5 s6 permite movimentos vidveis (com menor custo).

O procedimento VN D, é composto pela estrutura de vizinhanca denominada Rein-
sertion [56]!, dividida em dois operadores, aplicados na seguinte ordem: Reinsertion

Forward, Reinsertion Backward.

A Figura 4.3 ilustra como acontecem as trocas na vizinhanca Reinsertion Forward.
Um cliente é removido da solucao e reinserido em outra posi¢ao posterior a posicao da

qual foi retirado.

————— > Arestas removidas

O Clientes ~—> Rota O Cliente realocado

Figura 4.3: Reinsertion Forward

YA vizinhanca Reinsertion, originalmente desenvolvida para o PCV, é também conhecida como
Or-Opt, quando apenas uma cidade é selecionada para ser movida.
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A Figura 4.4 mostra como acontecem as trocas na vizinhanga Reinsertion Backward.
Um cliente é removido da solucao e, ao contrario da Forward, é reinserido em outra posicao

anterior a posicao da qual foi retirado.

————— > Arestas removidas

° O Clientes ~—> Rota Q Cliente realocado

Figura 4.4: Reinsertion Backward

Nas secoes a seguir, serao descritas duas abordagem que combinam mineragao de
dados com a heuristica GRASP/VND, dando origem as heuristicas DM-GRASP/VND e
MDM-GRASP/VND.

4.2 Heuristica DM-GRASP/VND

Na area de mineracdo de dados (MD), a técnica de mineracdo de conjuntos frequen-
tes (MCF) consiste em extrair padroes de uma base de dados de transagoes, onde cada
transacao é formada por um conjunto de elementos do dominio de aplicacao. Por exemplo,
cada transacao da base pode ser composta por produtos comprados por um consumidor.
Na aplicacao de MD em problemas de otimizagao combinatéria (OC), cada transacao é,
na verdade, uma possivel solucao para o problema em questao, e a base de dados consiste

em um conjunto de solugoes.

Nos trabalhos anteriores que combinam MD com metaheuristicas, as solugoes dos
problemas de OC sao representadas por conjuntos de elementos. Dessa forma, a utilizagao

da MCF foi natural, diretamente aplicavel, e bem sucedida.

Para problemas cuja solucao é representada por uma sequéncia de elementos, este
trabalho prop6e mapear cada par de elementos (arcos) consecutivos em um conjunto de
identificadores tinicos, de modo que uma solugao possa ser representada por um conjunto

de itens nao ordenados. O mapeamento acontece gerando um identificador a,; para cada
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dois elementos 7 e j consecutivos da solucao, conservando a ordem em que eles estao

dispostos.

Para exemplificar essa ideia, considera-se a solugao s = {5,2,7,4,1,6,3} de um pro-
blema que envolve ordem, representada por uma sequéncia entre seus elementos. Essa
solugdo pode ser mapeada em S,qp = {as2, 27, G74, A1, a16, 63}, que representa a mesma
solucao s. O identificador ass, por exemplo, representa o arco formado pelos elementos 5

e 2, nesta ordem.

Dessa maneira, a solu¢ao na forma de s,,q, ¢ composta por um conjunto de itens
cuja ordem nao é mais importante. Qualquer que seja a ordem em que os elemen-
tos aso, ao7, G74, 041,016 € ag3 estejam dispostos, representara a mesma solugao original

s =1{5,2,7,4,1,6,3}.

Torna-se possivel entao a utilizacao de técnicas de MCF em problemas que envolvem
sequéncia, sem que essa informacao seja perdida, pois 0 mapeamento inverso é trivial e

direto, o que caracteriza uma das contribuigoes desta dissertacao.

Assim, a heuristica hibrida com MD proposta neste trabalho combina a heuristica
GRASP/VND descrita anteriormente com a técnica de mineragao de conjuntos frequentes
maximais FPmax*, utilizando o mapeamento detalhado anteriormente para viabilizar essa
combinacao. A partir desse ponto, essa estratégia hibrida serd denominada apenas DM-
GRASP/VND.

O DM-GRASP/VND segue as caracteristicas originais propostas por Ribeiro et al.

[65, 66], sendo dividido em duas etapas, descritas nas subsecoes seguintes.

4.2.1 Primeira Fase: GGeracao do CE e Mineracao

A primeira fase do algoritmo proposto, denominada fase de geracao do conjunto elite,
consiste em executar um nimero fixo k de iteragoes do GRASP/VND, armazenando as d

melhores solugbes encontradas no conjunto elite de solugoes (CE).

Em seguida, é aplicado o processo de mineracao no CE para extrair os padroes. En-
tretanto, como as solugoes para o 1-PDTSP envolvem ordem, deve-se primeiro mapear

essas solucoes em identificadores tinicos, de maneira que a mineracao possa ser executada.

O mapeamento das solugoes é feito da seguinte maneira. Dado um par de clientes
sequenciais, representado pelo arco (i, 7), o identificador tinico que representa esse arco é

calculado por a;; = (i *n) + j, onde n é o nimero de clientes envolvidos. Dessa maneira,
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também é possivel realizar o processo inverso, recuperando o arco (i, j) a partir de a;; com
os seguintes célculos: i = (a;; div n) e j = (a;; mod n), sendo div e mod os operadores

matematicos que informam o quociente e o resto da divisao, respectivamente.

Apo6s 0 mapeamento, aplica-se a mineracao, que fornecerda os numP maiores padroes
(em relagao a quantidade de arcos presentes nos padroes) que serao utilizados na préxima
etapa. Antes disso, os identificadores contidos nos padroes sao mapeados de volta em

forma de arcos, como explicado anteriormente.

4.2.2 Segunda Fase: Iteragoes Hibridas

Em seguida, inicia-se a segunda fase do DM-GRASP/VND, denominada fase hibrida.
Nessa etapa, a construgao original é substituida por uma construcao adaptada, que utiliza
os padroes minerados como base para construir novas solugoes, executando o mesmo

numero fixo k de iteracoes da primeira fase.

Cada padrao minerado é composto por um conjunto de arcos que se repetiram juntos
em Supm, solucoes do CE, parametro conhecido como suporte minimo. Ser frequente
em supn,in solugoes distintas indica que os clientes i e j foram visitados consecutivamente
nessas solugoes e, por isso, devem ser considerados na construcao de novas solugoes. A

quantidade e o tamanho dos padroes minerados variam conforme o valor de sup,;,.

Além disso, dentro de cada padrao, pode ocorrer de dois (ou mais) arcos serem conse-
cutivos e, se conectados, fornecem segmentos de rota maiores. Esses segmentos, denomi-
nados componentes conexas (CC), s@o identificados e ordenados de maneira decrescente
de tamanho para serem utilizados na construgao adaptada. Por exemplo, o padrao p; =
{a12, ass, asq, azs, ass, ase, ago} possui duas componentes conexas: cc; = {ars, ass, ags, G34}

€ CCy = {a12, 26, a60}-

O Algoritmo 10 apresenta os passos da construcao adaptada. Em cada construcao,
um dos numP padroes é selecionado de maneira round-robin (linha 2). Em seguida, uma
CC do padrao escolhido ¢ selecionada de acordo com a quantidade de vezes que aquele
padrao foi utilizado, ou seja, na primeira vez que o padrao é usado, escolhe-se a maior

CC, na segunda vez a segunda maior e assim por diante (linha 3).

Uma vez selecionada a CC, a construcao de uma nova solucao s é guiada da seguinte
maneira: identificam-se todas as solugoes do CE que contém a CC em sua rota e escolhe-
se uma aleatoriamente, identificada como ss (linha 4). E importante ressaltar que o

numero de solugoes que contém CC é sempre diferente de zero, sendo pelo menos igual a
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Algoritmo 10: Construcao adaptada para utilizar padroes
ConstrucaoAdaptada(«, listaPadrées, CE, E)
Pese <— SelecionaPadrao(listaPadroes)
CCese < SelecionaCC(pes)
Sese < SelecionaSolugaoQueContémCC(cces., CF)
s < ExtraiSubrota(ccese, Sesc)
Enquanto — SolugaoCompleta(s) faga

LRC <+ ViaveisMaisProximos(s, a, F)

Se Vazia(LRC') entao

LRC < MaisPréximos(s, «, E)

Fim-se

i < EscolhaAleatéria(LRC')

s+—sUi
: Fim-enquanto
: s < s U depdsito
: Retorne s

e e e

SUPmin -

A solugao em construgao s recebe inicialmente uma parte da rota de s.,., que comeca
no depdsito e vai até o fim da CC em s, (linha 5). A partir desse ponto, constréi-se uma
rota distinta, inserindo os clientes sempre no fim da solugao, aplicando a mesma ideia da

heuristica construtiva original (linha 6).

Finalizada a construcao, aplica-se o mesmo procedimento de busca local que é usado
no GRASP/VND, o VND;. Finalmente, apés as iteragoes da etapa hibrida, acontece

também a fase de “otimizacao final”, com o procedimento V' N Ds.

O Algoritmo 11 apresenta o pseucdédigo do DM-GRASP/VND. E composto por dois
lagos idénticos ao Algoritmo 7, das linhas 4 a 11 e da 13 a 19. Cada lago utiliza metade
do nimero méaximo de iteragoes e representa cada etapa do DM-GRASP/VND. Suas
principais modificagoes em relagao ao Algoritmo 7 estao representadas nas linhas 10, 12 e
14. A construcao do CE é realizada na primeira etapa, linha 10, e o processo de mineracao
é aplicado entre os dois lagos, na linha 12. A nova construcao é inserida na segunda etapa,

substituindo a construcao original na linha 14.

A préxima secao fornecera um exemplo de execugao da heuristica DM-GRASP/VND,
desde a geracao do conjunto elite de solugoes até a fase de construcao adaptada, a fim de

facilitar o entendimento da proposta.
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Algoritmo 11: Heuristica hibrida com mineracao de dados

I N T O T o T e T e T = T e S = S
22 Y 0 gk ey o

: DM-GRASP/VND («, E, k, supmn, d, numP)
f(s") =00
CE ()
Para iter =1 até k faga
s < ConstrugaoGulosaAleatéria(a, F)
s < VND(s)
Se s éviavel e f(s) < f(s*) entao
§* 45
Fim-se
AtualizaCE(s, CE, d)
: Fim-para

listaPadroes < ExecutaMineragao(C'E, supmin, numpP)
: Para iter =1 até k faga
s < ConstrugaoAdaptada(c, listaPadroes, CE, E)
s < VND(s)
Se s évidvel e f(s) < f(s*) entao
§¥ s
Fim-se
: Fim-para
: 8% <= VNDy(s")
: Retorne s*
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4.2.3 Ilustracao da Heuristica DM-GRASP/VND

Esta segdo tem como objetivo ilustrar a execu¢ao do DM-GRASP/VND, desde a cons-
trucao do conjunto elite e extracdo dos padrdes (e suas componentes conexas) até a fase
de construcao adaptada. Para esse exemplo, escolheu-se uma instancia do 1-PDTSP com
numero de clientes n = 20 e capacidade do veiculo () = 10, denominada n20q10A, cu-
jos clientes est@o representados na Figura 4.5(a). Essa instancia foi selecionada por ser

pequena e facilitar a visualizacao das suas solugoes.

Apéds a execugao de k iteragoes reservadas para a construgao do CE, obtém-se dez
solucoes do CE representadas pelas Figuras 4.5(b) até 4.5(k). Os clientes séo ilustrados

por uma cruz, a ligacao entre clientes por uma aresta e o depdsito por um retangulo.

Em seguida, os conjuntos frequentes de arcos sao extraidos através do processo de
mineragao, que é aplicado sobre as solugoes do CE. Conforme visto anteriormente, esses
conjuntos possuem arcos consecutivos que podem ser conectados em componentes conexas.
Para esse exemplo, foram minerados dez padroes, que estao ilustrados nas Figuras 4.6(a)

até 4.6(j), separados por suas CC.

A construcao é iniciada com a escolha de um padrao de maneira round robin e, assim,
escolhe-se o Padrdo 1, representado pela Figura 4.6(a). Nessa figura, também é possivel
visualizar suas CCs. Para esse padrao, as suas componentes conexas sao ordenadas por
tamanho de maneira decrescente e, como é a primeira vez que o Padrao 1 é escolhido,

deve-se utilizar a maior CC.

Apoés a escolha da CC, o proximo passo é procurar no CE quais solugoes possuem
essa CC e, entao, sortear uma para iniciar a construcao. No caso, para o Padrdo 1, a
maior CC é a CC 1, representada na Figura 4.7(c), e as solugdes que a contém sao as de
numero 2 e 6. Apds o sorteio, inicia-se a construcao fixando os clientes que ocorrem na
solugao sorteada desde o depdsito até o final da CC 1. As Figuras 4.7(d) e 4.7(e) ilustram
as duas possiveis solucoes construidas a partir da CC 1, a primeira utilizando a solucao
2 e a segunda utilizando a solugao 6. Por fim, deve-se continuar a construcao seguindo a

mesma ideia do construtivo original do GRASP/VND, explicado anteriormente.

A préxima secao apresenta outra proposta hibrida com mineracao de dados que tem
como base o GRASP/VND, denominada MDM-GRASP/VND, e que aplica o processo

de mineracao mais de uma vez.
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4.3 Heuristica MDM-GRASP/VND

Na heuristica hibrida com mineragdo da dados DM-GRASP/VND, apresentada anterior-
mente, o processo de mineragao é aplicado somente uma vez exatamente na metade do
numero total de iteragoes. Além dessa estratégia, este trabalho também propoe e examina

uma estratégia que aplica a mineragao mais de uma vez durante a execucao do algoritmo.

Essa abordagem, denominada MDM-GRASP/VND, baseia-se na ideia de que apli-
cando o processo de mineracao multiplas vezes, os padroes minerados se tornam cada vez
mais refinados. No MDM-GRASP/VND, a mineragao é executada sempre que o CE se
torna estavel, ou seja, sempre que o CE permanece inalterado por um nimero fixo v de

iteracoes consecutivas, informado como parametro de entrada.

O Algoritmo 12 mostra os passos do MDM-GRASP/VND. O primeiro lago (linhas 4
até 16) é similar a primeira fase do DM-GRASP/VND e corresponde a executar algumas
iteragoes do GRASP/VND original a fim de construir o CE.

Assim que o CE se torna estdvel, o algoritmo passa para o segundo lago (linhas
17 até 33), onde o processo de mineragao é aplicado (linha 19). A seguir, inicia-se a
etapa de construc¢ao que utiliza padroes, similar a segunda etapa do DM-GRASP/VND.
Entretanto, a mineragao é novamente aplicada sempre que o CE permanecer 7y iteracoes

consecutivas sem alteragoes.

O Capitulo 5 apresenta os resultados computacionais obtidos pelas trés estratégias
descritas neste capitulo: GRASP/VND, DM-GRASP/VND e MDM-GRASP/VND.
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Algoritmo 12: Heuristica hibrida com multipla mineracao de dados

1: Fungao MDM-GRASP/VND («, E, mazxlter, supmin, )
2: f(s*) « f(s) + o0

3: OF « ; iterg, < 0; iter < 0

4: Enquanto itery,, <y faca

5. s < ConstrucaoGulosaAleatéria(a, E)
6:  s< VND(s)

7. Se s éviavel e f(s) < f(s*) entao
8: §* <5

9: Fim-se

10  Se AtualizaCE(s, C'E) entao

11: iterg, < 0

12:  senao

13: itergy, < iterg, +1

14:  Fim-se

15:  ater < ater + 1

16: Fim-enquanto

17: Enquanto iter < mazlter faga

18:  Seitery, > v entao

19: listaPadroes <— ExecutaMineragao(C'E, supmin)
20: iterg, < 0

21:  Fim-se

22: s < Constru¢aoAdaptada(«, listaPadroes, CE)
23: s+ VND(s)

24:  Se s éviavel e f(s) < f(s*) entao

25: §* 4+ s

26: Fim-se

27:  Se AtualizaCE(s, CE) entao

28: iterg, < 0
29: senao
30: iterg, < iterg, + 1

31:  Fim-se

32:  ater < iter +1
33: Fim-enquanto
34: s <= V.NDy(s)
35: Retorne s*




Capitulo 5

Resultados Computacionais

Neste capitulo, sao apresentados os experimentos computacionais realizados com as trés
estratégias descritas no Capitulo 4, denominadas GRASP/VND, DM-GRASP/VND e
MDM-GRASP/VND, com o objetivo de avaliar a inser¢ao de mineragdo de dados na
heuristica base GRASP/VND, proposta em [40].

Este capitulo estda organizado da seguinte maneira. Inicialmente, sao detalhados o
ambiente de execucao dos algoritmos e as instancias utilizadas nos testes. Em seguida,
sao apresentados os valores dos parametros utilizados por cada um dos algoritmos. A
seguir, os resultados das estratégias hibridas com MD sao comparados com os resultados
da versao original do algoritmo. Finalmente, é realizada uma anélise do comportamento

dos trés algoritmos a fim de comprovar o beneficio da introducao da MD.

5.1 Ambiente de Execucao

A heuristica GRASP/VND de Herndndez-Pérez et al. [40] e as duas heuristicas propos-
tas neste trabalho foram implementadas na linguagem C++ e compiladas com g + +
versao 4.6.3. Uma vez que os autores do GRASP/VND nao disponibilizaram a sua imple-
mentacao, foi necessaria, para uma comparacao justa, reimplementéa-la e inserir o médulo
de mineracao de dados nesta implementacao. Os testes computacionais foram executados
em um computador equipado com processador Intel®Core™ i5 CPU 650 @ 3.20GHz,
com 4GB de memoédria RAM e Sistema Operacional Linux Fedora versao 15. Somente um

core foi utilizado nos testes.
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5.2 Instancias Utilizadas

O conjunto de instancias utilizadas neste trabalho foram propostas' em [36] e [40], e
consistem em problemas que possuem de 20 até 500 clientes, com o valor de capacidade do
veiculo @) variando no conjunto {10, 20, 30,40}. A localizacao dos clientes nas instancias
foram geradas aleatoriamente no espago [—500, 500] x [—500, 500], onde cada cliente possui
uma demanda escolhida aleatoriamente no intervalo [—10,10]. O custo de roteamento
entre os clientes i e j, representado por ¢(i, j), esta relacionado com a distancia euclidiana

d(i, 7) calculada entre eles, onde ¢(7,5) = |d(1,7)].

A identificacao de cada instancia é composta pela quantidade de clientes envolvidos,
seguida do valor da capacidade do veiculo, por exemplo, n100q10. Para cada n e ), foram
geradas dez instancias aleatoriamente, que sao diferenciadas por uma letra no conjunto
{A, B, ..., I, J}, adicionada ao final do nome da instancia. Assim, as instancias com
n = 100 e = 10 sao chamadas de n100q10A a n100q10J.

As instancias podem ser divididas em dois conjuntos: instancias pequenas, com n
variando no conjunto {20, 30, 40, 50, 60}, e grandes instancias, com n variando no conjunto
{100, 200, 300, 400, 500}. Vale ressaltar que quanto menor o valor de ) e quanto maior o

valor de n, maior é a dificuldade do problema.

A proxima segao apresenta, inicialmente, os valores dos parametros adotados em cada
uma das trés estratégias e, em seguida, compara os resultados computacionais obtidos nos

dois conjuntos de instancias.

5.3 Comparacao Entre as Estratégias

Para realizar a comparacao entre as estratégias, cada uma foi executada dez vezes, com
dez sementes distintas, sendo reportado, em cada caso, o custo da melhor solugao obtida,

a média de custo de solugao e o tempo computacional médio despendido.

Para os algoritmos DM-GRASP/VND e MDM-GRASP/VND, o nimero maximo de
iteragoes mazxlter, o tamanho do conjunto elite d, o valor de suporte minimo sup,;, € o
numero de padroes numP foram, respectivamente, 200, 10, 20% e 10. O valor de k é
fixado em mazlter/2 para o DM-GRASP/VND. Para a versao MDM, o valor de v foi

definido como maxlter x 0.05. Com exce¢ao do nuimero de iteragoes, que foi definido

INo site http://hhperez.webs.ull.es/PDsite/#XM94, é possivel obter o conjunto completo com todas
as instancias. Acessado em 1 de agosto de 2013.
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de acordo com o critério de parada do GRASP/VND de Herndndez-Pérez et al. [40], os
valores dos demais parametros foram definidos a partir das recomendacoes de Plastino et
al. em [61].

As Tabelas 5.1 e 5.2 apresentam, respectivamente, os resultados computacionais ob-
tidos para o conjunto de instancias menores, com ) variando em {10, 20, 30,40}, e para
o conjunto de instancias maiores, com () variando em {20, 30,40}. Como esses conjuntos
sao compostos por instancias de baixo de nivel de dificuldade, optou-se por apresentar um
resumo dos testes, reportando, para cada heuristica hibrida com MD, a diferenca percen-
tual média dos trés valores obtidos (custo da melhor solugao, média do custo de solugao
e tempo computacional médio) em relagao aos valores obtidos pelo GRASP/VND, agru-
pando as instancias com mesmos valores de n e ). Assim, cada linha das Tabelas 5.1 e
5.2 representa a diferenca percentual média obtida por dez instancias de cada combinagao

n e (). Para o calculo dessa diferenca percentual, considera-se a Equacao 5.1.

Valor do Algoritmo proposto — Valor do GRASP/V ND
Valor do GRASP/V ND

Dif% = (5.1)

Como o 1-PDTSP é um problema de minimizacao, se a diferenca percentual de uma
determinada comparacao é negativa, caracteriza-se um ganho obtido pelo algoritmo pro-
posto (no caso, DM-GRASP/VND ou MDM-GRASP/VND) sobre o GRASP/VND. Caso

contrario, indica-se um melhor desempenho do GRASP/VND sobre o algoritmo proposto.

No geral, os resultados da Tabela 5.1 indicam que, quanto mais facil é a instancia
(menor n e maior (), menor é o ganho obtido pelas heuristicas hibridas com mineragao
de dados em termos de melhor solucao e qualidade média de solugao. Por outro lado,
quanto mais dificil se torna a instancia (maior n e menor @), maior se torna a diferenga

percentual.

Percebe-se também que, em termos de tempo computacional, as versoes com MD
apresentam um melhor desempenho em todo o conjunto de instancias pequenas, com
destaque para o MDM-GRASP/VND, que obteve na média geral uma redugao de 35.25%
do tempo em relagdo ao GRASP/VND. Além disso, a média geral para todas as instancias
em termos de melhor solucao e de qualidade média de solugao também foram negativas
sendo, respectivamente, —0.05 e —0.09 para o DM-GRASP/VND, e —0.06 e —0.03 para
o MDM-GRASP/VND.

Observando a Tabela 5.2, que considera as instancias maiores com @) € {20, 30, 40},

é possivel perceber que, ambas as estratégias DM-GRASP/VND e MDM-GRASP/VND
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Tabela 5.1: Diferenca percentual média em relagdo ao GRASP/VND para as instancias
pequenas, com @ € {10, 20, 30,40}

Instancias DM-GRASP/VND MDM-GRASP/VND
Dif % média Dif % média Dif % média Dif % média Dif % média Dif % média
n Q Melhor solugao Média solugao Tempo médio Melhor solugao Média solugao Tempo médio
20 10 0.00 0.13 -18.37 0.00 0.31 -24.92
30 10 0.00 0.03 -23.88 0.00 0.13 -35.71
40 10 -0.06 -0.32 -26.17 0.16 0.09 -40.35
50 10 -0.59 -0.55 -28.46 -0.85 -0.44 -42.56
60 10 -0.28 -0.70 -26.93 -0.54 -0.89 -42.83
20 20 0.00 0.02 -19.01 0.00 0.02 -23.35
30 20 0.00 0.06 -24.83 0.00 0.06 -36.24
40 20 0.00 0.03 -22.66 0.00 0.09 -36.15
50 20 0.07 -0.04 -22.61 -0.09 -0.10 -38.44
60 20 -0.16 -0.52 -23.42 -0.12 -0.36 -40.49
20 30 0.00 0.00 -17.39 0.00 0.00 -18.56
30 30 0.00 0.01 -25.48 0.00 0.01 -37.18
40 30 0.00 0.03 -23.64 0.00 0.09 -38.62
50 30 0.00 -0.04 -23.81 0.00 0.04 -37.15
60 30 0.06 -0.08 -25.21 0.17 0.06 -37.22
20 40 0.00 0.00 -25.85 0.00 0.00 -22.53
30 40 0.00 0.00 -29.42 0.00 0.07 -37.09
40 40 0.00 0.03 -30.90 0.00 0.04 -39.24
50 40 0.00 0.03 -27.41 0.01 0.16 -38.05
60 40 0.01 0.06 -27.25 0.05 -0.03 -38.41
Média Geral -0.05 -0.09 -24.63 -0.06 -0.03 -35.25

apresentam desempenhos superiores a0 GRASP/VND original nos trés critérios de com-
paracao: melhor custo de solugao obtido, médias de custo de solugao e tempo computacio-
nal. Em todos os grupos de instancias observam-se médias negativas, o que indica o ganho
dos algoritmos hibridos com MD em relagao ao algoritmo original. A diferenca percentual
média geral, para melhor custo de solucao solucao, média de custo de solucao e tempo
computacional foram, respectivamente, —0.61, —0.61 e —24.17 para o DM-GRASP/VND.
Para o MDM-GRASP/VND, esses valores foram, respectivamente, —1.77, —1.67 e —35.81.

Tabela 5.2: Diferenga percentual média em relagao ao GRASP/VND para as instancias
maiores, com @ € {20, 30,40}

Instancias DM-GRASP/VND MDM-GRASP/VND
Dif % média Dif % média Dif % média Dif % média Dif % média Dif % média
n Q Melhor solugao Média solugao Tempo médio Melhor solugao Média solucao Tempo médio
100 20 -0.96 -0.89 -23.81 -2.15 -1.80 -36.02
200 20 -1.03 -1.12 -23.37 -2.49 -2.21 -36.29
300 20 -0.88 -0.85 -23.61 -2.55 -2.33 -35.64
400 20 -0.55 -0.83 -23.15 -2.14 -2.27 -35.55
500 20 -0.87 -0.96 -23.95 -2.45 -2.30 -31.68
100 30 -0.56 -0.49 -23.84 -1.32 -1.32 -34.18
200 30 -0.58 -0.46 -24.71 -2.14 -1.79 -34.30
300 30 -0.46 -0.67 -23.65 -1.69 -1.68 -34.68
400 30 -0.59 -0.65 -23.92 -2.20 -1.88 -36.69
500 30 -0.86 -0.70 -23.62 -1.88 -1.79 -35.60
100 40 -0.46 -0.43 -24.57 -0.71 -1.05 -37.12
200 40 -0.39 -0.35 -24.77 -1.19 -1.32 -37.57
300 40 -0.27 -0.25 -24.11 -1.16 -1.12 -37.36
400 40 -0.27 -0.27 -24.06 -1.16 -1.10 -37.82
500 40 -0.38 -0.28 -27.37 -1.28 -1.08 -36.66
Média Geral -0.61 -0.61 -24.17 -1.77 -1.67 -35.81

As Tabelas 5.3, 5.4 e 5.5 apresentam os resultados obtidos por cada uma das trés
heuristicas nas instancias maiores, com () = 10, que sao consideradas as mais dificeis.
Essas tabelas reportam, para cada instancia, o custo da melhor solucao obtida, o valor
médio do custo de solugao e o tempo computacional médio das heuristicas, relativos as
dez execugoes de cada estratégia. A Tabela 5.5 reporta também o niimero médio de vezes

que o processo de mineracao foi executado, representado por #Miner.
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Além disso, as Tabelas 5.3 e 5.4 apresentam, respectivamente, a diferenca percen-
tual (Dif %) das heuristicas DM-GRASP/VND e MDM-GRASP/VND em relagao ao
GRASP/VND. Para as médias de custo de soluc¢ao e tempo, sdo reportados também os
valores do desvio padrao. Por fim, para cada conjunto de instancias com mesmo tamanho,
calculou-se a média parcial das diferencas percentuais e, ao final da tabela, calculou-se a

média geral.

Tabela 5.3: Comparacao entre as heuristicas GRASP/VND e DM-GRASP/VND

GRASP/VND DM-GRASP/VND
Instancias Melhor Média Tempo Melhor Dif % Média Dif % Desvio Tempo Dif % Desvio
Solugao Solugao Médio Solugao Melhor Solugao Média Padrao Médio Tempo Padrao
nl00q10A 12369 12514.4 4.01 11915 -3.67 12375.5 -1.11 178.29 2.97 -25.98 0.14
nl100ql0B 13668 13885.7 3.86 13596 -0.53 13823.1 -0.45 116.00 2.77 -28.07 0.07
n1l00q10C 14619 14810.8 4.01 14310 -2.11 14603.0 -1.40 139.97 2.85 -28.92 0.12
n100q10D 14806 14993.4 4.15 14666 -0.95 14772.7 -1.47 99.59 3.12 -24.76 0.08
nl00ql10E 12594 12819.7 3.94 12018 -4.57 12587.1 -1.81 272.30 2.63 -33.27 0.09
nl00ql10F 12082 12297.2 3.57 11891 -1.58 12125.1 -1.40 183.01 2.67 -25.24 0.11
nl00q10G 12344 12623.4 3.84 12176 -1.36 12481.5 -1.12 176.63 2.71 -29.56 0.12
n100q10H 13405 13590.7 3.72 13362 -0.32 13459.8 -0.96 80.20 2.68 -27.93 0.08
n100q10I 14512 14715.9 3.74 14514 0.01 14698.0 -0.12 171.33 2.60 -30.58 0.10
n100q10J 13700 13992.0 4.00 13713 0.09 13905.9 -0.62 129.06 2.99 -25.28 0.09
Média Parcial -1.50 -1.05 154.64 -27.96 0.10
n200q10A 18707 19053.1 34.34 18319 -2.07 18725.7 -1.72 234.91 24.00 -30.10 0.75
n200q10B 19046 19406.7 33.27 18689 -1.87 19273.4 -0.69 314.77 21.90 -34.18 0.50
n200q10C 17445 17740.2 37.19 17430 -0.09 17630.7 -0.62 127.86 27.45 -26.17 1.40
n200q10D 22428 22772.4 33.65 22047 -1.70 22524.4 -1.09 327.11 22.69 -32.58 1.02
n200q10E 20409 20738.2 36.77 20323 -0.42 20639.7 -0.47 204.88 24.63 -33.02 0.48
n200q10F 22483 22709.4 37.10 22295 -0.84 22615.9 -0.41 199.50 27.22 -26.63 1.11
n200q10G 18585 18855.3 34.72 18147 -2.36 18735.5 -0.64 265.92 21.81 -37.16 1.14
n200q10H 22165 22588.2 39.85 21907 -1.16 22348.4 -1.06 217.83 26.65 -33.12 1.31
n200q10I 19533 19859.3 34.22 19362 -0.88 19504.1 -1.79 75.28 22.76 -33.47 0.94
n200q10J 20179 20471.6 32.80 20011 -0.83 20244.1 -1.11 184.81 23.15 -29.42 0.55
Média Parcial -1.22 -0.96 215.29 -31.59 0.92
n300q10A 24942 25148.1 136.01 24392 -2.21 24738.4 -1.63 159.43 92.17 -32.23 2.91
n300q10B 24413 24802.3 133.15 24347 -0.27 24595.0 -0.84 177.65 89.63 -32.68 3.61
n300q10C 23212 23418.2 142.24 22838 -1.61 23170.2 -1.06 166.65 92.90 -34.69 2.26
n300q10D 27080 27614.3 147.46 26325 -2.79 27113.1 -1.82 399.42 99.18 -32.74 2.29
n300q10E 28643 28914.2 147.16 27980 -2.31 28425.1 -1.69 255.94 99.90 -32.11 3.69
n300q10F 25843 26213.9 143.07 25592 -0.97 25895.3 -1.22 215.77 108.49 -24.17 4.38
n300q10G 25631 25814.5 144.66 25105 -2.05 25413.8 -1.55 194.70 108.70 -24.86 2.88
n300q10H 23590 23795.3 138.41 23143 -1.89 23512.1 -1.19 225.31 93.02 -32.79 2.22
n300q10I 26018 26358.4 136.85 25444 -2.21 25965.2 -1.49 235.24 94.40 -31.02 2.75
n300q10J 24050 24466.0 140.90 23806 -1.01 24139.1 -1.34 211.37 98.85 -29.84 2.75
Média Parcial -1.73 -1.38 224.15 -30.71 2.97
n400q10A 33087 33266.8 393.04 32170 -2.77 32620.1 -1.94 190.60 282.19 -28.20 5.43
n400q10B 26677 26797.2 347.47 26107 -2.14 26395.1 -1.50 189.54 246.68 -29.01 9.14
n400q10C 30394 30682.2 399.14 29838 -1.83 30235.7 -1.46 301.90 269.07 -32.59 10.74
n400q10D 25814 26267.5 400.79 25291 -2.03 25750.1 -1.97 324.48 264.62 -33.98 7.17
n400q10E 26795 27313.9 355.53 26393 -1.50 26824.5 -1.79 251.92 260.04 -26.86 9.42
n400q10F 28107 28910.0 361.85 28188 0.29 28539.2 -1.28 227.36 256.23 -29.19 12.21
n400q10G 25697 26220.6 398.57 25113 -2.27 25492.7 -2.78 241.05 279.50 -29.88 11.70
n400q10H 27158 27773.1 393.40 26813 -1.27 27238.1 -1.93 230.00 278.53 -29.20 8.46
n400q10I 30115 30898.7 387.77 30208 0.31 30549.5 -1.13 209.11 263.87 -31.95 6.89
n400q10J 27655 28059.0 383.00 26921 -2.65 27536.1 -1.86 300.73 268.10 -30.00 12.73
Média Parcial -1.59 -1.76 246.67 -30.08 9.39
n500q10A 29874 30661.4 825.944 29558 -1.06 30246.4 -1.35 338.46 579.69 -29.82 21.64
n500q10B 28559 29042.9 846.077 28253 -1.07 28583.9 -1.58 237.47 573.82 -32.18 20.44
n500q10C 32360 33162.5 867.237 32065 -0.91 32569.1 -1.79 287.52 577.93 -33.36 25.49
n500q10D 32750 33074.3 863.707 32117 -1.93 32484.5 -1.78 205.99 593.99 -31.23 32.04
n500q10E 32298 32667.1 881.043 31704 -1.84 32263.6 -1.24 319.04 598.28 -32.09 33.37
n500q10F 30856 31354.6 813.255 30432 -1.37 30991.2 -1.16 289.39 511.36 -37.12 14.57
n500q10G 28879 29123.4 885.222 28357 -1.81 28642.5 -1.65 227.30 597.69 -32.48 32.32
n500q10H 38579 39023.5 849.812 37926 -1.69 38350.5 -1.72 303.54 596.57 -29.80 21.47
n500q10I 32718 33217.7 858.721 32330 -1.19 32624.5 -1.79 187.99 547.15 -36.28 20.10
n500q10J 32407 33131.7 873.12 32530 0.38 32720.7 -1.24 170.27 576.76 -33.94 26.92
Média Parcial -1.25 -1.53 256.70 -32.83 24.84
Média Geral -1.46 -1.34 -30.63

Observando a Tabela 5.3, é possivel notar que, para todas as instancias, a heuristica

DM-GRASP/VND apresenta melhores médias de custo de solu¢do, em menores tempos
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computacionais, quando comparados com os resultados obtidos pelo GRASP/VND. Ape-
nas em cinco instancias, de um total de 50, o DM-GRASP/VND néo conseguiu superar
o GRASP/VND em relagao a melhor solugao obtida. O ganho percentual geral do DM-
GRASP/VND foi, em média, igual a 1,34%, sendo, em média, 30,63% mais rapido em
relagdo ao GRASP/VND original.

Tabela 5.4: Comparacao entre as heuristicas GRASP/VND e MDM-GRASP/VND

GRASP/VND MDM-GRASP/VND
Instancias Melhor Média Tempo Melhor Dif % Meédia Dif % Desvio Tempo Dif % Desvio
Solugao Solugao Médio Solugao Melhor Solugao Média Padrao Médio Tempo Padrao
n100q10A 12369 12514.4 4.01 12238 -1.06 12368.8 -1.16 81.47 2.36 -41.14 0.23
n100q10B 13668 13885.7 3.86 13400 -1.96 13691.8 -1.40 188.79 2.24 -42.00 0.25
n100q10C 14619 14810.8 4.01 14223 -2.71 14537.5 -1.85 128.05 2.10 -47.75 0.24
n1l00q10D 14806 14993.4 4.15 14608 -1.34 14801.6 -1.28 139.76 2.54 -38.66 0.26
nl00q10E 12594 12819.7 3.94 12150 -3.53 12651.8 -1.31 253.19 2.16 -45.11 0.34
nl100ql10F 12082 12297.2 3.57 11895 -1.55 12128.8 -1.37 202.56 2.20 -38.23 0.29
n100q10G 12344 12623.4 3.84 12084 -2.11 12376.9 -1.95 229.11 2.12 -44.85 0.25
n100q10H 13405 13590.7 3.72 12995 -3.06 13360.2 -1.70 205.11 2.05 -44.86 0.16
n100q10I 14512 14715.9 3.74 14272 -1.65 14606.7 -0.74 219.69 1.97 -47.34 0.26
n100q10J 13700 13992.0 4.00 13285 -3.03 13804.3 -1.34 191.80 2.40 -39.88 0.24
Média Parcial -2.20 -1.41 183.95 -42.98 0.25
n200q10A 18707 19053.1 34.34 18378 -1.76 18733.0 -1.68 235.07 21.36 -37.79 2.99
n200q10B 19046 19406.7 33.27 18605 -2.32 19249.6 -0.81 301.50 17.41 -47.68 2.96
n200q10C 17445 17740.2 37.19 17106 -1.94 17489.6 -1.41 220.24 23.56 -36.64 3.52
n200q10D 22428 22772.4 33.65 22130 -1.33 22446.7 -1.43 226.81 16.77 -50.17 1.19
n200q10E 20409 20738.2 36.77 20052 -1.75 20373.6 -1.76 210.57 18.11 -50.76 2.46
n200q10F 22483 22709.4 37.10 22190 -1.30 22520.7 -0.83 179.55 23.38 -36.98 2.79
n200q10G 18585 18855.3 34.72 18341 -1.31 18748.1 -0.57 269.67 17.21 -50.43 3.76
n200q10H 22165 22588.2 39.85 22097 -0.31 22399.3 -0.84 176.42 21.93 -44.98 2.13
n200q10I 19533 19859.3 34.22 18834 -3.58 19259.1 -3.02 260.57 18.20 -46.80 2.68
n200q10J 20179 20471.6 32.80 19922 -1.27 20157.0 -1.54 138.10 18.28 -44.26 2.37
Média Parcial -1.69 -1.39 221.85 -44.65 2.69
n300q10A 24942 25148.1 136.01 24080 -3.46 24469.5 -2.70 271.87 71.83 -47.19 9.02
n300q10B 24413 24802.3 133.15 23894 -2.13 24330.4 -1.90 317.17 70.44 -47.10 11.12
n300q10C 23212 23418.2 142.24 22687 -2.26 22978.1 -1.88 197.62 74.89 -47.35 13.76
n300q10D 27080 27614.3 147.46 26493 -2.17 26885.9 -2.64 211.29 79.43 -46.14 7.60
n300q10E 28643 28914.2 147.16 27947 -2.43 28249.5 -2.30 163.96 79.45 -46.01 9.05
n300q10F 25843 26213.9 143.07 25012 -3.22 25631.9 -2.22 340.97 80.73 -43.57 7.59
n300q10G 25631 25814.5 144.66 24719 -3.56 25085.8 -2.82 169.33 86.35 -40.31 11.87
n300q10H 23590 23795.3 138.41 22982 -2.58 23367.8 -1.80 299.96 73.32 -47.02 7.06
n300q10I 26018 26358.4 136.85 25371 -2.49 25853.0 -1.92 349.18 70.41 -48.55 12.30
n300q10J 24050 24466.0 140.90 23664 -1.60 24078.0 -1.59 352.84 67.07 -52.40 10.51
Média Parcial -2.59 -2.18 267.42 -46.56 9.99
n400q10A 33087 33266.8 393.04 32062 -3.10 32441.0 -2.48 262.24 214.12 -45.52 25.84
n400q10B 26677 26797.2 347.47 25436 -4.65 26041.3 -2.82 332.32 210.20 -39.50 23.41
n400q10C 30394 30682.2 399.14 29693 -2.31 30047.1 -2.07 281.30 205.43 -48.53 46.21
n400q10D 25814 26267.5 400.79 24999 -3.16 25690.9 -2.20 333.91 190.88 -52.38 20.81
n400q10E 26795 27313.9 355.53 25946 -3.17 26575.4 -2.70 274.21 209.04 -41.20 27.39
n400q10F 28107 28910.0 361.85 27887 -0.78 28280.0 -2.18 226.86 200.40 -44.62 32.03
n400q10G 25697 26220.6 398.57 25045 -2.54 25434.2 -3.00 279.82 224.96 -43.56 24.98
n400q10H 27158 27773.1 393.40 26443 -2.63 26882.7 -3.21 335.61 201.77 -48.71 18.98
n400q10I 30115 30898.7 387.77 29844 -0.90 30450.5 -1.45 292.63 191.96 -50.50 38.13
n400q10J 27655 28059.0 383.00 26756 -3.25 27367.8 -2.46 255.57 210.04 -45.16 28.99
Média Parcial -2.65 -2.46 287.45 -45.97 28.68
n500q10A 29874 30661.4 825.944 29583 -0.97 29941.4 -2.35 177.68 460.20 -44.28 65.31
n500q10B 28559 29042.9 846.077 27511 -3.67 28013.1 -3.55 240.95 432.43 -48.89 51.54
n500q10C 32360 33162.5 867.237 32019 -1.05 32325.7 -2.52 149.93 432.81 -50.09 58.90
n500q10D 32750 33074.3 863.707 31516 -3.77 32119.7 -2.89 322.58 443.95 -48.60 47.27
n500q10E 32298 32667.1 881.043 31452 -2.62 31934.8 -2.24 375.42 493.50 -43.99 62.01
n500q10F 30856 31354.6 813.255 30254 -1.95 30917.4 -1.39 408.35 318.96 -60.78 82.66
n500q10G 28879 29123.4 885.222 27372 -5.22 28231.7 -3.06 367.64 392.66 -55.64 50.90
n500q10H 38579 39023.5 849.812 37427 -2.99 38011.6 -2.59 269.58 404.26 -52.43 39.90
n500q10I 32718 33217.7 858.721 32035 -2.09 32212.9 -3.02 138.76 374.09 -56.44 76.40
n500q10J 32407 33131.7 873.12 31844 -1.74 32421.1 -2.14 411.42 415.56 -52.41 59.83
Média Parcial -2.61 -2.58 286.23 -51.35 59.47
Média Geral -2.35 -2.00 -46.30

A Tabela 5.4 indica que a heuristica MDM-GRASP /VND, que aplica a minera¢ao mais
de uma vez, obteve resultados ainda melhores do que o DM-GRASP/VND. E possivel per-

ceber que, para todas as instancias, a versao MDM ¢é melhor em todos os trés critérios
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(melhor solugao, média de solugdo e tempo médio). O ganho percentual geral do MDM-
GRASP/VND em relacgio ao GRASP/VND foi, em média, igual a 2,35% para melhor
solucao e, para média de custo de solucao, igual a 2,00%, superando o ganho j4 apresen-
tado pelo DM-GRASP/VND. Além disso, o MDM-GRASP/VND ainda conseguiu ser a
estratégia mais eficiente em termos de tempo, sendo 46,30% mais rdpido em relacao ao

GRASP/VND original.

A Tabela 5.5 confronta os resultados das trés heuristicas. Os valores em negrito
representam os melhores resultados obtidos. Observa-se que o desempenho do MDM-
GRASP/VND foi superior em relagao aos demais, obtendo 44 melhores médias de solugao
dentre 50 possiveis, enquanto a estratégia DM-GRASP/VND obteve as seis melhores

médias de solucao restantes.

Tabela 5.5: Comparagao entre as heuristicas GRASP/VND, DM-GRASP/VND e MDM-
GRASP/VND

GRASP/VND DM-GRASP/VND MDM-GRASP/VND
Instancias Melhor Média Tempo Melhor Média Tempo Melhor Média Tempo #Miner
Solucgao Solucgao Médio Solucgao Solucgao Médio Solucgao Solucgao Médio

nl00q10A 12369 12514.4 4.01 11915 12375.5 2.97 12238 12368.8 2.36 2.6
nl100q10B 13668 13885.7 3.86 13596 13823.1 2,77 13400 13691.8 2.24 2.1
n100q10C 14619 14810.8 4.01 14310 14603.0 2.85 14223 14537.5 2.10 2.3
n100q10D 14806 14993.4 4.15 14666 14772.7 3.12 14608 14801.6 2.54 2.2
nl100ql10E 12594 12819.7 3.94 12018 12587.1 2.63 12150 12651.8 2.16 2.1
nl100q10F 12082 12297.2 3.57 11891 12125.1 2.67 11895 12128.8 2.20 2
nl00q10G 12344 12623.4 3.84 12176 12481.5 2.71 12084 12376.9 2.12 2.3
nl100q10H 13405 13590.7 3.72 13362 13459.8 2.68 12995 13360.2 2.05 2.3
n100q10I 14512 14715.9 3.74 14514 14698.0 2.60 14272 14606.7 1.97 2.3
n100q10J 13700 13992.0 4.00 13713 13905.9 2.99 13285 13804.3 2.40 2.7
n200q10A 18707 19053.1 34.34 18319 18725.7 24.00 18378 18733 21.36 2.3
n200q10B 19046 19406.7 33.27 18689 19273.4 21.90 18605 19249.6 17.41 3.2
n200q10C 17445 17740.2 37.19 17430 17630.7 27.45 17106 17489.6 23.56 2.5
n200q10D 22428 22772.4 33.65 22047 22524.4 22.69 22130 22446.7 16.77 2.5
n200q10E 20409 20738.2 36.77 20323 20639.7 24.63 20052 20373.6 18.11 2.2
n200q10F 22483 22709.4 37.10 22295 22615.9 27.22 22190 22520.7 23.38 2.5
n200q10G 18585 18855.3 34.72 18147 18735.5 21.81 18341 18748.1 17.21 3.4
n200q10H 22165 22588.2 39.85 21907 22348.4 26.65 22097 22399.3 21.93 2.7
n200q10I 19533 19859.3 34.22 19362 19504.1 22.76 18834 19259.1 18.20 2.6
n200q10J 20179 20471.6 32.80 20011 20244.1 23.15 19922 20157 18.28 2.4
n300q10A 24942 25148.1 136.01 24392 24738.4 92.17 24080 24469.5 71.83 3
n300q10B 24413 24802.3 133.15 24347 24595.0 89.63 23894 24330.4 70.44 3.1
n300q10C 23212 23418.2 142.24 22838 23170.2 92.90 22687 22978.1 74.89 3.1
n300q10D 27080 27614.3 147.46 26325 27113.1 99.18 26493 26885.9 79.43 2.9
n300q10E 28643 28914.2 147.16 27980 28425.1 99.90 27947 28249.5 79.45 2.7
n300q10F 25843 26213.9 143.07 25592 25895.3 108.49 25012 25631.9 80.73 2.9
n300q10G 25631 25814.5 144.66 25105 25413.8 108.70 24719 25085.8 86.35 1.9
n300q10H 23590 23795.3 138.41 23143 23512.1 93.02 22982 23367.8 73.32 2.9
n300q10I 26018 26358.4 136.85 25444 25965.2 94.40 25371 25853 70.41 2.4
n300q10J 24050 24466.0 140.90 23806 24139.1 98.85 23664 24078 67.07 3.3
n400q10A 33087 33266.8 393.04 32170 32620.1 282.19 32062 32441 214.12 2.5
n400q10B 26677 26797.2 347.47 26107 26395.1 246.68 25436 26041.3 210.20 2.3
n400q10C 30394 30682.2 399.14 29838 30235.7 269.07 29693 30047.1 205.43 3.4
n400q10D 25814 26267.5 400.79 25291 25750.1 264.62 24999 25690.9 190.88 3.6
n400q10E 26795 27313.9 355.53 26393 26824.5 260.04 25946 26575.4 209.04 2.7
n400q10F 28107 28910.0 361.85 28188 28539.2 256.23 27887 28280 200.40 2.5
n400q10G 25697 26220.6 398.57 25113 25492.7 279.50 25045 25434.2 224.96 2.5
n400q10H 27158 27773.1 393.40 26813 27238.1 278.53 26443 26882.7 201.77 2.5
n400q10I 30115 30898.7 387.77 30208 30549.5 263.87 29844 30450.5 191.96 3.5
n400q10J 27655 28059.0 383.00 26921 27536.1 268.10 26756 27367.8 210.04 3.2
n500q10A 29874 30661.4 825.944 29558 30246.4 579.69 29583 29941.4 460.20 2.7
n500q10B 28559 29042.9 846.077 28253 28583.9 573.82 27511 28013.1 432.43 3
n500q10C 32360 33162.5 867.237 32065 32569.1 577.93 32019 32325.7 432.81 2.4
n500q10D 32750 33074.3 863.707 32117 32484.5 593.99 31516 32119.7 443.95 2.8
n500q10E 32298 32667.1 881.043 31704 32263.6 598.28 31452 31934.8 493.50 2.8
n500q10F 30856 31354.6 813.255 30432 30991.2 511.36 30254 30917.4 318.96 3.9
n500q10G 28879 29123.4 885.222 28357 28642.5 597.69 27372 28231.7 392.66 2.6
n500q10H 38579 39023.5 849.812 37926 38350.5 596.57 37427 38011.6 404.26 4.1
n500q10I 32718 33217.7 858.721 32330 32624.5 547.15 32035 32212.9 374.09 3.1
n500q10J 32407 33131.7 873.12 32530 32720.7 576.76 31844 32421.1 415.56 3

#Melhores 0 0 0 9 6 0 41 44 50
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Para melhor solugao, o MDM-GRASP/VND obteve 41 melhores solugoes dentre 50
possiveis, enquanto o DM-GRASP/VND obteve as nove melhores solugdes restantes. En-
tretanto, vale ressaltar que o tempo computacional despendido pelo MDM-GRASP/VND

foi menor em relacao aos demais, sendo, em média, 22,67% mais rapido que o DM-
GRASP/VND.

A reducao do tempo estd diretamente relacionada a dois fatores e podera ser verificada
na Secao 5.5. Primeiro, a construgao com padroes é mais rapida, pois usa parte de solucoes
do conjunto elite como base e, segundo, a qualidade da solucao construida com padroes
tende a ser melhor que a solugao obtida na construcao original e, por isso, garante que a

busca local convirja mais rapidamente a um 6timo local.

A seguir, serd apresentado um resumo de informacoes acerca dos padroes e componen-
tes conexas (CC) extraidos a partir de uma execu¢do do DM-GRASP/VND. Na Tabela
5.6, destacam-se: o nimero médio de CCs dos numP padroes minerados, a maior (e a
menor) CC extraida de todos os padrdes e o tamanho médio dos padroes e das CCs. Com
excecao do nimero médio de CCs, todas essas informagoes estao expressas em quantidade

de arcos.

E possivel perceber que o nimero médio de CCs e, consequentemente, o tamanho
médio dos padrdes, aumenta conforme o tamanho da instancia. Ja o tamanho da maior (e
da menor) CC nao varia consideravelmente. O tamanho da menor CC é sempre unitario,
o que representa apenas um arco como CC. Observa-se ainda que o tamanho médio das

CC é baixo, o que indica o alto nimero de CCs com tamanho pequeno.

Tabela 5.6: Resumo de informacoes sobre os padroes e componentes conexas, expressas
em quantidades de arcos
Instancia  # médio CCs  Maior CC  Menor CC  Tam médio padrées Tam médio CC

n100q10A 15.37 12.7 1 29.61 1.99
n100q10B 14.11 14.1 1 28.91 2.14
n100q10C 15.14 10.3 1 29.6 2.01
n200q10A 28.68 10.5 1 49.15 1.73
n200q10B 28.78 10.6 1 48.71 1.71
n200q10C 29.17 12.5 1 52.31 1.81
n300q10A 40.43 11.6 1 65.13 1.63
n300q10B 40.01 11.1 1 65.38 1.65
n300q10C 41.67 11.9 1 70.41 1.70
n400q10B 54.29 13.1 1 88.08 1.63
n400q10E 54.93 12.7 1 85.43 1.57
n400q10H 54.29 12.2 1 85.74 1.59
n500q10A 67.59 9.5 1 107.14 1.59
n500q10D 64.67 10.4 1 98.11 1.52
n500q10E 65.64 13.8 1 101.02 1.54

Média 40.98 11.80 1 66.98 1.72

Nas segoes a seguir, sao apresentados alguns experimentos adicionais a fim de ilustrar

e comparar o comportamento dos algoritmos analisados neste trabalho.
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5.4 Significancia Estatistica

Nesta secao, sera feita uma verificagao se os ganhos referentes a média de solugao repor-
tados nas Tabelas 5.3 e 5.4 tém significancia estatistica, realizando o teste estatistico nao
paramétrico de Friedman [73]. Esse teste é geralmente aplicado para avaliar dois algo-
ritmos que possuem componentes aleatorias, e identificar se a diferenca entre as médias
de resultados obtidos por esses algoritmos foi, de fato, devido a superioridade de algum
deles ou simplesmente devido a aleatoriedade dos métodos. Para realizar o teste, foram

considerados p-valor igual a 0.05 e duas hipoteses:

e Hipodtese nula (Hp): Nao ha diferenca entre as médias encontradas pelos algoritmos

comparados; e

e Hipétese alternativa (Hp): H4 diferenga entre as médias encontradas pelos algorit-

mos comparados;

Dessa forma, H, podera ser rejeitada com 95% de certeza se, para cada instancia, o valor
retornado pelo teste de Friedman para a comparagao entre os algoritmos for menor ou

igual ao p-valor definido. Caso Hj seja rejeitada, a hipotese alternativa H; é considerada.

A Tabela 5.7 mostra uma comparagao, dois a dois, entre os algoritmos GRASP/VND,
DM-GRASP/VND e MDM-GRASP/VND, separados por grupos de instancias com mesmo
nimero de clientes. O numero fora dos parénteses indica em quantas instancias aquela
estratégia foi melhor que a outra em relagao a média de solucao, enquanto o valor entre
parénteses indica o nimero de vezes em que o p-valor foi menor que 0,05, indicando que
a probabilidade de a diferenca de desempenho dos algoritmos ser devido a aleatoriedade

¢ menor que 5%.

Tabela 5.7: Analise de significancia estatistica

Tamanhos das instancias
n100 n200 n300 n400 n500

Par de Algoritmos

GRASP/VND 0(0) 0() 0() 0(0) 0(0)
DM-GRASP/VND 10(6) 10(4) 10(7) 10(9) 10(8)
GRASP/VND 0(0) 0() 0() 0(0) 0(0)
MDM-GRASP/VND 10(4) 10(7) 10(10) 10(10) 10(9)
DM-GRASP/VND 3(0) 3() 0() 0(0) 0/(0)
MDM-GRASP/VND 7(0) 7(1) 10(2) 10(2) 10(3)

Na comparagao entre os algoritmos GRASP/VND e DM-GRASP/VND, nota-se que

grande parte das diferencas de desempenho tém significancia estatistica, destacando-
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se o grupo com n = 400 clientes, onde foi possivel obter significancia estatistica em
nove das dez instancias. No geral, as diferencas de desempenho tém significancia es-
tatistica em 34 de 50 instancias. Quando comparados os algoritmos GRASP/VND e
MDM-GRASP/VND, as diferengas de desempenho possuem significancia estatistica em
40 instancias de um total de 50, destacando-se os grupos de instancia com n = 300 e

n = 400, nos quais houve significancia estatistica em todas as instancias.

As ultimas duas linhas dessa tabela mostram a comparagao entre o DM-GRASP/VND
e o MDM-GRASP/VND. Nessa comparagao ¢ possivel observar que a versao MDM, na
maioria das instancias, obtém os melhores resultados (representados pelo nimero fora
dos parénteses). No entanto, a diferenca de desempenho entre as versoes tem significancia

estatistica somente em oito de um total de 50 instancias.

No geral, esses resultados indicam que as estratégias com mineragao de dados, quando
comparadas entre si, apresentam desempenho semelhante, ou seja, nem sempre é possivel
rejeitar a hipétese nula. Todavia, quando sao comparadas ambas as versoes com MD com

o GRASP/VND, nota-se a superioridade delas sobre o GRASP/VND, sendo possivel, na

maioria das vezes, considerar a hipdtese alternativa.

5.5 Analise do Comportamento das Estratégias

Nesta secao sera analisado, a partir de execugoes utilizando-se a instancia n500q10G,
o comportamento das estratégias, a fim de ilustrar o que acontece apds a insercao da

mineragao de dados na heuristica original.

As Figuras 5.1(a), 5.1(b) e 5.1(c) mostram como se comportam as fases de construgao
e busca local nos trés algoritmos, reportando, por iteragao, os valores de solugao obtidos
em cada uma das fases. Esse teste foi realizado para a instancia n500q10G, executando

1000 iteragoes de cada estratégia, com uma mesma semente aleatéria.

Nota-se que os algoritmos GRASP/VND e DM-GRASP/VND tem exatamente o
mesmo comportamento até a iteragao 500. No entanto, na iteracao 500, a Figura 5.1(b)
mostra o momento exato em que ocorre a mineracao, revelando uma grande reducao no

custo das solugoes construidas a partir de entao.

Na Figura 5.1(c), o comportamento é o mesmo somente até a iteragdo 250. Nesse
ponto, ocorre a primeira mineragdo da versaio MDM-GRASP/VND e, a partir dai, é

possivel reparar que o custo das solucoes construidas também reduz consideravelmente.
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Figura 5.1: Mapa de solugoes para a instancia n500q10G

Apds a segunda mineracao, na iteracao 600, a reducao do custo é ainda maior.

Em ambos os algoritmos com MD, apds os pontos de mineracao, o custo das solugoes

apos a busca local também reduz e serd melhor visualizado na Figura 5.2.

Para que seja percebida a tendéncia de melhoria da busca local apds as mineracoes no
DM-GRASP/VND e no MDM-GRASP/VND, os graficos da Figura 5.1 foram ampliados,
originando a Figura 5.2. Nessa ultima, o intervalo do eixo de custo foi ampliado entre os

valores de 27000 e 33000.

Na Figura 5.2, é possivel perceber que o algoritmo GRASP/VND encontrou apenas
uma solugao inferior a 29000 durante todas as 1000 iteragoes. Para o DM-GRASP/VND,
apos a iteragao 500, esse valor foi alcancado em diversas vezes. J4 o MDM-GRASP/VND,
na Figura 5.2(c), as solugbes com custo inferior a 29000 foram obtidas logo apds a primeira
mineragao, na iteragao 250, bem antes das demais abordagens. Além disso, apés a segunda

mineracao, na iteracao 600, foi possivel obter solugoes ainda melhores, com custo menor
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Figura 5.2: Mapa de solugoes ampliado para a instancia n500q10G

que 28000, fato que nao aconteceu nas duas estratégias anteriores.

Outro fator importante é que, nas duas versoes com mineracao de dados, representados
nas Figuras 5.2(b) e 5.2(c), existem solugoes construidas apds as mineragoes que possuem
custos de solucao tao bons quanto as solucoes ja exploradas pela busca local. Para o
MDM-GRASP/VND, algumas solugbes construidas apds a segunda mineragao sao ainda

melhores do que as construidas apds a primeira.

Em outra anélise, ambos os algoritmos foram executados com 100 sementes aleatérias
e foram coletados os tempos necessarios para encontrar uma solucao alvo. A instancia

escolhida foi a n500q10G e o valor do custo adotado como alvo foi 29123.

A Figura 5.3(a) mostra o tempo de execugao de cada algoritmo para atingir a solugao
alvo em cada semente escolhida. Pode-se observar que os algoritmos DM-GRASP/VND e
MDM-GRASP/VND se mostram bem mais eficientes, alcangando a solugao alvo sempre
antes que o GRASP/VND. Entre as versoes com MD, destaca-se o MDM, que obteve
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tempos computacionais quase sempre inferiores aos da versao DM-GRASP/VND.
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Figura 5.3: Analise com solucao alvo para a instancia n500q10G

A Figura 5.3(b) apresenta outra comparagao entre os trés algoritmos abordados, ba-
seada nos gréficos Time-to-Target Plots (TTT-plots) [3], que sdo usados para analisar
o comportamento de algoritmos com componentes aleatérias. Esses graficos mostram a
probabilidade acumulada, no eixo das ordenadas, de um algoritmo encontrar uma solucao
melhor ou igual a uma solucao alvo prefixada, em um tempo de execucao definido no eixo

das abscissas.

E possivel notar que o comportamento das versoes hibridas com mineracao de dados
superam o do GRASP/VND. Por exemplo, a probabilidade de ambas as versoes encontra-
rem a solugao alvo em 500 segundos é de quase 100% enquanto que para o GRASP/VND
essa probabilidade estd em torno de 35%. Observando as versoes com MD, percebe-se que

na versao MDM a probabilidade de encontrar a solucao alvo aumenta mais intensamente.

A fim de justificar a reducao do tempo computacional obtido pelos algoritmos DM-
GRASP/VND e MDM-GRASP/VND, foi feita a comparacao apresentada na Figura 5.4.
Essa analise exibe o tempo computacional despendido por cada uma das estratégias,

GRASP/VND, DM-GRASP/VND e MDM-GRASP/VND, respectivamente nas Figuras

5.4(a), 5.4(b) e 5.4(c), em cada uma das etapas de construcao e busca local.

Verifica-se que o DM-GRASP/VND obteve uma reducao significativa de tempo apds
a iteragao 500 (onde ocorre a mineragao de dados), tanto na construgao, quanto na busca
local, ilustrando que a construcao adaptada é mais rapida e também que a busca local
converge mais rapidamente. Para o MDM-GRASP/VND, as redugbes ocorreram bem

antes, na iteragao 250.
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Figura 5.4: Analise de tempo para a instancia n500q10G

Na Figura 5.5, verifica-se como a escolha de componentes conexas dos padroes influ-
encia no desempenho das estratégias com MD para as instancias n100q10A e n500q10G.
A cada iteracao do algoritmo DM-GRASP/VND, sao reportados o nimero de clientes
fixados durante a construcao (devido a CC escolhida na iteracao corrente) e o custo de

solugao apos as etapas de construcao e busca local.

Nessa figura, observa-se que o custo da solucao inicial construida diminui a medida
que aumenta o ntumero de clientes nela fixados. Esse comportamento, que se mantém apds
a aplicagao da busca local, esta relacionado com a escolha das CCs e com a qualidade das
solucoes presentes no CE. Como o CE, em geral, armazena boas solucoes, quanto mais
clientes sao fixados na construcao da solugao, mais proxima ela estara da solucao que é
usada como guia (que faz parte do CE) e, pelo o que ficou evidenciado, menor tende a ser

0 custo.

Finalmente, para examinar o comportamento das estratégias com o aumento do nu-

mero de iteragoes, variou-se o valor de maxlter no conjunto {100, 200,400,600, 800,-
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Figura 5.5: Analise do custo de solucao em funcao da fixagao de componentes conexas

1000, 1200, 1600, 2000}. O resultado dessa anélise pode ser observado nas Figuras 5.6 e
5.7.

Na Figura 5.6, cada ponto no grafico representa a diferenca percentual que a estratégia
em questao obteve sobre o GRASP/VND, para o respectivo critério (indicado na legenda).
Nessa figura, é possivel observar que, para as médias de custo de solucao, a diferenca
percentual tanto do DM quanto do MDM-GRASP/VND estao em constante melhoria
em relagdo ao GRASP/VND, com destaque maior para a versao MDM, cuja diferencga

percentual aumenta mais rapidamente.

No intervalo de valores entre 1200 e 2000 iteracoes, o aumento da diferenca percentual
foi menor, se comparado com o intervalo entre 100 e 1200 iteragoes. Observa-se também
que a versao MDM-GRASP/VND, mesmo aumentando consideravelmente o nimero de
iteragoes, ainda tende a melhorar os resultados, enquanto que para o DM-GRASP/VND

essa melhoria tende a se tornar estavel.

Analisando a diferenca percentual para as melhores solucoes, também foi possivel per-
ceber que, no geral, a diferenca percentual de ambas estratégias DM e MDM aumentou em
relagdo ao GRASP/VND, apesar de nao ter sido sempre constante. Novamente, o aumento
da diferenga percentual da estratégia MDM-GRASP /VND em relagao & heuristica original

foi superior, quando comparado com o aumento ocorrido para o DM-GRASP/VND.

Em relagao ao tempo computacional, a Figura 5.7 mostra que a diferenca percentual
das estratégias DM e MDM-GRASP/VND em relacao ao GRASP/VND sofreram modi-
ficacoes ao longo da mudanca do nimero de iteragoes. Para a versao DM, essa diferenca

foi sempre superior a 30%, enquanto que para o MDM, essa diferenca nao foi menor que
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Neste capitulo, foram apresentados os resultados experimentais obtidos pelas trés
estratégias hibridas, com o objetivo de avaliar o impacto da insercao de mineracao de
dados na heuristica GRASP/VND na qualidade das solugoes obtidas, e também no tempo
computacional despendido. Dessa forma, as conclusoes finais obtidas a partir das analises

descritas anteriormente sao apresentadas no Capitulo 6, assim como sugestoes de trabalhos

futuros.



Capitulo 6

Conclusao

A hibridizagdo de metaheuristicas baseadas em GRASP com técnicas de mineracao de
dados caracteriza-se por extrair padroes de um conjunto elite de solugoes construido ao
longo de iteragoes iniciais. A ideia principal é utilizar, na fase de construcao, os padroes
minerados para construir solucoes de melhor qualidade, guiando assim, a busca no espago

de solucoes.

Neste trabalho, foram apresentadas duas heuristicas hibridas que incorporam a técnica
de mineracao de conjuntos frequentes a uma heuristica GRASP/VND previamente pro-
posta e de desempenho competitivo para o 1-PDTSP. A primeira, denominada DM-
GRASP/VND, aplica o processo de mineragao somente uma vez, exatamente na metade
das iteragdes. A segunda, denominada MDM-GRASP/VND, aplica a mineracao sempre
que o conjunto elite de solugoes se estabiliza apds sofrer alteracoes. O objetivo foi apre-
sentar uma estratégia hibrida para um problema cuja solugao é representada pela ordem
dos elementos, caracteristica que diferencia essa abordagem dos trabalhos em que essa

combinagao ja fora aplicada.

Foram realizados experimentos computacionais em 400 instancias da literatura, com
o numero de clientes variando entre 20 e 500, e os resultados indicaram o beneficio da
introducao de mineracao de dados, conseguindo solucoes melhores em um menor tempo
de execugao. Considerando somente as instancias mais dificeis, o DM-GRASP/VND ob-
teve um ganho médio em relacao as melhores solucoes de 1.46% e um ganho médio em
relacdo as médias de solugao de 1.34%, com uma redugao média de 30.63% em termos
de tempo de execucao, quando comparado com os resultados obtidos pela versao origi-
nal GRASP/VND. J4 o MDM-GRASP/VND, quando comparado com o GRASP/VND,
apresentou um ganho médio em relacao as melhores solucoes de 2.35%, um ganho médio

de 2.00% em relacao a média de qualidade de solugao, reduzindo também, em média, os
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tempos computacionais em 46.30% sobre versao a original. Esses resultados demonstram
o bom desempenho das hibridizacoes propostas neste trabalho. Parte desse estudo foi

aceito para publicagao em [33].

Além disso, experimentos complementares analisaram o comportamento das trés es-
tratégias. Tais experimentos comprovaram a superioridade das versoes hibridas com mi-
neracao de dados, no que diz respeito a convergéncia do método, com destaque maior para
a versao MDM-GRASP/VND. Vale ressaltar ainda que a maioria dos resultados reporta-
dos tém significancia estatistica, quando comparadas ambas as versoes DM-GRASP /VND
e MDM-GRASP/VND sobre a versao original GRASP/VND.

Como trabalho futuro, pretende-se avaliar a utilizacao de padroes sequenciais no
1-PDTSP, como forma de representar padroes que envolvem ordem. Para tanto, os algo-
ritmos de mineracao de padroes sequenciais poderiam ser adaptados para extrair apenas
sequéncias consecutivas de elementos, ou ainda apresentando uma construcao adaptada

que consiga tirar beneficios da sequéncia de elementos nao consecutivos.

A mineragao de conjuntos frequentes (MCF), como j& mencionado anteriormente no
Capitulo 2, foi originalmente proposta para encontrar conjuntos de elementos frequentes
em transagoes (conjunto de itens) de uma base de dados. Por ter essa caracteristica,
a combinagao da MCF com metaheuristicas foi avaliada inicialmente em problemas de
otimizacao combinatoria cuja representacao da solucao nao considera a sequéncia dos

elementos.

Na drea de mineracao de dados, quando os elementos das transagoes sao organizados de
forma que a ordem seja importante, a tarefa indicada é a mineracao de padroes sequenciais,
que tem como objetivo identificar sequéncias de eventos que ocorrem com frequéncia no
banco de dados. Para o problema 1-PDTSP estudado neste trabalho, a representacao da
solucao considera a sequéncia dos elementos e, portanto, uma possibilidade seria minerar

padroes sequenciais em vez de conjuntos frequentes.

No entanto, os padroes sequenciais tratam apenas a sequéncia em que os elementos
ocorrem, sem considerar sua consecutividade. Clientes consecutivos sao extremamente im-
portantes no problema 1-PDTSP, pois expressam quais clientes serao os proximos a serem
atendidos a partir de um outro determinado cliente, levando em conta a distancia e suas
demandas. Considerando padroes sequenciais, seria possivel identificar quais os clientes

sao atendidos apdés um determinado cliente, sem que essa ocorréncia seja consecutiva.

Por esse motivo, optou-se por utilizar a mineragao de conjuntos frequentes da maneira
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como foi explicado no Capitulo 4, extraindo arcos frequentes como forma de preservar a
caracteristica da consecutividade. Além disso, o histérico apresentado pela combinacao
GRASP e mineracao de conjuntos frequentes (sempre bem sucedida) contribuiu para essa

escolha.

Outro trabalho futuro foi motivado pela observacgao das Figuras 5.5 (a) e 5.5 (b). Tais
figuras ilustram que, a medida que aumenta a quantidade de clientes fixados na solugao
em construgao, menor é o custo da solucao construida e, ainda, menor sera o custo de
solucao ao final da busca local. Assim, para os préximos trabalhos, pretende-se direcionar
ainda mais a construcao adaptada, dando prioridade as componentes conexas que fixam

o maior numero possivel de clientes.

Outra possivel vertente de estudo é avaliar o impacto da insercao de mineracao de

dados em outras metaheuristicas, como por exemplo os Algoritmos Genéticos e Busca
Tabu.

Finalmente, pretende-se avaliar as estratégias apresentadas neste trabalho em outros
problemas de otimizacao combinatoria, tais como as variantes do problema de roteamento
de veiculos, citados no Capitulo 3, além de outros problemas de escalonamento de tarefas,
a fim de comprovar a eficacia da hibridizacao com mineracao de dados em mais problemas

que envolvem ordem.
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