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Resumo

O presente trabalho utiliza-se do problema de otimizagdo combinatéria denominado problema
de cobertura de conjunto (PCC), classificado como NP-dificil. A tal problema sdo aplicados
os algoritmos heuristicos baseados em Ant Colony Optimization (ACO) Max-Min Ant System
(MMAS L) e Ant System RC 2 (AS RC 2), além de se propor o Adaptive Ant System
(AAS MC), ressaltando que as colunas do PCC sao referidas como componentes no contexto
de algoritmos ACO. Objetiva-se calibrar os parametros de tais algoritmos de forma a
conseguir solucdes de qualidade em tempos computacionais aceitaveis, bem como fornecer
algoritmos que contribuam com inovagdes. Dessa forma, os aspectos mais inovadores sdo
dados pelo estudo do AS RC 2 e pela proposta do AAS MC. O AS RC 2 possui um
mecanismo de formacao de conjunto de componentes candidatos para o passo de construgao
da formiga baseado em linhas da instancia do PCC, que faz com que tal conjunto seja menor
que as comumente utilizadas, enquanto que o AAS MC apresenta mecanismo para evitar
estagnacao por meio da adaptagdo das importancias do feroménio e da informacao heuristica
em sua regra de decisdo. Considerando que a ordem dos componentes de uma solugdo nao ¢
importante, o presente trabalho propde diferentes maneiras de manipular o feromonio, com a
representacdo, a consulta e a atualizagcdo de feromonio podendo ser feitos por componentes,
seqiiéncia de pares de componentes ou todos os pares de componentes. Assim, por
componentes indica a maneira convencional de aplicagdo, por seqiiéncia de pares faz com que
se use as conexdes entre os componentes ¢ todos os pares indica o uso da conexao de todos
com todos os componentes de uma solugdo. Por fim, sdo reportados e analisados resultados de
experimentos realizados, destacando-se trés modalidades de busca local: NBL que identifica
nenhuma busca local em uso; JB2, que ¢ basicamente uma perturbacao da solucdo direcionada
a colunas de um bom custo-beneficio; como também usa-se o RFL, que faz uma busca na
vizinhanga da solugdo atual de modo a verificar todas as solugdes com distdncia Hamming de

até 3 em relagdo a esta.

Palavras-chave: Otimizag¢do por colonia de formigas artificiais. Ant Colony Optimization.

ACO. Problema de cobertura de conjunto. PCC. Meta-heuristica. Otimiza¢ao combinatoria.






Abstract

This thesis use the combinatorial optimization problem called set covering problem (SCP),
which is classified as NP-hard. To that problem are applied the heuristic algorithms based on
Ant Colony Optimization (ACO) Max-Min Ant System (MMAS L) and Ant System RC 2
(AS_RC 2), besides the proposing of the Adaptive Ant System (AAS_MC), emphasizing that
columns of the SCP are referred as components in the context of ACO algorithms. These
investigations aim to calibrate the parameters of the algorithms in such a way to obtain
solutions with quality in acceptable computational times, besides providing innovative
algorithms. So, the more innovative aspects are the study of the AS RC 2 and the proposition
of the AAS MC. The AS RC 2 has a mechanism that make the set of candidate components
for the construction step of the ant based on lines of the SCP instance, that mechanism makes
such set smaller than the ones that are usually used, while the AAS MC presents a way to
avoid stagnation by the adaptation of the importances of pheromone and heuristic information
in its decision rule. Considering that the order of the components of a solution is not
important, this study proposes different manners to handle the pheromone, with the
representation, the consulting and the updating of the pheromone being done by components,
pair sequence of components or all pairs of components. Thus, by components we indicate the
conventional way of utilization, by sequence of pairs we mean that is used the connections
between the components and all pairs indicates the use of the connections from all to all
components of a solution. Finally, results of experiments are reported and analyzed,
emphasizing three ways of local search: NBL, which means that there is not a local search in
use; JB2, that is basically a perturbation of the solution directed to columns with a good cost-
benefit and there is also the RFL, which searches the neighborhood of the solution in such a

way that all solutions with Hamming distance with up to 3 from the referred solution.

Keywords: Ant Colony Optimization. ACO. Set covering problem. SCP. Meta-heuristic.

Combinatorial optimization.
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1  Introducao

Problemas que se enquadram na classificagdo NP-dificil, como muitos problemas de
otimizacdo combinatoria, demandam um poder computacional muitas vezes inviavel para
serem resolvidos de forma exata procurando uma solugdo Otima. Algoritmo exato para tal
resolucdo normalmente tem complexidade computacional de tempo exponencial
(Ramalhinho-Lourengo e Serra, 1998).

Assim, uma alternativa para se resolver tais problemas em tempo polinomial ¢ a
utilizacdo de meta-heuristicas e algoritmos heuristicos. Meta-heuristica ¢ definida como uma
estrutura genérica para desenvolvimento e aplicacdo de algoritmos heuristicos para resolucao
aproximada de problemas classificados como NP-dificeis ou NP-completos (Garey e Johnson,
1979). Normalmente, algoritmos heuristicos ndo garantem a solugdo 6tima, porém, avaliagoes
empiricas t€ém mostrado que tal classe de algoritmos tém cumprido com satisfacdo a missao
de retornar uma solugdo boa o suficiente, ou até mesmo Otima, para determinados problemas
em um tempo de computacdo aceitavel. Além de algoritmos heuristicos, cada técnica
normalmente define estruturas de dados proprias para resolucdo dos problemas. Meta-
heuristicas — e seus algoritmos heuristicos derivados — podem se originar de: inspiracao
natural, como no caso de Simulated Annealing (SA) ou témpera simulada, Algoritmos
Genéticos (AG), Redes Neurais Artificiais (RNA), Ant System (AS) ou sistema de formigas,
dentre outros; ou ainda, podem se originar a partir de inspira¢do na observagao dos resultados,
como Busca Tabu, GRASP dentre outros.

O presente trabalho se propde a investigar a meta-heuristica de Otimizagdo por
Colonia de Formigas Artificias, do inglés Ant Colony Optmization (ACO) (Dorigo e Stiitzle,
2004), com o objetivo de se obter algoritmos heuristicos mais rapidos e com melhores
resultados. Tal investigagdo desenvolve-se de modo a expor varias ramificagdes da meta-
heuristica ACO, bem como casos de aplicagdo.

ACO pode ser aplicado tanto a problemas estaticos quanto dindmicos. Problemas
estaticos sdo aqueles que ndo se modificam enquanto estdo sendo resolvidos, por outro lado,

problemas dinamicos se modificam enquanto estdo sendo resolvidos (Dorigo e Stiitzle, 2004).
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Nesse aspecto, o objetivo ¢ contribuir na implementacdo e avaliagdo de resultados sobre o
problema estatico denominado problema de cobertura de conjunto (PCC).

Para fundamentar o presente trabalho, ¢ apresentada uma revisdo bibliografica sobre o
PCC e seus aspectos relacionados, sobre a meta heuristica ACO (Dorigo e Stiitzle, 2004) de
modo a apresentar varias de suas ramificagdes e aplicagdes, bem como ¢ realizada revisao dos
algoritmos heuristicos baseados em ACO para PCC.

Assim, os principais objetivos da presente dissertacdo sao: a elaboragdo, extensao,
implementagdo e andlise de variacdes da meta-heuristica ACO bem como modificagdes na
estrutura de feromdnio e na manipulagdo do mesmo, com as idéias sobre feromdnio
inspiradas naquelas utilizadas em Alaya et al. (2004) e em Solnon e Bridge (2006). As
estruturas de deposito de feromdnio contemplam as possibilidades de se depositar o
feromonio em cada componente (coluna da matriz de restricdo do PCC), cada par de
componentes ou em todos os pares de componentes em uma solugao.

Além disso, ¢ apresentado o estudo e a extensdo do AS RC 2 proveniente do trabalho
de Reis e Constantino (2003), bem como ¢ proposto um novo esquema para ACO
denominado Ant System Adaptativo, do inglés tém-se Adaptive Ant System (AAS), sendo
que os parametros que definem os pesos dos fatores que compdem a informacao de escolha
sdo ajustados de acordo com a qualidade da solugcdo em dada iteragdo. Esta proposta visa a
eliminagdo do tipico problema da estagnacdo normalmente encontrada nos algoritmos
baseados em ACO e a diminui¢do dos parametros a serem definidos pelo usuario.

Também ¢ parte do presente estudo utilizar e avaliar trés modalidade de busca local,
como segue: NBL que identifica nenhuma busca local em uso; JB2, que ¢ basicamente uma
perturbacao da solugdo direcionada a colunas de uma boa relagao custo-beneficio, busca local
esta que ¢ baseada em Jacobs e Brusco (1995); como também usa-se o RFL, que faz uma
busca na vizinhanga da solugdo atual de modo a verificar todas as solu¢des com distancia
Hamming de até 3 em relacdo a esta, conforme idéias base expostas em Yagiura et al. (2006).

Para avaliar e validar, os algoritmos de interesse serdo executados para resolver
instancias do PCC provenientes de uma base de dados utilizada em inimeros trabalhos
cientificos, a OR-Library (Beasley, 1990), a fim de poder-se comparar os resultados de
qualidade da solugdo e tempo de execucdo com outras implementacdes de ACO e ainda ser
possivel a comparacdo com outras técnicas existentes.

E importante notar que o AS — e ACO em geral — diz respeito a algoritmo heuristico
construtivo, pois constrdi solugdes a partir dos componentes fornecidos, ao passo que possui
também caracteristicas de algoritmos heuristicos melhorativos, pois realiza a constru¢ao de
tais solugdes com base no feroménio que foi depositado por formigas em construgdes

anteriores.
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O texto estd estruturado de forma que o Capitulo 2 expde o PCC e seus aspectos
relacionados de forma intrinseca como informagao heuristica, algoritmo greedy, buscas locais
e questdes de eliminagdo de colunas redundantes e reducdo do problema. O Capitulo 3
objetiva expor a meta-heuristica ACO de forma geral, sendo no Capitulo 4 onde ¢ feita a
abordagem de algoritmos heuristicos baseados em ACO aplicados ao PCC. O Capitulo 5
apresenta as propostas do presente trabalho. O Capitulo 6 prima por expor os experimentos,
seus resultados e respectivas analises sendo o trabalho concluido no Capitulo 7, este que

também contém os trabalhos futuros. Apos o Capitulo 7 tem-se as referéncias bibliograficas.
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2 Problema de Cobertura de Conjunto ¢
Aspectos Intrinsecos

Apresenta-se no presente Capitulo o Problema de Cobertura de Conjunto (PCC), sendo este
um problema de encontrar um subconjunto de componentes dentre aqueles definidos,
encaixando-se assim na classe de problemas de subconjunto. Classe a qual uma solucdo ¢é
composta por uma selecdo de elementos de um conjunto dado respeitando as restricdes do
problema — constituindo assim uma solugdo factivel — ¢ que a ordem da disposicao dos
elementos na solugdio ndo ¢é relevante. E possivel que a instdncia do PCC passe por um
processo de reducdo, que dependendo da instdncia em questdo pode resultar em uma
diminui¢do no tamanho desta, em tese tornando o processo de se encontrar uma solugdo para
tal instdncia menos complexo no quesito tempo de processamento.

A informacdo heuristica provém informagdes especificas a respeito da instancia do
PCC em questdo. A partir da informagao heuristica pode-se definir um algoritmo heuristico
construtivo guloso (greedy), que parte de um ponto inicial aleatério qualquer do problema e
adiciona novos componentes que maximizem a informag¢do heuristica, sendo tal algoritmo o
mais simples de ser criado dentre os construtivos.

A busca local também ¢ inerente ao problema, consistindo esta de um algoritmo
heuristico melhorativo que realiza buscas a partir de uma solug¢do fornecida, com o objetivo
de encontrar uma solu¢do melhor variando partes desta. Como aspecto melhorativo ha ainda o
processo de eliminar os componentes redundantes que possam existir em uma determinada

solucao.

2.1 O Problema

O PCC pertence a categoria de problemas de subconjunto. Em tal categoria de problema, a
solucao ¢ dada por um subconjunto de itens disponiveis, sujeita as restrigdes especificas do

problema.
O PCC ¢ definido como uma matriz mXn definida por 4=|a i,] , a qual cada um dos

elementos podem ser 0 ou 1. Cada coluna da matriz A4 possui associado um custo ndo-
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negativo ¢, . Considera-se também que determinada coluna ; cobre uma linha i se a;=1.
Tem-se que o objetivo a ser alcancado no PCC é escolher um subconjunto s<(1,...,n} de
colunas com custo minimo, de modo que todas as linhas sejam cobertas. Introduzindo a
variavel binaria x;, que tem o valor 1 se j€se tem valor 0 caso contrario, o PCC pode

ser definido como:

min f(x)= cx; (1)
j=1

sujeito a

Z‘Taiij >1, i=1, .., m, )

=

x,€0,1}, j=1,....n, 3)

onde a restri¢do definida pela Equacao 2 mostra que cada linha deve ser coberta por pelo

menos uma coluna. Pela Equagdo 3 tem-se que X; assume o valor 0 ou 1, ie. ¢ uma
variavel de decisdo. E ainda, tem-se que se X; possui o valor 1, a coluna ; se encontra no

conjunto solu¢do s e caso X; tenha o valor 0, acoluna ;j nio faz parte do conjunto solu¢do
s .
Define-se ainda em relagao a instancia do PCC:
e  M=(1,...,m} : conjunto de todas as linhas;
e N={1,...,n} : conjunto de todas as colunas;
. Mj={i|iEM/\aij= 1} : conjunto de linhas que sdo cobertas pela coluna j ;e
+ N,={jljEN ANa,= 1} : conjunto de colunas que cobrem a linha ;.
Uma importante utilizagdo do PCC ¢ a sua aplicagdo ao escalonamento de tripulagao
em empresa de transporte (Desrochers e Soumis, 1989; Reis e Constantino, 2003). Como

exemplo de PCC, tem-se a matriz bindria a seguir:

A_

i

0
1
1
0

—_ 0 O

0
0
1
1

—_— O = =
—_ o O O

Considerando também o vetor de custo:
Custo=[23 12 30 51 5]

Assim, com ¢; denotando o custo da coluna ;, ¢ necessario minimizar a soma de
¢,tc,+c;+c,+¢5 de modo que todas as linhas sejam cobertas.

Supondo uma solugdo s, dada pelo vetor x que contenha as colunas 1, 3 e 4,

tem-se a Figura 2.1.
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A1 11 2| 3| 4| 5|a;x;
11 o 1f 1 of o 1
2l 1 of 1 o o 2
30 1 o o 1 o 2
4 o 1l 1} 1| 1 2

x| 1] o 1l 1l o
Figura 2.1. Exemplo de instancia do PCC e de uma solu¢do

Desse modo, a restricdo da Equagdo 2 ¢ satisfeita. Este aspecto garante que todas as
linhas serdo cobertas pela solugdo, em outras palavras, a solugdo ¢ dita factivel. O custo da
solucao s, ¢ 104. Por fim, resta analisar o valor dos custos, para verificar se esta ¢ uma
solugdo caraterizada como sendo minima possivel, tendo que para isso, € necessario verificar

todas as possibilidades de solugdo para saber se a solugcdo 6tima foi encontrada.

2.2 Pré-Processamento para Reduc¢ao do Problema

A reducdo do problema original em um problema equivalente menor ¢ feita em alguns casos
em uma etapa de pré-processamento, no intuito de facilitar sua resolu¢do ou melhorar o
desempenho do algoritmo de processamento. As regras para a reducdo empregadas foram:
verifica¢dao de coluna nula, inclusdo de coluna, dominio de linha e dominio de coluna.

A verifica¢do de coluna nula elimina as colunas que ndo cobrem nenhuma das linhas
consideradas para o problema, formalmente tem-se que se IjEN tal que M, =8 | entdo a
coluna j deve ser eliminada do problema, pois como mencionado niao cobre nenhuma linha.

Quando detectado que uma determinada linha € coberta apenas por uma das colunas, a
coluna pode ser incluida de forma fixa como pertencente a solucdo do problema e a linha
pode ser retirada, pois ndo sera preciso trabalhar com ela novamente, ja que a Unica coluna
que a cobre ja pertence a solucdo. Neste caso houve uma reducao na dimensao linha para o
problema considerado, formalmente tem-se que, se Ji€M tal que IEM; e €M, YV k+#j,
entdo ;j deve estar em todas as solugdes, ¢ as linhas cobertas por M; podem ser eliminadas,
e o problema reduz-sea M=M—M; e N=N—{j| (de Oliveira, 1999).

A domindncia entre as linhas ¢ checada verificando-se as linhas que sdo cobertas
pelas mesmas colunas, a intersec¢do entre os pontos de cobertura permite que linhas sejam
eliminadas, formalmente para o dominio de linha tem-se que se Ji,h€eM tal que N,=N,,
entdo elimina-se a linha % . Diz-se, neste caso, que a linha # é dominada pela linha i, pois
toda coluna que cobre a linha i também cobrira a linha /4 (de Oliveira, 1999).

O dominio de coluna ocorre quando linhas cobertas por uma determinada coluna

também s3o cobertas por uma outra coluna, porém com um custo menor ou igual.
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Formalmente o dominio de coluna ocorre se Ij,k€N, com M,EM; e c;<c,, entdo a
coluna k deve ser eliminada, uma vez que a coluna ; cobrira todas as linhas de M, a um

custo ndo superior a C, . Diz-se neste caso, que a coluna k& é dominada pela coluna ;.

A redugdo permite que instancias de problemas sejam transformados em uma versdo
menor, podendo proporcionar um ganho de complexidade de espaco e de execugao, desde que
o custo de se aplicar os algoritmos de redugdo mais a aplicacdo de algoritmo heuristico nao
seja superior ao custo de processamento do algoritmo heuristico para o problema em sua

forma original.

InstanciaPcc: :reduzir(){
houveColunaNula =false;
houveInclusaoDeColuna=false;
houvelLinhaDominada =false;
houveColunaDominada =false;
do{
houveColunaNula =checarColunaNulaEEfetivar();
houveInclusaoDeColuna=checarFixacao InclusaoDeColunaRemocaoDelLinhasEEft();
houvelLinhaDominada =checarDominioDelLinhaEEfetivar();
houveColunaDominada =checarDominioDeColunaEEfetivar();
} while( houveColunaNula or
houveInclusaoDeColuna or
houvelLinhaDominada or
houveColunaDominada );

VW ooNOULLE, WN K

[

Figura 2.2: Algoritmo geral de redugao de instancia do PCC
A implementacdo desenvolvida para utilizar redugdo de problema ¢ apresentada na
Figura 2.2, podendo-se notar que no pseudo-codigo principal ¢ feita uma composi¢do na
utilizacdo das verificagdes mencionadas. A checagem de existéncia de colunas nulas, a
verificagdo de colunas que devem ser fixadas e possiveis inclusdes de colunas, a checagem de

dominio de linha e checagem de dominio de coluna.

2.3 Informacao Heuristica

A informagdo heuristica desempenha o papel de conhecimento especifico do problema, e esta
relacionada com o algoritmo heuristico utilizado em algoritmos construtivos, como por
exemplo, no algoritmo guloso (greedy ou miope).

Em algoritmos heuristicos ACO a informagao heuristica desempenha também o papel
de conhecimento especifico do problema. No contexto da meta-heuristica ACO, tal
informacdo heuristica ¢ também denominada visibilidade, em alusdo a capacidade de visao
das formigas artificiais em relagdo aos dados do problema. A informag¢ao heuristica pode ser
do tipo estatico ou dinamico.

No tipo estatico, o calculo da informagdo heuristica depende apenas da instancia do
problema em questdo, sendo assim o calculo ¢ efetuado apenas uma vez na inicializacdo do

algoritmo mantendo seu valor até o fim da execugdo do mesmo. No tipo dindmico, o calculo é
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dependente da solucdo parcial construida por cada formiga, sendo assim seu calculo ¢
computado a cada passo de construcdo de cada uma das formigas (Lessing et al., 2004).
Experimentos a respeito podem ser verificados no Capitulo 6.

As informacdes heuristicas utilizadas no presente trabalho sdo a informagao heuristica
estatica custo de coluna e a informagao heuristica dinamica custo de cobertura, conforme

segue descri¢ao nas proximas Subsecoes.

2.3.1 Informacao Heuristica Estatica Baseada no Custo de Coluna
A informacao heuristica baseada no custo de coluna ¢ referenciada no presente trabalho por

CCL e ¢ calculada a partir do custo de cada coluna da forma mostrada (Lessing et al., 2004)

na Equacao 4:
1

nj =7, (4)
c

de maneira que ¢; € o custo da coluna ;. Assim, quanto menor for o custo da coluna j,
maior sera o valor de sua informagao heuristica.

Pode-se facilmente verificar a condicdo de CCL como informagao heuristica estatica
pelo fato de que o valor dos custos das colunas ndo se alterarem durante a execucdo do
algoritmo, ndo sendo necessario efetuar calculos para obter novos valores de 7, no decorrer

da execucao do mesmo.

2.3.2 Informacao Heuristica Dinamica Baseada no Custo de Cobertura

A informagdo heuristica dindmica baseada no custo de cobertura ¢ abreviada no presente
trabalho como CCB. Para seu calculo ¢ necessario definir a cardinalidade de j em relagdo a
solugio s, denotada por card ;(s) que indica a quantidade de linhas cobertas pela coluna j
mas ndo cobertas por nenhuma outra coluna na solugdo parcial s. Assim, define-se a
informacao heuristica (Lessing ef al., 2004) conforme Equacao 5:

_card (s)

n=—"= 5)

Cj
com ¢; sendo o custo da coluna ;. E bastante interessante notar que 7 ; € diretamente
proporcional a card ; (s) e inversamente proporcional a ¢; . Assim, quanto maior card j(S)
em relagdo a ¢, maior serd 7. Outra leitura também € possivel, sendo quanto menor o valor
de ¢; emrelagdo a card, (s), maior o valor de n;.

Vale notar o cardter dindmico de CCB pelo fato de card ;(s) ter de ser recalculado

para cada coluna candidatada ; a cada adi¢ao de coluna pelo passo de construcao de cada
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formiga, no sentido de que tais informagdes sdo necessarias para se decidir qual a proxima

coluna a ser adicionada.

2.3.3 Consideracoes Sobre Informacao Heuristica

Outros tipos de informagdo heuristica nos moldes estatico e dindmico podem ser verificados
em Lessing et al. (2004), cujo objetivo principal do trabalho é a comparagdo de desempenho
de diferentes tipos de informagdo heuristica usando algoritmos heuristicos ACO para PCC.
Em tal trabalho verifica-se os tipos de informacao heuristica estaticos baseados em custo de
coluna (column costs) e custo lagrangeano (Lagrangean costs), bem como os tipos dinamicos
com base em custo de cobertura (cover costs), custo de cobertura lagrangeno (Lagrangean
cover costs), custo de cobertura de Marchiori e Steenback (Marchiori e Steenback cover
costs), custo de cobertura lagrangeano de Marchiori e Steenback com custos normalizados
(Marchiori e Steenback Lagrangean cover costs with normalized costs) e limites inferiores
(lower bounds), de forma que também traz experimentos comparando as diferentes

abordagens.

24 Algoritmo Guloso

A informagdo heuristica desempenha o papel de conhecimento especifico do problema, e esta
relacionada com o algoritmo heuristico utilizado em algoritmos construtivos, como por
exemplo, no algoritmo guloso (greedy ou miope). Tal algoritmo guloso ¢ apresentado na
Figura 2.3 e consiste de a cada passo escolher a coluna que maximize a fungdo gulosa, que no

caso ¢ a informagao heuristica CCV.
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Solucao GreedyPcc::executar(){
1 S=8; // S é a solucdo inicial, que comeca vazia.

2 U=M,; // U representa as linhas a serem cobertas, que comeca com todas.
3 card=0;

4 valorFuncaoGreedyJMelhor = © ;

5 while(U # 0 ){

6 achou = false ;

7 for(each jEN ){

8 if( jES5 )4

9 card = ‘M]ﬂU ;
10 if( card > 0){

d
11 valorFuncaoGreedyJ = G =
custo| j |

12 if ( valorFuncaoGreedyJ < valorFuncaoGreedyJMelhor ){
13 jMelhor = j ;
14 valorFuncaoGreedyJMelhor = valorFuncaoGreedyJ ;
15 achou = true ;
16 }

17 }

18 }

19 }
20 if( not achou ){
21 escrever("Nao existe ao menos uma solucao factivel para este PCC, ");
22 escrever("pois a matriz possui linha que nenhuma coluna cobre.");
23 exit (EXIT FAILURE);
24 }
25 U= U\M_jMel/1al' ;
26 S=S U { jMelhor} ;
27 }
28 return( S);

}

Figura 2.3. Algoritmo heuristico greedy para PCC
E importante notar na Figura 2.3 que a linha que faz a identificagdo do algoritmo
contém o termo Solucao antes dos termos que designam o nome do algoritmo. Tal termo
indica que o algoritmo retorna um valor que ¢ do tipo Solucao, de forma que tal retorno ¢
efetivado na linha 28. O mesmo ocorre com outros algoritmos que tenham sintaxe semelhante

no presente trabalho.

2.5 Eliminaciao de Colunas Redundantes

O processo de eliminagdo de colunas redundantes consiste na retirada de colunas que cobrem
linhas cobertas por outras colunas, desde que o custo de cobertura das linhas da coluna a ser
excluida ndo aumente com a remogao de tal coluna. O algoritmo para efetuar esse processo €
apresentado na Figura 2.4, o qual verifica cada linha 7 da coluna na matriz, se a cobertura

dessa linha ¢ maior que 2 e desde que a coluna ndo esteja classificada como imprescindivel,
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conforme a linha 11 do pseudo-codigo. Se a coluna ndo é imprescindivel para a composi¢ao
da solugdo, a coluna ¢é descartada e a quantidade de linhas cobertas pela coluna ¢
decrementada e a coluna descartada é removida da solucdo, caso contrario a coluna

permanece compondo a solugdo corrente.

Algoritmo Eliminar Colunas Redundantes
Considere: // Definicdes.

I: conjunto de linhas.

J: conjunto de colunas.

«.: conjunto de colunas que cobrem a linha 1.

1

B, : conjunto de linhas cobertas pela coluna j.

u A W INRE

W.: numero de colunas em S que cobrem a linha i, €S .

1

Faca: // Operacoes

6 // Inicializagdo do registro de cobertura.
7 for(i=1; i<=|M|; i++){

8 w=|SNe, ;

9 }

10 for(i e By){

11 if(wi > 2){

12 S« S-{i};

13 Wi <« Wi — 1;

14 }

15 }

Figura 2.4. Pseudo-codigo do algoritmo de eliminar colunas redundantes

2.6 Busca Local

A fim de melhorar o desempenho dos algoritmos ACO pode ser utilizado uma busca local,
sendo esta geralmente uma heuristica melhorativa aplicada depois de quantidades de iteracdes
determinadas de acordo com a situagdo em questdo. Assim, o algoritmo ACO — que ¢
construtivo — constroi solugdes de acordo com uma andlise abrangente no espago de busca e,
em seguida, passa tal solugdo para a busca local tentar melhora-la de acordo com critérios que
realizam uma analise local relativa a tal solu¢do no espago de busca.
Considerando as opgdes relativas ao PCC, as opg¢des relativas a busca local seguem.
* NBL: indica que nenhuma busca local esta em uso;
e JB2: indica que esta em uso busca local baseada no trabalho de Jacobs e Brusco
(1995); e
* RFL (versdo beta): indica que se esta usando busca local baseada no trabalho de
Yagiura ef al. (2006).
Assim, as secdes subsequentes apresentam como as buscas locais foram adaptadas de
suas origens, o funcionamento de tais buscas e os aspectos mais relevantes da utilizagdo

destas.
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2.6.1 NBL

No Ant System original aplicado ao PCV (Colorni et al., 1991; Dorigo, 1992; Dorigo et al.,
1996) ndo havia a utilizacao de busca local. Com a aplicagao da busca local foi possivel obter
um ganho de desempenho no Ant System (Dorigo e Stiitzle, 2004). No que diz respeito a
aplicacdo de ACO para o PCC tem-se que o trabalho de Leguizamon e Michalewicz (2000)
aplica o AS ao PCC sem a utilizacdo de busca local. Os trabalhos Lessing et al. (2004) e
Lessing (2004) aplicam diversos algoritmos ACO ao PCC com e sem busca local, realizando
comparagdes entre as diferentes configuragdes, sendo uma variagdo do R_FLIP a principal

busca local utilizada.

2,62 JB2

A busca local JB2 ¢ inspirada no trabalho de Jacobs e Brusco (1995). Tal trabalho apresenta
um algoritmo completo para aplicagdo ao PCC baseado em Simulated Annealing (SA)
possuindo um modulo principal chamado Annealing Routine, o moédulo de constru¢ao
chamado Construct Module e o modulo de busca local chamado Search Module. Dessa forma,
0 Annealing Routine chama inicialmente ¢ uma unica vez o Construct Module que constroi
uma solucdo utilizando uma heuristica greedy baseada no trabalho de Balas e Ho (1980).
Depois de construida a solugdo inicial, o modulo principal define a heuristica baseada em SA,
a qual em determinada etapa — que ¢ executada a cada iteragdo do algoritmo — procura por
uma solucdo vizinha da solugdo em questdo, o que ¢ feito pelo Search Module.

Algoritmo baseado no Search Module com o nome de Neighborhood Algorithm
também ¢ utilizado na aplicagdo de AS para o PCC em Hadji ef al. (2000), de forma que o
Neighborhood Algorithm ¢ chamado apenas uma vez ao final do algoritmo com o objetivo de
melhorar a melhor solu¢ao encontrada pelo AS para o PCC utilizado — aspecto que também ¢
citado em descrito em Dorigo e Stiitzle (2004). O trabalho de Hadji et al. (2000) possui uma
descri¢do sucinta do Neighborhood Algorithm que pode facilitar o entendimento de forma
abrangente do mesmo e do Search Module de Jacobs e Brusco (1995).

O algoritmo de busca local JB2 utilizado no presente trabalho consiste, de forma
sucinta, de primeiramente remover-se uma determinada quantidade D de colunas da solugao
as quais sdo consideradas piores pelo algoritmo, o que provavelmente resultard em tornar
varias linhas descobertas, sendo que em seguida o algoritmo efetua a cobertura de tais colunas
de acordo com critério proprio de escolha de colunas. E importante notar que se trata de um
algoritmo melhorativo e que ndo realiza a busca de forma a verificar completamente
determinadas vizinhangas da solugdo original. Os mecanismos sdo descritos pelas secdes

subseqiientes.
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O Algoritmo

Dessa forma, tem-se que o Search Module recebe uma solugdo e deve procurar por uma
solugdo em sua vizinhanga com o objetivo de melhorar a solugdo recebida. A busca local
identificada neste trabalho por JB2 refere-se a algoritmo inspirado no Search Module de
Jacobs e Brusco (1995) e no Neighborhood Algorithm de Hadji et al. (2000), com
modifica¢des em relacdo & ambos. A descri¢do dos parametros — e um possivel prototipo de
funcdo — de tal algoritmo sdo apresentados na Figura 2.5, onde verifica-se que o nome

utilizado para a funcdo € aplicarSearchModuleJb2.

aplicarSearchModuleJb2(Solucao *Sorigmal , double p,, double p,,

InstanciaPcc *p _instanciaPcc);
/* Descrig¢do dos parédmetros:

RS Solucdo a ser melhorada, passado por referéncia.
p, : A taxa de supressdo de colunas da solugdo S

original .
original *

p, : A taxa de redug¢do/ampliacdo do maior custo dentre as cols. em S
*p instanciaPcc: Instancia do Pcc, passado por referéncia, contendo:
M : 0 conjunto de todas as linhas.

N : 0 conjunto de todas as colunas.

I(j): Linhas cobertas pela coluna j, ¥ jeJ. */

Figura 2.5. Apresentacdo do algoritmo de busca local JB2

original *

Em tal Figura, tem-se que S, ¢ @ solugdo a ser modificada sendo passada por
referéncia a fungdo aplicarSearchModulelb2. O pardmetro p; indica a taxa de remocdo
(supressao) de colunas da solugdo S, e, que culminard na definicdo de quantas colunas
serdo retiradas da solu¢do na Etapa 2. Ja o pardmetro p, ¢ a taxa que influencia que valores
de custo de colunas com base em S, serdo consideradas quando a Etapa 4 de Re-efetuar
cobertura referente colunas removidas for executada. O pardmetro p instanciaPcc ¢ um
objeto passado por referéncia que contém estruturas de dados relativas a instancia do PCC em
questdo, sendo relevante para aplicarSearchModulelb2 o conjunto de todas as linhas sendo
representado por M, o conjunto de todas as colunas sendo representado por N e as linhas
cobertas por cada coluna representadas por I(j) V jEN.

Com essa descri¢ao dos parametros presente na Figura 2.5, passa-se para o algoritmo
por meio do exposto na Figura 2.6 onde pode-se verificar o funcionamento de

aplicarSearchModulelb2.
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aplicarSearchModulelb2(Solucao * S

original ’ double p,, double p,,

InstanciaPcc *p_instanciaPcc){
// 1. Inicializar.

S =S,iginas 3 OrdenarEmOrdemNatural( S );

ns=19| ; // Obter o nimero de colunas em § .
gs =custo[* S .ultimo()]; /7 Q(S)=max(cj€ES) .
D=teto(p,'ns); E=teto(p,qs):;

inicializarVetorW();

gtLinhasCobertas=m;
R=N\S; // Atribuicdo feita de acordo com Figura 2.8.

// 2. Remover D colunas de S atualizando vetorW e qtLinhasCobertas.
d=0;
while( d<D ){
k =Selecionar aleatoriamente uma coluna k, (KES);
S=S\{k} ; R=RU[k};
for(each iEI(k)) vetorW[i]l=vetorW[i]-1;
d=d+1;
}

atualizarQtLinhasCobertas();

// 3. Definir RE (recordadas) como RE=|j|custo| j|<EV jER] .
RE=0 ; for(each j_R€R) if(custo[j R] <= E) RE=REU{j_R};

/* 4. Re-efetuar cobertura de colunas removidas atualizando vetorW e
qgtLinhasCobertas. */

while(qgtLinhasCobertas # m){
for(each je€J) card[j]=0;
for(each j REERE)
for(each i€I(j_RE))
if(vetorW[i]==0) card[j REl=card[j RE]+1;

for(each jE€N) beta[j]=0.0;
betaMin=SENTINELA SUPERIOR; jBetaMin=n; // Uma coluna invalida.
for(each j RE€RE ){
if(card[j RE]!=0) beta[j REl=custo[j REl/card[j REI;
else beta[j RE]=SENTINELA SUPERIOR-1.0;
if(beta[j] < betaMin){ betaMin=beta[j]; jBetaMin=j; }
}

K=49; // Definir K=|{j|beta|j|=betaMin¥ jERE} .
for(each j_ REERE) if(betalj RE]==betaMin) K= KU{j_RE] ;
k = Selecionar aleatoriamente uma coluna k (keK);

S=SuUlk}; R=R\lk]; RE=RE\[k];

for(each i€I(k)) vetorW[il=vetorW[i]+1;
atualizarQtLinhasCobertas();

}

// 5. Eliminar colunas redundantes atualizando vetorW.
eliminarColunasRedundantes( S, vetorW);

// 6. Finalizar.
if(S<S S

original ) original =S ’

Figura 2.6. Algoritmo de busca local JB2
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Nota-se na linha de identificagdo do algoritmo da Figura 2.6 que o pardmetro S gl

65*7’

possui um antecedendo seu nome, o que indica que tal parametro ¢ passado por
referéncia, sendo que o mesmo ocorre em algoritmos que tenha construgdo semelhante. Ainda
por meio da referida Figura 2.6 pode-se verificar o funcionamento de cada etapa, conforme

segue.

1. Inicializar

Nesta Etapa, S recebe S, de forma que o valor de S, N30 ¢ modificado no decorrer
do algoritmo, mas apenas na Etapa Finalizar. Assim a varidvel utilizada e modificada pelo
algoritmo ¢ S. A complexidade de tempo da atribuicdo de uma solucdo a outra ¢
O(|Slado direito|) .

A Linha 2 traz a chamada para ordenar as colunas da solu¢do S em ordem natural, o
que significa as colunas de S serdo ordenadas em ordem ascendente com base nos valores
¢;, sendo os valores repetidos de ¢; ordenados entre si de forma descendente em relagdo ao
nimero de colunas cobertas pela coluna j, ressaltando que a ordenagdo deve ocorrer para
todos os jES . Dessa forma, a coluna com menor custo estard na primeira posi¢do ¢ a de
maior custo estard na tltima posi¢ao;

A Linha 3 define ns como sendo a quantidade de colunas em S e a Linha 4 define
gs como sendo o valor do custo da coluna de maior custo, que ¢ aquela que esta na ultima
posicdo da solucdo, apos a ordenacdo de S em ordem natural realizada na Linha 2.

A Linha 5 define D como sendo proporcional a quantidade de colunas de S —
representado por ns — com base no parametro p,. O valor D representa quantas colunas
serdo retiradas da solugdo para as quais a cobertura das linhas que se tornar pendente sera
recoberta pela selecdo de novas colunas na tentativa de melhorar a solugdo nesse processo.

Assim se p; for 0, nenhuma coluna sera retirada — e conseqiientemente nenhuma serd

adicionada —, caso P, seja 1, todas as colunas serdo retiradas o que fard com que a cobertura
seja totalmente nova, situagdo esta que nao daria a importancia nenhuma a solucao original
recebida para processamento, o que nao seria adequado.

A Linha 5 também define E como sendo proporcional ao maior custo dentre as
colunas de S — que ¢ representado por gs — com base no parametro p,. O valor D sera
utilizado para dizer o valor maximo do custo que terdo as colunas que serdo consideradas para
inser¢ao na solucdao a fim de re-efetuar a cobertura retirada. Assim, se o valor p, for 0,
nenhuma coluna serd considerada (pois geralmente nenhuma coluna tem custo 0) o que
podera causar problemas, se p, for 1, as colunas consideradas terdo custo no maximo igual

ao custo da coluna que possui maior custo na solugdo S, », se o valor de p, for 2 o custo
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das colunas consideradas terdo custo de no maximo duas vezes o valor do maior custo da
coluna que possui maior custo em S,,5q , € assim sucessivamente.

O vetorW ¢ um vetor com uma posi¢do para cada linha i das linhas M da instancia
do problema em questdo, sendo sua fun¢do armazenar em cada posi¢do i a quantidade de
colunas que cobrem tal linha i. A Linha 6 realiza a chamada a fun¢do que vai inicializar o

vetorW, fungdo esta que ¢ detalhada na Figura 2.7.

inicializarVetorW(){

1 for(each je€]) vetorW[i]=0; // Inicializar vetorW[i] Y i€l com 0.
2 // Inicializar vetorW[i] como nro.de cols.em S que cobrem a linha i, Vi€El.
3 for(each jES)

4 for(each i€I(j))

5 vetorW[i]=vetorW[i]+1;

}

Figura 2.7. Inicializar vetori

Nesta Figura 2.7 verifica-se que primeiramente realiza-se a inicializacao de todas as
posigdes de vetorW com 0. Apos isso tem-se dois lagos for aninhados, onde o mais externo
percorre as colunas j em S, sendo para cada um desses j de S o lago mais interno
percorre as linhas i cobertas por tal coluna j, de forma que para cada cobertura que ocorre
por motivo de alguma coluna j a linha i, o valor de vetorW[i] (posi¢do que representa a
linha i no vetorW) tem seu valor acrescido de 1.

Com foco na Figura 2.6, tem-se que a Linha 7 inicializa o valor de qtLinhasCobertas
(quantidade de linhas cobertas) como m, que é a quantidade de linhas existentes na instancia
do PCC, as quais devem ser cobertas. Inicializa-se com m porque a solugdo S no momento
da atribuic@o esta cobrindo todas as linhas, pois S recém-recebeu o valor de S, gina > que € a
solugdo recebida pelo algoritmo — e espera-se que seja uma solugdo completa.

A Linha 8 faz com que R receba as colunas que estdio em N exceto aquelas que
estdo em S . Tal atribuicdo ¢ realizada de acordo com a Figura 2.8, com as Linhas de 1 a 4
fazendo com forma que R receba N e se ordene R em ordem natural — conforme
conceitualizagdo ja apresentado. Em seguida, as Linhas de 6 e 16, tendo como base as
sequencias S e R em ordem natural, retira colunas de R que estdo em S, e faz R ser o
conjunto de todas as colunas que ndo estdo na solu¢do. A implementacao foi feita dessa forma
como uma tentativa de aproveitar a ordenacao natural para realizar tal operagcdo de forma a
obter uma complexidade de tempo melhor em comparagdo com uma implementacao trivial —
onde a cada elemento j_S de S, percorreria-se cada j_R de R desordenado, onde,

encontrando o j_S faria com que o lago voltasse para o lago mais externo.
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1 R=0;

2 for(each jEN)

3 R=RU|{j} ;

4 OrdenarEmOrdemNatural( R );

5 /* Com as sequencias S e R em ordem natural, retirar colunas de R que estao
em S, e fazer R ser o conjunto de todas as colunas que ndo estdo na
solucdo. Feito dessa forma para aproveitar a ordenacao. */

6 j_R=R.begin();

7 for(each j_SeS){

8 encontrou=false;

9 while((not encontrou) and ( j_R # R.end()))

10 if(j_S==j R){

11 R=R\{j_R};

12 encontrou=true;

13 }

14 else

15 j_R =préximo elemento de R ;

16 }

Figura 2.8. Atribui¢cao R=N\S

2. Remover D colunas de S atualizando vetorW

Nesta etapa, inicialmente d recebe 0 conforme Linha 10. Em seguida na Linha 11, tem-se um
laco que ¢ executado D vezes — conforme incremento de d que ocorre na Linha 15 —, sendo
tal laco equivalente ao comando for(int d=0; d<D; d++) na linguagem C++. O conteudo
do lago comeca com a Linha 12 fazendo k receber uma coluna selecionada aleatoriamente
dentre as colunas de S, seguido pela remocdo de k de S e inser¢do de k em R. Tal
movimento da coluna k faz com que o vetorW fique em um estado desatualizado em relagao
a solucao S, fazendo-se necessario que a atualizacao seja feita, o que ocorre na Linha 14 com
a remocao de uma “cobertura” de cada uma das linhas i que s3o cobertas por k — que agora
ndo mais faz parte da solucao S .

Depois do laco, a Linha 17 efetua a chamada da fung¢do para atualizar a quantidade de
linhas cobertas, dado que tal valor ficou desatualizado depois da execucao do lago de remogao
de colunas de S recém-executado. Tal funcdo ¢ executada fora do referido lago para ndo ser
necessario realizar a verificagdo para linhas que sdo cobertas por diversas colunas. A Figura
2.9 contém o algoritmo.

atualizarQtLinhasCobertas(){
1 gtLinhasCobertas=0; // Atualizar qtLinhasCobertas= |ilvetorW|i|=0,Vi€l| .

2 for(each [e€]) if(vetorW[i] # 0) gtLinhasCobertas=qtLinhasCobertas+1;

}
Figura 2.9. Atualizar qtLinhasCobertas

Como pode-se verificar por tal Figura, a Linha 1 faz a quantidade de linhas cobertas

assumir o valor 0 e depois, a Linha 2 realiza uma lago que percorre todas as linhas do vetorW,
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fazendo com que ao final do lago, o valor da quantidade de linhas cobertas seja igual a

quantidade de linhas que tém seu valor no vetorW igual ou maior que 1.

3. Definir RE (recordadas) como RE={j|custo| j|<EY jER]

Esta Etapa insere colunas no conjunto RE — o nome RE indica colunas recordadas — para
serem utilizadas posteriormente como base para re-efetuar a cobertura retirada. Assim, passa a
fazer parte do conjunto RE cada coluna j em R que possua custo| j|<E , conforme denotam
as Linhas 18 e 19.

4. Re-efetuar cobertura referente colunas removidas atualizando vetorW e
qtLinhasCobertas

Esta Etapa ¢ realizada pelo laco while que vai da Linha 20 até a Linha 39, sendo o lago
executado enquanto existem linhas descobertas na instancia do PCC em questao, o que ¢ feito
no lago da forma gtLinhasCobertas#m , significando assim que deve-se executar o lago
enquanto a quantidade de linhas cobertas nao for igual a quantidade total de linhas a serem
cobertas — 0 que no contexto ¢ equivalente a dizer que o lago deve ser executado enquanto
qtLinhasCobertas <m , que expressa de forma mais intuitiva a condi¢ao do lago.

Assim, a cada iteracdo do lago sdo feitas tentativas de cobrir mais linhas da instancia
do PCC e, para tal, sdo utilizadas informagdes a respeito das colunas. Primeiramente, as
Linhas de 22 a 25 realizam o calculo da cardinalidade das colunas existentes em RE. A
primeira dessas Linhas faz com que a cardinalidade de todas as colunas em N sejam
inicializadas com 0, em seguida percorre-se todas as colunas existente em RE e, para cada
uma dessas colunas, percorre-se todas as linhas da instancia do PCC cobertas por tal coluna, e
para cada uma dessas linhas, se elas cobrem alguma linha que ainda ndo é coberta pela
solucdo §, o valor da cardinalidade de sua respectiva coluna em RE ¢ incrementado em 1
unidade. Assim, a cardinalidade de j em relacdo a S indica “a quantidade de linhas cobertas
pela coluna j fora da solugdo S que ndo sdo cobertas por nenhuma coluna em S ”. De posse
deste calculo, pode-se passar para o passo seguinte.

O proximo passo ¢ dado pela definicdo de um vetor beta, que contém uma posi¢ao
para cada coluna em N . A Linha 26 realiza a inicializa¢ao de todos os seus valores como 0.0.
Em seguida ¢ inicializado betaMin como um valor positivo maximo possivel representavel
pela tipo de variavel na plataforma computacional sendo utilizada, logicamente considerado

+oo e expresso no algoritmo como SENTINELA SUPERIOR. O valor de jBetaMin indica a
coluna referente ao betaMin, inicializado com uma coluna invalida. Em seguida a Linha 28
inicia um lago que percorre todas as colunas j; RE em RE realizando o célculo de beta para

cada uma delas. Tal calculo ¢ feito pelas Linhas 29 e 30, onde se a cardinalidade de j RE ¢
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diferente de 0 (o que no contexto ¢ equivalente a ser maior ou igual a 1) o valor de beta ¢ dado
pela Equagdo 6:

beta| j RE ]=% (6)

E caso a cardinalidade de j RE seja 0, o valor de beta fica sendo o dado pela Equagado 7:
beta| j RE |=SENTINELA SUPERIOR—1.0 (7)
Dessa forma, garante-se que o a coluna com valor de beta sendo
SENTINELA SUPERIOR—-1.0 seja selecionado para substituir o que tiver
SENTINELA SUPERIOR , que possui uma coluna invalida e iria causar problemas. Feito
isto, € escolhido o menor valor de beta — pela Linha 31 — para que as colunas que o possuam
fagam parte do conjunto de colunas K — feito pelas Linhas 33a 34, que s3o as candidatas a
serem incluidas na solucao §.

Ap6s isso, a Linha 35 escolhe aleatoriamente uma coluna & dentre as existente em K
. Tal coluna k ¢ entdo incluida em S eremovidade R e de RE, conforme Linha 36.

Depois, € necessario atualizar o vetorW para a coluna k£ recém adicionada fazendo
com que para cada linha i coberta pela coluna %, o valor de vetorW[i] seja incrementado de
1, o que ¢ feito pela Linha 37. Em seguida a Linha 38 realiza a chamada a funcio que atualiza
a quantidade de linhas cobertas, funcdo esta de acordo com a Figura 2.9 e sua descricdo em

textos adjacentes a mesma.

5. Eliminar colunas redundantes atualizando vetorW

A elimina¢do de colunas redundantes elimina da solucdo colunas que se retiradas apenas
diminuirdo seu custo sem que a solugdo passe descobrir alguma linha. A chamada ocorre na
Linha 41 e acontece de acordo com o algoritmo descrito na se¢do 2.5 (pagina 37) e

representado na Figura 2.4 (pagina 38).

6. Finalizar

A solugao S ¢ a que esta sendo trabalhada pelo algoritmo, de forma que deve ser atribuida a
variavel recebida por referéncia S, para que seus valores estejam atualizados quando a
funcdo aplicarSearchModuleJb2 terminar sua execucao. Porém, antes de fazer isso, esta Etapa
— conforme Linha 42 — verifica se a solu¢do S trabalhada pela busca local em questao ¢
melhor que a solu¢do S,,ma recebida e, caso seja, S,.gma recebe o valor de S, e a solugdo
trabalhada pela busca local tera seus valores atualizados na solugao a ser utilizada pela fungao
que chamou aplicarSearchModulelb2. Tal funcionalidade se fez necessaria a partir de
experimentos preliminares que indicavam a existéncia de situagdes em que a busca local JB2

piorava a solugdo original fornecida.
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Consideracoes sobre JB2

Um aspecto bastante interessante na comparacao do JB2 com os de Jacobs e Brusco (1995) e
de Hadji et al. (2000) ¢ a forma que o lago de re-efetuar cobertura implementa a sua condi¢do
de execucgao, feita no JB2 de forma a utilizar a variavel qtLinhasCobertas, verificando a cada
iteracdo se esta varidvel indica que a quantidade de linhas cobertas pela solugao S ¢ igual a

quantidade de linhas existentes em N .

2.6.3 RFL
A busca local referida no presente trabalho como RFL tem sua defini¢ao principal baseada no
3-FNLS proposto em Yagiura et al. (2006) e a inspiragdo de maneira de aplicacdao ¢ baseada
em Lessing et al. (2004) e Lessing (2004).

O algoritmo 3-FNLS — e adaptagdes, como ¢ o caso do RFL — trabalha com o conceito
de vizinhanga. Considerando a solucdo representada pelo vetor bindrio x= (x,,...,x,), a
vizinhanga r-flip de x é definida por NB,(x). Assim, paraum r>1 tem-se (Yagiura et al.,

2006) a Equacao 8:

NB,(x):{x’E{O,lmd(x,x’)Sr} , (®)
onde tem-se pela Equacao 9:

d(x,x'):|{je{1,...,n}|xj¢x'j} 9)
denota a distincia Hamming entre x=(x,,...,x,) e x'=(x';,...,x"). Sendo assim,

NB,(x) ¢ o conjunto de solugdes vizinhas de x, que é obtido ao trocar (flip, do inglés) o
valor de méximo 7 varidveis do vetor bindrio x. Sendo assim, o nome r-flip vem dessa
caracteristica, valendo ressaltar que trocar o valor de x; significa que se este for 0 devera
passar a valer 1 e se for 1 se tornara 0. Dado que quando x; ¢ 0 indica que a coluna j ndo
faz parte da solug@o e quando x; ¢ igual a 1 denota que j estd na solu¢do, o fato de inverté-
los representa operagdes de remocgao ou adicao de colunas da solugdo, de acordo com o caso
em questio. E importante também notar que a vizinhan¢a denotada por NB,(x) inclui
também NB,_,(x), com r>1 como ja especificado. Assim, no caso do 3-FNLS e do RFL
em que 7=3, tem-se que NB,;(x)2NB,(x) e NB,2NB,(x), valendo notar que a situagio
de igualdade dos conjunto existem pelo fato de o tamanho de x ser 2, ndo possibilitando uma
vizinhanga de »=3 e o caso de x ter tamanho 1, o que permitird apenas a aplicacdo da parte
referente ao 1-flip.

O trabalho de Yagiura et al. (2006) propde o algoritmo 3-FNLS, ou 3-Flip
Neighborhood Local Search (for the Set Covering Problem) também chamado de lterated R-

Flip por Lessing et al. (2004), que a partir de uma solug¢do greedy inicial realiza busca na
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vizinhanga de distancia de no maximo 3 distdncias Hamming tentando encontrar a melhor
solugdo existente em tal vizinhanga primando por obter assim um 6timo local em relagdo a
solucdo inicial. Faz parte de tal processo de busca a utilizacdo da relaxagdo lagrangeana por
meio dos multiplicadores de lagrange, que sdo fornecidos pelo método subgradiente,
conforme pode ser visto em Fisher (1981), (Yagiura et al., 2006) e de Oliveira (1999). A
logica geral de funcionamento do 3-FNLS pode ser vista na Figura 2.10 considerando-se
fazendo parte do algoritmo o texto formatado de forma normal, o texto formatado com
tachado simples e desconsiderando do algoritmo o texto que estd formatado com sublinhado.

De forma geral, a busca pela vizinhanca com distdncia Hamming, representada por »,
de forma que seja r>1 ¢ computacionalmente inviavel devido ao fato de que uma
implementagdo ingénua geraria um algoritmo de complexidade de tempo O(#"). Porém o
referido trabalho de Yagiura ef al. (2006) realiza a implementagdo com =3 — utilizada nas
bases do RFL — de maneira que sua utilizagdo seja viavel, conforme analise tedrica e
experimentos contidos em tal trabalho.

Tem-se assim que o RFL ¢ uma heuristica melhorativa que vasculha a vizinhanca 7-
flip (no caso, 3-flip) em busca do 6timo local dessa regidao, sendo o RFL adequado para ser
utilizada como busca local. De maneira sucinta, tem-se que o funcionamento do RFL parte de
uma solugdo original fornecida pelo algoritmo construtivo (para o qual RFL desempenha o
papel de busca local) — ao invés de escolher tal solu¢dao de forma greedy, como o 3-FNLS — e
do valor dos multiplicadores lagrangeanos para fazer busca local na vizinhanga com distancia
Hamming =3 em relac¢do a solugdo original com o objetivo retornar uma solucdo de melhor
qualidade. Vale notar ainda que a busca local RFL descrita no presente trabalho foi utilizada
em uma versao de implementacao considerada instavel pelo autor do presente trabalho — dai a

denominacao de “RFL (versdo beta)”.

O Algoritmo

O algoritmo de busca local RFL apresentado neste trabalho ¢ definido na Figura 2.10, de
forma que a base do algoritmo intitulado aplicarThreeFlip(...) € formada pelo algoritmo
chamado 3-FNLS em Yagiura et al. (2006) — algoritmo também referido como Iferated R-
Flip por Lessing et al. (2004) — com as alteragcdes propostas pelo presente trabalho para que o
RFL possa ser utilizado como uma busca local, alteracdes estas em parte inspiradas no que €
relatado por Lessing et al. (2004). Assim, pela referida Figura observa-se em plano de fundo o
3-FNLS com modificagdes na declaragdo da fung@o e nos comandos, principalmente no que
se refere aos lacos de repeticao, de modo que o sentido do algoritmo ndo ¢ modificado. Em
seguida, ha comandos do 3-FNLS que foram retirados do RFL, conforme indica texto com a

formatacdo tachado simples, cemo—neste—texto—exemple, havendo também a distingao dos
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comandos que foram inseridos especificamente para o RFL conforme indica texto sublinhado,

conforme este outro texto exemplo.

Solucao aplicarThreeFlip(Solucao solucao){

Passo 1; 1 x 1= solucao; //—sx <= GREEDY;:
Iniciali- L .y
zacdo: 2 UB:=cost(x );
3 u=min(c;/|S,|i€S,] ViEM;
4 " := SUBGRADIENTE(UB, 4 );
E?f;eoiri: 5 N,=H0; Ny=0; N, =N; //~NNGN, )= FIRSTFIXINGt 1 -+
estagios 6 Af—counter = 0+
Hﬁeas?ée—ele— 7 x:=0;
TrReVeEst 1 g pi:=min{c|i€S,] VieM;
Passo 3: 9 while((time < time 1lim)_and
((UB-LB) > (1-EPSI)) and (trial < max_ trials)){
Passo 4: (10 while(true){
11 x":= ONE_FLIP( x);
12 if( x"#x){
13 xX:=x
14 continue; /* Go back to Passo 4. */ }
Passo 5: |15 x" = TWO FLIP( x);
16 if( x"#x){
17 X:=x i
18 continue; /* Go back to Passo 4. */ }
Passo 6: 19 if(cost( x) <L(y")) break; // Go forward to Step 7.
20 else{
21 x~:= THREE FLIP( x );
22 if( x"#x)
23 o= ;
24 continue; /* Go back to Passo 4. */ }
25 }
Passo 7: 26 fH—counter += counter + 1-
27 if(feasible solutions x were found in Passos 4, 5 and 6){
28 let x* be the one with the minimum cost( x );
29 if(cost( x") < UB){
30 xi=x";
31 UB:=cost( x );
32 /x counter == 0 —*£ } }
Passo 8: 33 Update the penalty weights p, by calling UPDATE_PENALTY( x );
34 //—if(thepenalty weights—areincreased)—or—(counter < minitr—1s)
35 //——continue;—//-Go-back-toPasso-3-
e B 17 /*Modify— NN N, )—ealling-
Lo 4 > Y free
Es—'tag—]:e—ete— MODIFY FIXING{ X* et NN N J=*/
’mﬂdi‘f—]?eaﬁae—. ~ 0 — y Ay IV, IV IV free /7
e T 37 //—€ounter = O+
varidveis: i
38 //—/+—eentinue;—//Goback—toPasse3-
39 trial := trial+l;
40 }
41  return( x' );

Figura 2.10. Algoritmo RFL usado como busca local
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Nota-se também que o algoritmo RFL — contido na Figura 2.10 — possui chamadas as
funcdes SUBGRADIENTE(...) na Linha Erro: Origem da referéncia niao encontrado,
ONE_FLIP(...) na Linha 11, TWO FLIP(...) na Linha 15, THREE FLIP(...) na Linha 21 ¢
UPDATE_PENALTY(...) na Linha 33, sendo que a funcao de cada um ¢ definida de forma geral
como segue — acompanhadas da reprodugdo da Linha em que cada uma ¢ chamada.

* u' := SUBGRADIENTE(UB, y'°): realiza a chamada a funcdo subgradiente utilizado

+

para fornecer um “bom” vetor de multiplicadores 3~ de acordo com a relaxagdo

lagrangeana recebendo os parametros custo de uma solucdo inicial dado por UB e e
um vetor de multiplicadores inicial, dado por #'* . Informagdes de como este processo
funciona podem ser consultadas em Yagiura et al. (2006), Fisher (1981) e de Oliveira
(1999);

* x7:=ONE_FLIP( x): identificado no 3-FNLS como 1-FLIP seu objetivo € procurar
uma solu¢do x~ na vizinhanga com distancia 1 da solugdo x ;

* x":=TWo FLIP( x): identificado no 3-FNLS como 2-FLIP tendo a fun¢ao de procurar
na vizinhanga com distincia 2, ja considerando o que foi trabalhado na vizinhanca
com distancia 1 por ONE_FLIP(...);

*  x":=THREE FLIP( x): identificado no 3-FNLS como 3-FLIP com a fun¢dao de
procurar na vizinhanga com distancia 3, ja considerando o que foi trabalhado com
distancia 2 por TWO FLIP(...), € este por sua vez usou o que foi trabalhado em
ONE_FLIP(...);e€

« UPDATE PENALTY( x ): com a funcdo de atualizar as penalidades, como pode ser
verificado no em Yagiura ef al. (2006).

A inicializacdo dos multiplicadores de Lagrange ¢ feita apenas uma vez na
inicializacdo do algoritmo pelo fato de os valores a serem utilizados serem os mesmos nesse

caso, ndo sendo executada repetidamente a cada chamada a RFL.

Consideragoes Sobre RFL

Em relacdo ao JB2, ¢ relevante ressaltar que existe algoritmo melhorado no trabalho Brusco
et al. (1999), o qual descreve varias melhorias em relagdo a busca local de Jacobs e Brusco
(1995), as quais poderiam ser aplicadas a desdobramentos futuros do presente trabalho.

Ainda sobre JB2, tem-se que seu mecanismo de busca — que consiste em retirar
determinada quantidade de colunas da solu¢do e substitui-las em seguida — ndo o faz referente
a uma vizinhanca bem definida em relacdo a solugao recebida, o que pode fazer a busca um
tanto esparsa no que diz respeito a posicionamento no espago de busca, sugerindo que podem
estar sendo valorizadas questdes mais relativas a qualidade de cada coluna individualmente.

Situacdo diferente da apresentada pelo RFL, que realiza a busca local de forma a verificar a
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vizinhan¢a de »=3 de uma solu¢do, fazendo com que a posi¢ao de uma solugdo no espago de
busca seja utilizada de forma positiva para o algoritmo, o que remete a possibilidade de
poder-se guiar algoritmos por regides de acordo com o potencial em uma busca do género.

A respeito da implementagdo gerada e utilizada pelo presente trabalho ¢ importante
observar que o JB2 ¢ passivel de algumas otimizacdes ¢ o RFL ainda se encontra em versao
instavel, designado de “versdo beta” pelo fato de sua implementagao ainda ndo ter sido
considerada pelo presente autor como completamente finalizada. O codigo-fonte da
implementa¢do do 3-FNLS foi cedido pelos autores em Yagiura et al. (2006), de forma que
tal codigo foi adaptado dando origem ao RFL do presente trabalho.

No geral, mais comparagdes de desempenho entre os aspectos tempo de execucdo e
qualidade da solu¢do podem ser encontradas no Capitulo 6 (pagina 105) que contém os

experimentos e resultados do presente trabalho.

2.7 Consideracoes

Diante do exposto no presente Capitulo, tem-se a fundamentagao tedrica a respeito do PCC e
seus aspectos inerentes de forma agrupada e relacionada, permitindo que se tenha uma idéia
clara do que ¢ dependente do problema e pode ser aproveitado na confeccdo de algoritmos

heuristicos para constru¢ao e melhoria de solug¢des para o PCC.
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3 Meta-heuristica ACO

O Ant System (AS) (Colorni et al., 1991; Dorigo, 1992; Dorigo et al., 1996) ¢ um algoritmo
heuristico inspirado no comportamento de formigas naturais e foi criado para ser utilizada na
obten¢do de solugdes em problemas de otimizacdo combinatoria, tendo como sua primeira
aplicacao o problema do caixeiro viajante (PCV). Apos sua criagdo, muitas variagdes do Ant
System foram elaboradas para diversos tipos de problemas. A fim de classificar e generalizar
as diferentes variagdes do AS foi criada a meta-heuristica Ant Colony Optimization (ACO)
(Dorigo e Stiitzle, 2004).

Surgiram sucessores e extensdes do AS, como no caso do MAX-MIN Ant System
(MMAS) (Stiitzle e Hoos, 1995), Ant Colony System (ACS) (Dorigo e Gambardella, 1997),
ANTS (Maniezzo, 1999) , MMAS-ACS-Hybrid (Stutzle e Hoos, 1997), HyperCube (Blum et
al., 2001), BeamACO (Blum, 2005), dentre outros.

Tém-se a aplicacdo do ACO a diversas categorias de problemas, tais como: problema
generalizado de atribuicao (PGA) (Ramalhinho-Lourengo e Serra, 1998), problema quadratico
de alocacdo (PQA) (Maniezzo e Colorni, 1999), problema de cobertura de conjunto (PCC)
(Leguizamon e Michalewicz, 2000), (Hadji et al., 2000), problema da mochila (PM) (Dorigo
e Stiitzle, 2004), (Alaya et al., 2004) e problema de roteamento de pacotes em redes de
computadores (Dorigo e Stiitzle, 2004) para citar alguns.

Nas secoes subseqiientes do presente Capitulo t€ém-se a inspiragdo € os principios

teoricos da meta-heuristica ACO.

3.1 Inspiracio e Surgimento do Conceito de Formigas
Artificiais

Na natureza pode-se observar diferentes tipos de mecanismos, e.g. em comportamentos
sociais de animais, funcionalidades corporais, ecossistemas, dentre outros, sendo que tais
mecanismos podem ser atribuidos a evolucdo natural. Dentre estes, o comportamento das
formigas chama a atenc¢do, pois sdo animais bastante limitados — com pouca visao —, porém o

comportamento denotado por toda uma colonia de formigas ¢ bastante complexo e
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organizado. As formigas se comunicam umas com as outras por meio do residuo de
feromonio que depositam nos objetos — ou o chdo — que tém contato. Nesse cendrio, um
contexto que ¢ base para o AS ¢ o mecanismo que surge dessa comunicagdo na formagao de
caminhos que, em um determinado momento, a maioria das formigas passa a utilizar. Vale
notar que a medida que o tempo passa, o feromonio depositado vai evaporando, necessitando
sempre que a comunicagdo se mantenha ativa (Colorni et al., 1991).

Dessa forma, as formigas conseguem obter um bom caminho entre dois pontos, util
por exemplo para determinar um caminho entre o formigueiro e uma fonte de comida, pois na
primeira decisdo, a quantidade de formigas a escolher o caminho mais curto e o caminho mais
longo devem ser aproximadamente o mesmo, de modo que elas escolhem o caminho com
base no feromodnio encontrado, e como ainda nao existe residuo de feromonio nos lugares que
estdo passando, a probabilidade ¢ igual. Porém, na segunda decisdo, as formigas que
percorreram o caminho mais curto ja estdo voltando, depositando ainda mais feromonio,
enquanto as que foram pelo caminho mais longo ainda estdo completando a primeira
transi¢do. Dessa forma, a decisdo das formigas numa segunda iteracao devera tender para o
caminho mais curto, conforme ilustra a Figura 3.1.

t=0 E t=1 E

30 formigas 30 formigas

30 formigas 30 formigas

A A
(a) (b)

Figura 3.1. Exemplo de movimento das formigas
artificiais

Assim, ¢ representa o tempo do sistema, d ¢ a distdncia do caminho, 4 e E sdo os
pontos extremos que as formigas devem atingir e H e C sd@o pontos intermedidrios, o qual
as formigas devem decidir qual caminho tomar. O interessante ¢ que escolham o mais curto,
no caso, C.

A observacao das caracteristicas de colonia de formigas deu origem ao AS (Colorni et
al., 1991; Dorigo, 1992). O AS se utiliza dessas caracteristicas para formular um sistema de
colonia de formigas artificiais. Nesse sistema tem-se que o tempo ¢ discreto e as formigas
artificias podem possuir alguma memoria (e.g. para armazenar o caminho de volta) e ndo sao

completamente cegas, pois havera um fator visibilidade (e.g. informagdo heuristica) do
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caminho que influenciara probabilisticamente na decisdo, além do feromdnio depositado, que
sera representado por um niimero no caminho, sendo atualizado pelas formigas de acordo com
as regras definidas pelo algoritmo utilizado. O residuo de feromonio € o valor que influenciara
probabilisticamente a decisdo da formiga por meio da informacdo de escolha, que sera
formada juntamente com a informacao heuristica (o caminho que contiver mais informagao de
escolha, tera mais chance de ser escolhido). Isso resulta em um sistema que exibe
comportamento auto-catalitico: as formigas vao reforcando as melhores solugdes causando
uma rapida convergéncia. Também se aproveita da sinergia de vérias formigas trabalhando
individualmente e se comunicando coletivamente, de forma que cada formiga ajusta seu
trabalho levando em conta as informagdes provenientes dessa comunicagio. E notério que o
algoritmo tem como base uma populagdo: um conjunto de solugdes sdo construidas
simultaneamente. O AS ¢ considerado uma meta-heuristica de carater construtivo (constroi

novas solu¢des) e melhorativo (melhora solucdo ja existentes) ao mesmo tempo.

3.2 Principios Teoricos das Formigas Artificiais

Para formalizar-se matematicamente as formigas artificiais, toma-se como base o problema de
se encontrar o menor caminho (PMC) entre dois vértices (componentes) predefinidos em um
grafo. Em Dorigo e Stiitzle (2004) existe a descri¢do do Simple-ACO para inicio de estudo. O
Simple-ACO ¢ um sistema de otimizagao por colonia de formigas artificiais simples, utilizado
para encontrar caminhos de menor custo em um grafo, imitando assim de forma aproximada o
comportamento das formigas naturais as quais inspiraram a meta-heuristica em questao. Tal
grafo é dado por G=(N, A) onde G ¢ um grafo conexo, N ¢ o conjunto de n (n=|N|)
vértices ¢ 4 € o conjunto de arestas (ndo-direcionado) conectando os vértices. Os vértices 0s
quais se deseja encontrar um menor caminho possivel entre eles sdo dados no inicio do
problema e denotados por ninho (nes?) e fonte de comida (food source).

- chamada residuo de

Para cada arco (i, j) do grafo G ¢é associada a variavel T,

feromonio (artificial). Estes residuos sdo lidos e escritos pelas formigas, sendo a quantidade
de feromonio proporcional a utilidade do arco associado a este. No comeco do processo de
busca um valor constante de feromoénio ¢é associado a cada arco (e.g. T;=1, V(i,j)eA).
Quando localizada em um vértice i uma formiga k& usa o residuo de feromonio para
computar a probabilidade de selecionar j como vértice seguinte, conforme indica a Equacao
10:

Ty . k
—-— ,sejEN,

Py= Daent T : (10)
0 ,se jEN!
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onde N’ é o conjunto de vértices candidatos (suscetiveis a escolha) da formiga k& quando no
vértice i. No Simple-ACO, o conjunto de vértices candidatos contém todos os vértices
conectados ao vértice i, com excecdo do vértice predecessor, para evitar que se volte ao
vértice recém-saido. A regra de atualiza¢ao de feromoénio ¢ dada por meio da Equacao 11:
T=T,+A T (11)
Com A" podendo ser um valor constante no caso mais simples. Deve haver também
um mecanismo de evaporagdo, para que escolhas ruins possam ser “esquecidas” do sistema.
Pode ser dado conforme Equagdo 12:
T,=(1=p)7,, Y (i, j)eA (12)
E considerado uma iteragdo no sistema quando ocorre um ciclo composto de:
* movimentos das formigas;
* evaporacao de feromonio; e

* deposito de feromonio.

3.3 Representacio Genérica do Problema para ACO

Segundo Dorigo e Stiitzle (2004) um algoritmo da classe ACO pode ser aplicado a qualquer
problema de otimizagdo combinatoria para o qual uma heuristica construtiva possa ser
definida. Para tal, define-se na mesma referéncia uma representacao genérica de problema que
podem ser utilizados com ACO a fim de que as formigas artificiais possam utilizar tal
estrutura.

Considera-se o problema de minimizagao contido na Equagao 13:

(S, 1. Q), (13)
onde:

* S ¢ o conjunto de solugdes candidatas;

e f éa fungdo objetivo que associa um valor de uma funcdo objetivo (custo) f(s,?)

para cada solugdo candidata s€S; e

*  Q(t) éum conjunto de restrigdes.

O pardmetro ¢ em f(s,7) e Q(¢) indica que a fungdo objetivo e as restricdes
podem ser dependentes do tempo. Como exemplo de sua relevancia tém-se aplicagdes em
problemas dindmicos, os quais suas condi¢des podem mudar no decorrer do tempo.

O objetivo é encontrar uma solu¢do s que seja factivel e globalmente 6tima. Em um
problema de minimizagdo isto significa dizer que s ¢ uma solucgdo factivel com o menor
custo dentre todas.

Assim, o problema de otimizagdo combinatéria (S, f/,Q) é mapeado em um

problema que pode ser caracterizado pela lista de itens:
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* um conjunto finito C Z{CI,C;-.-,CM} de componentes, onde |C| ¢ a quantidade de
componentes;

+ os estados do problema sido definidos em termos de sequéncias x={(c,, ¢ JIREY Choee)
de tamanho finito sobre os elementos de C. O conjunto de todos os possiveis estados
¢ denotado por X . A quantidade de componentes na sequéncia é expressa por |x| ,
sendo seu tamanho maximo limitado por uma constante positiva n <+oo ;

* o conjunto de solugdes candidatas S ¢ um conjunto de X (i.e., SSX);

« um conjunto de estados factiveis X, com XSX , definido via teste dependente do
problema que verifica que ndo ¢ impossivel completar uma sequéncia x€X em uma
solucdo satisfazendo as restrigdes (2 . Nota-se por esta definicdo, que a factibilidade
de um estado x€X deve ser interpretado em um senso fiaco. De fato, isso ndo
garante que um completo s de x existe de tal modo que SEX ;

¢ um conjunto ndo vazio §" de solu¢des 6timas, com S'cX e §'cS;

e um custo g(s,7) é associado com cada candidato s€S. Na maioria dos casos
g(s,t)=f(s,t), VseS,onde SCS é o conjunto de solugdes candidatas, obtido de
S via as restri¢des Q(¢) ;

e em alguns casos o custo, ou a estimativa de um custo, J(x,?) pode ser associado

com estados outros que ndo sejam solugdes candidatas. Se x; pode ser obtido

adicionando-se componentes a um estado X, , entdo J (x,,0)<J (x_,», t) . Nota-se que

J(s,t)=g(s,t).

Dada esta formulacdo, formigas artificiais constroem solugdes fazendo caminhadas
aleatorias no grafo completo G.=(C,L), com os vértices sendo 0s componentes C, € 0

conjunto L conecta completamente os componentes C. O grafo G, é chamado grafo de
construcao ¢ os elementos de L siao nomeados conexdes.

Ainda segundo Dorigo e Stiitzle (2004) as restricdes do problema Q(¢) sdo
implementadas na politica seguida pelas formigas artificiais, o que permite certo grau de
flexibilidade. Na verdade, dependendo do problema de otimizagdo combinatoria considerado,
pode-se implementar as restrigdes de uma maneira fixa, permitindo que as formigas
construam apenas solugdes factiveis, ou de forma mais flexivel, permitindo que as formigas
possam construir solugdes infactiveis (i.e., solugdes candidatas em S\S), sendo que podem

ser penalizadas como uma funcao de seus graus de infactibilidade.

3.4 A Meta-heuristica

Com base nas consideragdes das Sec¢des anteriores e no trabalho de (Dorigo e Stiitzle, 2004),

apresenta-se o algoritmo da meta-heuristica ACO mais genérico, que pode ser especializado
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em algoritmo heuristico aplicado a problemas dindmicos como também pode ser convertido
em algoritmo heuristico para aplicagdo a problemas estaticos. Tal algoritmo ¢ descrito pelo
pseudo-codigo da Figura 3.2.

metaHeuristicaACO(){

1 escalonarAtividades{

2 construirSolucoesComFormigas();

3 atualizarFeromonios () ;

4 executarAcoesDaemon(); // Opcional.
5 1}

}
Figura 3.2. Pseudo-codigo do algoritmo ACO genérico retirado de Dorigo e Stiitzle (2004)

Com base nesta meta-heuristica mais genérica ¢ possivel se definir a meta-heuristica
ACO para problemas estaticos, conforme ilustra Figura 3.3 a partir de trabalho de Dorigo e

Stiitzle (2004).

metaHeuristicaACOEstatica(){
Setar parametros; Inicializar residuos de feromonio;
while( condicdo de parada nado satisfeita ){
construirSolucoesComFormigas();
aplicarBuscalocal(); // Opcional.
atualizarFeromonios();

o U WN =

}

}
Figura 3.3. Pseudo-codigo do algoritmo ACO genérico para problemas estdticos retirado de

Dorigo e Stiitzle (2004)

Assim, a partir da meta-heuristica ACO para problemas estaticos pode-se definir

algoritmos heuristicos para que possam efetivamente obter solu¢des para tais problemas.

3.5 Consideracoes
A meta-heuristica ACO para problemas estaticos descrita na Figura 3.3 ¢ a que ¢ utilizada no

decorrer do presente trabalho para aplica¢do de algoritmos heuristicos ACO para o PCC.
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4 Algoritmos Heuristicos Baseados em
ACO Aplicados ao PCC

Com base nos fundamentos da meta-heuristica ACO exposta no Capitulo 3, o presente
Capitulo apresenta algoritmos heuristicos baseados em ACO aplicados ao PCC existentes na
literatura. Tal apresentacdo ocorre de uma maneira organizada de aspectos mais genéricos
para mais especificos dos algoritmos. Tais fundamentacdes servirdo também como base para
as proposig¢oes realizadas no Capitulo 5.

E importante ressaltar uma questdo de terminologia, a qual no ambito de algoritmos
heuristicos ACO para PCC tém-se que uma coluna esta sendo referida pelo termo

componente.

4.1 Algoritmo Heuristico ACO Genérico Aplicado ao PCC

Algoritmos heuristicos ACO possuem vdrias caracteristicas comuns. Nesta se¢do sdo
apresentadas as caracteristicas mais comumente utilizadas em defini¢cdes de algoritmo dessa
classe, de forma que um algoritmo genérico ¢ exposto. Nao ¢ definido aqui um algoritmo

completo, mas sim uma base que serve secdes subseqiientes com contetido geral.

4.1.1  Grafo de Construcao

As colunas sdo representadas pelos componentes do conjunto C, com um componente extra
que nao esta relacionado com nenhuma das colunas do PCC, sendo componentes os vértices
do grafo. O componente extra geralmente serve de ponto de partida para as formigas, quando
se quer que as formigas fiquem no grafo, mas em uma situagcdo de neutralidade em relacdo as
colunas. Este componente extra também ¢ chamado de componente dummy. Estruturas
equivalentes ao grafo de constru¢do dessa forma também sdo utilizados em Leguizamon e
Michalewicz (2000) e Hadji ef al. (2000) como pode também ser visto em Dorigo e Stiitzle
(2004), ao passo que em Lessing et al. (2004) também se faz uso de tal estrutura de forma

semelhante, porém ndo ¢ claro se existe ou ndo o componente extra (ou dummy).
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4.1.2  Restricoes

O algoritmo deve gerir como as restrigdes do problema serdo tratadas, pois como nao faz
sentido para o PCC construir solu¢gdes com componentes (colunas) repetidos, ndo € permitido
a formiga adicionar a solugdo um componente (coluna) que ja se encontra nesta. Tal
mecanismo ¢ elaborado através de um conjunto de componentes candidatos da solugdo parcial
S, pertencente a formiga k, conjunto este denotado por N(s,). Assim, a formiga k deve

procurar novos componentes para a solugdo s, em N (s.), este que contém todos os

componentes de C que ndo estdo na solugdo S, . Uma modificacdo que poderia ser util € a
diminui¢do do tamanho do conjunto de componentes candidatos de acordo com algum critério
de avaliacdo de potencial dos componentes, possivelmente de acordo com algum critério
baseado no tipo de problema — no caso o PCC —, porém, deve ser levado em conta o fato de
que a diminui¢do do conjunto de componentes candidatos antes da escolha de um componente
pode levar o algoritmo a desconsiderar solugdo 6tima do problema. Assim, ¢ importante
verificar se tal modificagdo resultard em melhor comportamento do algoritmo.

No PCC, para que a solugdo seja factivel, ela deve cobrir todas as linhas da instancia
do problema. Assim, a cada passo de constru¢do a formiga deve verificar se sua solucdo em
construgdo ja cobriu todas as linhas. Nas implementa¢des deste trabalho o mecanismo
funciona exatamente como o exposto, porém, idéias de fazer com que o sistema possa
trabalhar com solugdes intermediarias infactiveis podem ser utilizadas, um exemplo disto ¢ o
algoritmo R-Flip iterativo em Yagiura et al. (2006). Isto significaria que a formiga poderia —
de acordo com algum critério — encerrar a fase de construcdo da solugdo de forma a retornar
uma solu¢do que nao cobrisse todas as linhas do problema. Nesse caso, algum tipo de controle
deve ser feito de modo a garantir que apenas solugdes intermedidrias — que sdo produzidas
pelo algoritmo, mas ndo ¢ nenhuma delas que efetivamente ¢ retornada pelo algoritmo —
sejam infactiveis. A justificativa para se permitir tal flexibilidade ¢ que solu¢des Otimas
geralmente sdo minimas, o que significa que se for retirado qualquer uma de suas colunas esta
se tornara infactivel. De fato, se uma coluna pode ser retirada sem que a cobertura seja
modificada, isto significa que o custo de tal coluna na solugdo era desnecessario. Dessa forma,
0 que poderia ser feito ¢ permitir a formiga que elaborou uma solugdo infactivel depositar
feromonio, mas ndo permitir que tal solu¢do possa ser retornada como melhor solugdo pelo
algoritmo, sendo que ainda ¢ necessario garantir que o algoritmo produza alguma solug¢do que
seja factivel. Uma abordagem poderia ser metade das formigas serem obrigadas a produzir
solucdes factiveis enquanto que a outra metade poderia elaborar solugdes infactiveis, € — nos
casos em que apenas uma formiga deposita feromdnio a cada iteracdo — poderia-se permitir
que a formiga que produziu a melhor solucdo factivel deposite feromonio e uma das que

produziram solugdes infactiveis também deposite feromonio. Ficam em aberto as questdes de
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como deve ser a valorag@o da funcdo objetivo, como escolher as formigas que podem produzir
solugdes infactiveis, como deve ser a escolha da formiga que ird depositar feromdnio e qual
seria o critério de parada do algoritmo de construcdo da solucdo dessas formigas. Indicios de
respostas para essas questdes podem ser encontradas no ja referido trabalho de Yagiura ef al.

(2006), que se utiliza de mecanismos semelhantes.

4.1.3 Residuos de Feromonio

Os residuos de feromonio sdo associados com os componentes, desta forma o feromoénio T;
associado com o vértice j mede a desejabilidade (o quanto ¢ bom”) de se incluir a coluna
J mna solucdo. A forma de calculo dos valores de T; sdo dados pelos algoritmos heuristicos

ACO especificos.

4.1.4 Informaciao Heuristica
A informacdo heuristica referente ao componente j ¢ dada por nf ,onde B ¢ o fator de
adequagdo que indica a relevancia a ser dada a tal informagdo na regra de decisdo utilizada. A

informacgao heuristica pode ser definida de varias maneiras, conforme Se¢ao 2.3 na pagina 34.

4.1.5 Informacgao de Escolha

A informagdo de escolha ¢ o resultado da multiplicagdo do fator feromonio pelo fator
informagdo heuristica, e na implementacdo do presente trabalho a informagdo de escolha ¢
armazenada ja multiplicada, seguindo linhas gerais do que Dorigo e Stiitzle (2004) faz para o
PCV.

4.1.6  Algoritmo Heuristico
O algoritmo heuristico genérico do ACO para o PCC ¢ apresentado na Figura 4.1. O
algoritmo consiste de varias inicializagdes, seguidas por um laco de construgao,
melhoramento e avaliagdo das solugdes, cuja melhor solucdo encontrada ¢ retornada ao
término do lacgo.

Por setarParametros() entende-se a obtencao e processamento dos parametros para
que estes possam ser utilizados de forma adequada pelo algoritmo.

O procedimento inicializarGerais() faz a inicializacdo da melhor solucdo
encontrada (como a pior possivel), de marcac¢des de tempo, dos critérios de parada e de outras

questoes de implementagdo que se fizerem necessarias.
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Os procedhnentos inicializarLimitesFeromonio() € inicializarFeromonio()
trabalham para inicializar de forma correta os valores dos limites de feromonio e das demais
questdes relativas ao feromonio.

O procedimento calcAllInfEscolhaEst() realiza o calculo de toda a informagdo de
escolha estatica através de seus dois fatores:

* fator feromonio; e
» fator informacao heuristica.

Ocorre que ambos podem ser classificados em estatico e dinamico, cujo significado
depende do fator em questdo. De forma resumida, tém-se que o calculo do fator de feromonio
estatico deve ser realizado uma vez a cada iteragdo enquanto que o célculo de feromoénio
dindmico deve ser também a cada iteragdo, porém o tipo de consulta de feromdnio utilizado
implica em um calculo que leva em consideragdo a solugdo parcialmente construida pela
formiga fazendo com que a cada passo de construgdes calculos tenham de ser realizados em
relagdo ao fator feromonio — e conseqiientemente a informacao de escolha — a cada aplicagao
do passo de construgao.

Dessa maneira, o procedimento calcAllInfEscolhaEst() realiza o calculo de todas as
informagdes de escolha quando a informacdo heuristica ¢ denominada estatica. Caso esta seja
dindmica o calculo deve ser realizado a cada passo de constru¢do e um célculo no inicio da
iteragdo ndo sera capaz de amenizar tal complexidade algoritmica.

Solucao AcoPcc::executar(){

1 setarParametros();

2 inicializarGerais();

3 inicializarFeromonio();

4 calcAllInfEscolhaEst();

5 while( criterioQtIteracoes and
criterioQtIteracoesSemMelhora and
criterioTempo and
criterioEncontrarOtima and
criterioEncontrarMc ){

6 construirSolucoesComFormigas();

7 atualizarFeromonio();

8 calcAllInfEscolhaEst();

9 calcularGerais(); // Dentre outros, recalcular critérios de parada.

10 }
11 return( melhorSolucaoEncontrada );
}

Figura 4.1. Execugdo principal de algoritmo ACO genérico para PCC (denotado por AcoPcc
no pseudo-codigo)

Em seguida tem-se o laco while e sua condic¢do constituida de véarios critérios, a saber:
* criterioQtIteracoes: verdadeiro se a quantidade de iteracdes for menor ou igual ao

valor setado nos parametros, falso caso contrario;
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criterioQtIteracoesSemMelhora: verdadeiro se a quantidade de iteracdes em que nao
houve melhora na solugdo incumbente da heuristica ¢ menor que o valor estipulado
nos parametros, falso caso contrario;

criterioTempo: verdadeiro se o tempo de execucao ¢ menor que o tempo maximo para
execug¢do da heuristica setado nos parametros, falso caso contrario;
criterioEncontrarOtima: verdadeiro se ndo encontrou a solucdo 6tima, falso caso
contrario;

criterioEncontrarMc: verdadeiro se ndo encontrou melhor solu¢do conhecida, falso
caso contrario;

Em relacdo aos critérios criterioEncontrarOtima € criterioEncontrarMc dois

aspectos devem ser considerados:

A solugdo 6tima ou a melhor solugao conhecida ¢ informada no inicio do algoritmo e ¢
expressa através do custo da solucao e de sua quantidade de componentes (tamanho);
A solucdo otima ou melhor conhecida informada no inicio do algoritmo possui
informacao indicando se esta ¢ comprovadamente 6tima ou nao;
Para que os critérios sejam satisfeitos deve ser encontrada uma solugdo de custo igual
ou melhor (menor) e tamanho igual ou melhor (menor) aquela que se deseja comparar;
Através dos parametros pararSeEncontrarOtima e pararSeEncontrarMc ¢ possivel
definir se o algoritmo deve considerar a solu¢do informada como 6tima ou melhor
conhecida ou ndo. Assim:
* Se pararSeEncontrarOtima for verdadeiro, o algoritmo para caso a solucgdo
informada seja 6tima e tal solu¢do (ou melhor) for encontrada;
* Se pararSeEncontrarMc for verdadeiro, o algoritmo para mesmo no caso de a
solu¢do informada ndo for 6tima e tal solu¢do (ou melhor) for encontrada;

Assim, pode-se ler o lago e sua condi¢do da forma como indica a Figura 4.2.

Executar lago enquanto

(a quantidade de iteragoes for menor ou igual a quantidade maxima de itera¢oes permitidas)

e

(a quantidade de iteragoes sem que haja melhora da solu¢do incumbente for menor ou igual

a quantidade maxima de solugoes sem melhora permitidas) e

(o tempo de execugdo for menor ou igual que o tempo mdximo de execugdo permitido) e

(se for para parar quando a solugdo otima for encontrada, se a solugdo informada for otima

e a solugdo otima (ou melhor) ndo for encontrada) e

(se for para parar quando a melhor solugcdo conhecida for encontrada, se a solugdo

informada ndo for otima e a melhor solug¢do conhecida — ou melhor — ndo for encontrada).

Figura 4.2. Interpretag¢do em linguagem natural do lago de execugdo e sua condig¢do
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O contetido do lago inicia-se pela execugdo de construirSolucoesComFormigas() que
faz com que cada formiga construa uma solu¢do. Em seguida viria a aplicacdo opcional de
busca local - e no caso do PCC pode ser executado também o
eliminarColunasRedundantes() — que geralmente aplica um algoritmo heuristico melhorativo
sobre a melhor solucdo obtida pelas formigas, porém no presente trabalho tal algoritmo
heuristico melhorativo estd sendo aplicado pela propria formiga ao término da construcdo de
uma solucdo. A execucao de atualizarResiduosFeromonio() realiza todos os calculos
referentes ao feromoénio necessarios a cada iteracdo, contendo assim evaporarFeromonio(),
depositarFeromonio(), atualizarLimitesFeromonio(), adequarIntervaloFeromonio() €
reInicializarFeromonio(). Na seqiiéncia tem-se calcAllInfEscolhaEst() que ¢ idéntico ao
executado antes da entrada no lago, valendo notar que sera executado apenas se a informagao
heuristica for estatica e que — caso seja executado — devido ao valor de feromdnio recém-
atualizado essa chamada deve cuidar para que os valores da informag¢do de escolha reflitam a
nova situacao de feromonio. Como ultima etapa do lago tem-se calcularGerais() que inclui,
assim como inicializarGerais(), marcagdes de tempo, calculo dos critérios de parada para a
proxima iteracdo e de outras questdes de implementacdo que se fizerem necessarias. Por fim o

algoritmo retorna a melhor solu¢do encontrada através do comando return.

4.1.7 Construcao da Solucao

O procedimento de constru¢do de solugdo da formiga realiza a constru¢do de uma solugdo por
uma formiga e ¢ dado genericamente por Formiga::construirSolucao(). Para cada iteracdo,
este procedimento ¢ chamado uma vez para cada formiga, como ¢ denotado pela Figura 4.3,
na qual vé-se o procedimento construirSolucoesComFormigas() que ¢ chamado pelo
algoritmo heuristico a cada itera¢do, conforme Figura 4.1.

AcoPcc: :construirSolucoesComFormigas(){
1 for( int k = 0; k < qtFomigas; k++ ){
2 formiga[k].construirSolucao();
3 1}
}
Figura 4.3. Construir solugoes com formigas de AcoPcc

4.1.8 Busca Local

A busca local denotada pela fun¢do aplicarBuscalLocal() chamada dentro da funcao
construirSolucao() em um algoritmo completamente definido pode ser uma das buscas
locais indicadas na se¢do 2.6. Uma questdo bastante relevante a aplicagdo de busca local para
PCC ¢ como ela ¢ utilizada. Enquanto que abordagens mais genéricas utilizam aplicacdo de

busca local apenas sobre a melhor solucao obtida ao fim da execucao do algoritmo, conforme
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pode ser visto no algoritmo AS LM, no presente trabalho a busca local ¢ aplicada sobre cada

solugdo construida.

4.1.9 Atualizacao de Feromonio
A atualizacdo de feromonio ¢ feita basicamente pela evaporagdo e pelo depdsito de feromonio

por uma ou mais formigas, sendo definida pelo algoritmo heuristico ACO em utilizagao.

4.1.10 Consideracodes Sobre Algoritmo Heuristico ACO Genérico
Aplicado ao PCC

Com a abordagem genérica apresentada na presente se¢ao tém-se uma base para aplicacao de
algoritmo ACO para PCC, sendo tal base aproveitada no decorrer do presente trabalho. Isso
também ¢ importante para implementacdo, facilitando abstragdes para utilizacdo de uma

linguagem de programagao orientada a objetos.

4.2 AS Aplicado ao PCC

Em Dorigo e Stiitzle (2004) ¢é realizada uma discussao de algumas formas de se aplicar ACO
ao PCC, sendo investigadas duas abordagens: a de Leguizamon e Michalewicz (2000) que ¢
referida como AS LM e a de Hadji et al. (2000) que seré referenciada como AS HRTB.

As caracteristicas grafo de construcdo, restricoes, residuos de feromonio,
informacio heuristica, informacio de escolha ¢ algoritmo heuristico sio tomadas de
Subsecdes equivalentes contidas na Se¢do 4.1, que aborda a aplicagdo de algoritmos
heuristicos ACO para PCC de forma genérica. As demais caracteristicas sdo abordadas pelas

Subsecdes subseqlientes.

4.2.1 Construciao da Solucao

Na Figura 4.4 ¢ ilustrado o procedimento construirSolucao() da formiga, este realiza um
laco que se mantém enquanto a solucdo ndo estd completa, cujos comandos adicionam um
componente a solugdo sendo construida a cada iteragdo, através da chamada do procedimento
aplicarPassoDeConstrucao() que se encontra com mais detalhes na Figura 4.5.

FormigaPccAsLm: :construirSolucao(){
1 while( not verificarSeSolucaoEstaCompleta() ){
2 aplicarPassoDeConstrucao(); // Chama aplicarRegraDeDecisao() internamente.
3 1}
}
Figura 4.4. Construir solugdo de formiga de AS LM

Na Figura 4.5 vé-se o procedimento aplicarPassoDeConstrucao() constituido pelas

chamadas de aplicarRegraDeDecisao() € setEAddComptAtual(), sendo este ultimo responsavel
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por setar como componente atual aquele selecionado pelo procedimento
aplicarRegraDeDecisao(), fazendo também com que o componente seja adicionado na
solucdo da formiga sendo construida, além de realizar outras atividades necessarias ao correto
funcionamento do algoritmo.

FormigaPccAsLm: :aplicarPassoDeConstrucao(){
1 aplicarRegraDeDecisao(); // Decidir qual é o prdéximo componente.
2 setEAddComptAtual(); // Mover a formiga para o novo componente.

Figura 4.5. Aplicar passo de construgao de formiga de AS LM
Assim, na construcao da solu¢do, o AS LM sabendo que cada componente j possui
feromonio T; e informacgdo heuristica n;, faz com que cada formiga k& comece com uma
solugdo vazia, construindo entdo a solucdo iterativamente adicionando componentes ; até
que todas as linhas estejam sendo cobertas, i.e. a solugdo esteja completa. Assim, cada
proximo componente ¢ selecionado de acordo com a regra de probabilidade de decisdo p
exeutada por aplicarRegraDeDecisao() chamado no algoritmo da Figura 4.5 e cuja defini¢ao

¢ apresentada na Equacao 14:

x B
Tj'rlj .
sejeN, ..(s,)
k _ x B factivel \“ k
T o &

Si)

0 sej & Nfactl'vel (Sk)
Onde os valores dos parametros « e f indicam a importancia do fator feromonio e
da informagdo heuristica, respectivamente. Tém-se que N fa(,m,e,(s .)é o conjunto de

componentes candidatos factiveis da solucdo s, da formiga £ antes da adicdo de novo
componente até a iteragdo ¢, consistindo de todas os componentes que cobrem ao menos uma
linha que ainda nao foi coberta. O algoritmo AS HRTB realiza o mesmo processo de selecao,
com a diferenca de que, ao invés de comegar com uma solu¢do vazia, uma solucao parcial
inicial ¢ elaborada com componentes selecionados aleatoriamente, a fim de aumentar a
diversificacdo da solug@o. Outra diferenca ¢ que o AS HRTB possui uma remocdo de

componentes redundantes da solu¢do ao fim de cada passo de construgdo.

4.2.2  Atualiza¢ao de Feromonio

Para a atualizagdo de feromonio, primeiro deve ocorrer a evapora¢ao do feromdnio para que
entdo ocorra o depdsito do mesmo. A evaporagdo ¢ dada pela Equagdo 15:

T,—(1-p)1,, VieC (15)

E o deposito do feromonio ¢ dado pela Equacdo 16:

Ti<—Ti+ZAT§(t) (16)

k=1
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No AS HRTB, o valor da atualiza¢do ¢ dado por [EN = K onde f(s,) éo

1
fs,
valor da funcdo objetivo da solugdo s, da formiga k, se o componente i € um elemento de

St , € 0 caso contrario. O algoritmo AS LM utiliza a mesma regra, com a diferenga de que o

feromonio depositado ¢ multiplicado pela soma dos custos de todas as colunas na defini¢ao do

problema.

4.2.3 Busca Local
Com respeito ao aspecto busca local, o AS HRTB aplica tal busca a melhor solucdo
construida na ultima iteracdo do algoritmo. Tal busca local segue o esquema de Jacobs e

Brusco (1995) detalhado na Subsecdo 2.6.2. Nao ¢ relatado busca local para AS LM.

4.2.4  Consideracoes Sobre AS Aplicado ao PCC

Os resultados computacionais obtidos pelos algoritmos AS LM e AS HRTB sdo bons, porém
ndo alcancam os resultados das técnicas em nivel de estado da arte de Caprara et al. (1999) e
Marchiori e Steenbeek (2000).

43  MMAS_L Aplicado ao PCC
A primeira aplicagdo do Max-Min Ant System (MMAS L) ao PCC ¢ feita pelo trabalho
Lessing et al. (2004). A presente Secdo descreve tal heuristica sob a abordagem geral do
presente trabalho.

Os aspectos grafo de construcao, restricoes, residuos de feromonio, informacao
heuristica, informaciao de escolha ¢ busca local sio os mesmos que os descritos em
Subsecdes equivalentes a cada um destes na Secdo 4.1, que expde a aplicagdo de algoritmos

heuristicos ACO para o PCC de forma genérica.

4.3.1 Algoritmo Heuristico
O algoritmo heuristico ¢ tomado do algoritmo heuristico ACO aplicado ao PCC apresentado
na Subse¢do 4.1.6 com a inser¢do do procedimento inicializarLimitesFeromonio(), como

pode ser visto na Figura 4.6. Tal procedimento ¢ explicado na Subsec¢ao 4.3.4.
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Solucao AcoPccMmasL::executar(){

1 setarParametros();

2 inicializarGerais();

3 inicializarLimitesFeromonio();

4 inicializarFeromonio();

5 calcAllInfEscolhaEst();

6 while( criterioQtIteracoes and
criterioQtIteracoesSemMelhora and
criterioTempo and
criterioEncontrarOtima and
criterioEncontrarMc ){

7 construirSolucoesComFormigas();

8 atualizarResiduosFeromonio();

9 calcAllInfEscolhaEst();

10 calcularGerais();

11 }

12 return( melhorSolucaoEncontrada );
}

Figura 4.6. Execugdo principal de MMAS' L

4.3.2 Construcao da Solucao

Como exposto na Figura 4.7, o procedimento construirSolucao() da formiga realiza um lago
que se mantém enquanto a solucdo ndo estd completa, cujos comandos adicionam um
componente a solugdo sendo construida a cada iteragdo, através da chamada do procedimento
aplicarPassoDeConstrucao() que se encontra com mais detalhes na Figura 4.8. Apds uma
solucdo ter sido construida de forma completa por parte do algoritmo construtivo, sio
chamados procedimentos que objetivam realizar melhorias na solucdo recém-construida,
como no caso do PCC chama-se os algoritmos heuristicos melhorativos
eliminarColunasRedundantes() € aplicarBuscalocal().

FormigaPccMmasL: :construirSolucao(){

1 while( not verificarSeSolucaoEstaCompleta() ){
2 aplicarPassoDeConstrucao(); // Chama aplicarRegraDeDecisao() internamente.
3 1}
4 eliminarColunasRedundantes();
5 aplicarBuscalocal();
}

Figura 4.7. Construir solugdo de formiga de MMAS L

O procedimento aplicarPassoDeConstrucao() dado pela Figura 4.8 é constituido de
duas etapas denotadas pelos procedimentos aplicarRegraDeDecisao() — que serd explicado
adiante — e setEAddComptAtual(). O procedimento o setEAddComptAtual() seta como
componente atual aquele componente que foi selecionado pelo procedimento de decisdo
aplicarRegraDeDecisao(), faz com que o componente seja adicionado na solu¢ao da formiga
sendo construida e realiza outras atividades necessarias ao correto funcionamento do
algoritmo, como preparar o que ¢ necessario para a correta deteccdo de que a solugdo ¢

completa ou ndo.
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FormigaPccMmasL: :aplicarPassoDeConstrucao(){
1 aplicarRegraDeDecisao(); // Decidir qual é o préximo componente.
2  setEAddComptAtual(); // Mover a formiga para o novo componente.
Figura 4.8. Aplicar passo de construgdo de formiga de MMAS L
Assim, o procedimento aplicarRegraDeDecisao() chamado na Figura 4.8 utiliza-se de
uma regra de decisio para decidir de forma probabilisticamente guiada qual novo
componente deve ser escolhido para ser incluido na solugdo. Como guia, a regra de decisdo se
utiliza da informagdo de escolha para saber quais as probabilidades de escolha de cada
componente da vizinhanca. Tal informagdo de escolha ¢ composta dos valores de feromdnio e
de informacao heuristica de cada componente (outras possibilidades sdo propostas e descritas
no Capitulo 5).
Para se obter a probabilidade de escolha de cada componente no momento de aplicar a
regra de decisdo utiliza-se da probabilidade p. Posto que cada componente j possui
feromoénio T; e informagdo heuristica n;, a probabilidade p de escolha do componente j

pela formiga k ¢ dada pela Equagao 17:

. - sejEN (s,)
p;= ZheN(sk) Th.nl; (17)

0 se j&N (s,)
Os valores dos parametros « e B indicam a importancia do fator feromdnio e da

informagdo heuristica, respectivamente. Tém-se também que N(s,) ¢é a vizinhanga

considerada de S, , esta que ¢ a solucdo parcial da formiga k sendo construida até a referida

iteracdo (iteracdo que geralmente ¢ indicada por t, podendo ser representada na regra de

decisdo, porém isto nao ¢ feito por questdo de simplicidade). Para o PCC, geralmente tem-se

que N(s,) contém todos os componentes em C que ndo fazem parte de S, .

4.3.3 Atualizacdo de Feromonio
A atualizagdo de feromonio consiste de dois passos basicos, a evaporagdo e o depdsito de
feromonio, conforme ¢ ilustrado na Figura 4.9. Na mesma Figura vé-se outros procedimentos

sobre o feromonio os quais serdo explicados mais adiante nas subsegdes 4.3.4 € 4.3.5.

AcoPccMmasL: :atualizarResiduosFeromonio(){
evaporarFeromonio();
depositarFeromonio();
atualizarLimitesFeromonio();
adequarIntervaloFeromonio();
reInicializarFeromonio();

u b WN B

Figura 4.9. Atualizar feromonio de MMAS L
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A evaporagdo de feromoéOnio chamada pelo procedimento evaporarFeromonio()
acontece da forma exposta na Equagdo 18:

T]:(l—p)-‘rj, V jeC, (18)
de forma que p ¢ um parametro que indica a taxa de evaporagdo do feromonio.

O deposito de feromoénio ¢ efetuado pelo procedimento depositarFeromonio(), de
forma que apenas uma formiga deposita feromonio nos componentes contidos em sua
solucdo. Ocorre da maneira indicada na Equagao 19:

T,=T,+AT, Y jEs, ., (19)
onde AT ¢ o inverso da funcdo objetivo que deseja-se minimizar, sendo exposto na Equagao
20:

1
f(sbes[)

Tém-se ainda que S, indica solugdo da formiga best, formiga esta que pode ser:

AT=

(20)

* ib: do inglés iteration best, denota formiga com melhor solu¢do da iteragdo; ou
* bs: do inglés best so far, indica a formiga com melhor solu¢do desde o inicio da
execugdo do algoritmo. Em uma terminologia voltada aos experimentos do Capitulo 6

diz-se “a melhor solu¢do da tentativa”.

4.3.4 Limites de Feromonio

Como caracteristica especifica do MMAS L tém-se a delimitacdo dos valores de feromonio
entre o limite minimo T,;, ¢ o limite maximo T,, . Essa delimitagdo tem o intuito de ndo
permitir que o algoritmo caia em estagnacdo em determinadas solugdes pelo fato de terem um

valor demasiadamente alto de feromdnio, pois o valor de feromonio ndo podera ser maior que
T,ax - Também faz com que todos os componentes possuam chance significativa de serem

escolhidos, pois nenhum terd valor de feromdnio menor que T,;, . Dessa forma, objetiva-se
permitir que as solugdes possam se diversificar com probabilidade que seja adequada. Dessa

forma tem-se os limites dados pela Equagao 21:
=T 1)
Utilizando-se da defini¢cdo do operador pela Equagdo 22:

a sex>a,
a
[X]b: b sex<b, (22)
X caso contrdrio

Dito isto, ¢ necessario saber-se como definir de forma adequado os valores de T, e

T,.ax - Tais valores podem ser obtidos empiricamente e ajustados de acordo com o problema

em questdo, conforme pode ser visto em Solnon e Bridge (2006) para problemas de
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subconjunto, sendo notdrio em tal trabalho a caracteristica a qual os valores dos limites de
feromonio permanecem o mesmo durante toda a execugdo do algoritmo.

Existem também consideragdes analiticas que podem servir de base para o
estabelecimento de T, € T,. ,conforme apresenta o trabalho Stiitzle ¢ Hoos (2000). Para o
PCC tem-se a maneira utilizada em Lessing (2004), — esta por sua vez inspirada em descri¢do
de Dorigo e Stiitzle (2004) — que denota a inicializagdo dos limites de feromdnio da forma
utilizada neste trabalho, cuja execucdo ¢ chamada por inicializarLimitesFeromonio()

conforme ilustrado na Figura Figura 4.6 e exposto nas Equacdes 23 e 24:

1
Ty = (s (23)

onde S, ¢ uma solugdo obtida por um algoritmo greedy, onde ub indica do inglés upper

bound, ou limite superior. Tem-se também o valor de T,,, dado pela Equagao 24:

T = (24)

min

onde a € um parametro.

Calculados os limites, todos os valores de feromonio sdo inicializados como T,,, . Na

execucdo de cada iteragdo, depois de se realizar as atualizagdes de feromodnio, o valor de T,

¢ atualizado de acordo com a Equacao 25:

__ 1
" pef(sy)

com S, sendo a melhor solucdo obtida at¢ o momento — conforme j4 mencionado — e com

T

(25)

T.in sendo atualizado da mesma forma que na Equagdo 24, sendo a atualizagcdo de T,, €
T,.» por iteracdo sendo realizada por atualizarLimitesFeromonio() contido na Figura Figura
4.9. Vale notar, no presente trabalho, que o valor dado por p para a finalidade exposta na
Equagdo 25 ¢ substituido por 0,4 , que € uma variavel independente do p da evaporagdo de
feromonio.

Apo6s a atualizacdo dos limites de feromodnio, t€ém-se que fazer com sejam de fato
limites para os residuos de feromonio, o que ¢ feito pelo procedimento

adequarIntervaloFeromonio() contido na Figura 4.9.

4.3.5 Inicializacdo de Feromonio e Reinicializacio de Feromonio

Calculados os limites de feromonio — conforme a Subsecao 4.3.4 — todos os valores de
feromonio sao inicializados como T, , por meio de inicializarLimitesFeromonio() contido

na Figura 4.6.
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A cada determinada quantidade de iteracdes sem melhora da solug¢do realiza-se a
reinicializagdo dos residuos de feromonio, a fim de evitar um possivel comportamento de
estagnagdo do algoritmo, complementando assim a acdo os limites de feromonio no mesmo
problema da estagnacao. Vale notar também que o a reinicializagdo de feromonio ocorre com
o valor de T,, que ¢ calculado a cada iteragdo. Tal funcionalidade ¢ feita pelo procedimento
reInicializarFeromonio() da Figura 4.9 no momento correto, conforme indica¢do da
quantidade de iteragdes sem melhora, lembrando que ndo sendo o momento correto, o

procedimento executa apenas a verificacdo necessaria para obter esta informagao.

4.3.6 Consideracoes sobre MMAS L Aplicado ao PCC
O trabalho de Lessing et al. (2004) realiza tal implementagdo e apresenta resultados os quais
sao comparados com os do presente trabalho no Capitulo 6 que contém os experimentos e

resultados.

4.4 AS RC 2 Aplicado ao PCC
O AS RC 2 ¢ implementado com base no trabalho de Reis e Constantino (2003), que lanca

as fundagdes para tal algoritmo e executa testes em parte das instdncias de PCC de OR-
Library (Beasley, 1990).

As caracteristicas grafo de construcdo, restricoes, residuos de feromonio,
informacao heuristica, informacio de escolha ¢ algoritmo heuristico sdo as mesmas que
as descritas em Subseg¢des equivalentes a cada uma destas na Secao 4.1, que expde a aplicagdo

de algoritmos heuristicos ACO para o PCC de forma genérica.

4.4.1 Construcao da Solucao

A construgdo de solugdes com formigas ¢ feita da mesma forma que a apresentada para a
aplicagdo de algoritmos heuristicos ACO para PCC de forma genérica na subsecao 4.1.7. A
constru¢do de uma solucdo por uma formiga ¢ feita da forma ilustrada na Figura 4.10, de
forma que ¢ necessario inicializar o conjunto U de linhas ndo cobertas pelos componentes da
solucdo atual e o vetor W;, que para cada linha indica a quantidade de colunas na solucao s
que cobre tal linha.

Figura 4.10. Construir solugdo de formiga de AS RC 2
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FormigaPccAsRc2: :construirSolucao(){
S0 ;
U—~M; // U é o conjunto de linhas ndo cobertas.
w0, YieM; // w, é aqt.cols.em S que cobrem a linha i, i€S.

while( not verificarSeSolucaoEstaCompleta() ){
aplicarPassoDeConstrucao(); // Chama aplicarRegraDeDecisao() internamente.
}

eliminarColunasRedundantes();

~No ok N

Tal procedimento chama entdo o lagco para construir uma solucao, que faz chamada a
aplicarPassoDeConstrucao(), este ilustrado na .Figura 4.11.
FormigaPccAsRc2: :aplicarPassoDeConstrucao(){
1 aplicarRegraDeDecisao(); // Decidir qual é o préximo componente.
2  setEAddComptAtual(); // Mover a formiga para o novo componente.
Figura 4.11. Aplicar passo de constru¢do de formiga de AS RC 2
No AS RC 2, o procedimento aplicarRegraDeDecisao() chamado na Figura 4.11
utiliza-se de uma regra de decisdo para decidir qual o novo componente que deve ser
escolhido para ser incluido na solugao. Tal decisdo ocorre em duas etapas, sendo a primeira
etapa probabilistica e a segunda etapa deterministica.
A primeira etapa seleciona aleatoriamente uma linha que ainda ndo ¢ coberta por
nenhum dos componentes existentes na solucdo parcial construida at¢é o momento pela
formiga. Vale notar que cada uma das referidas linhas tém a mesma probabilidade de ser

selecionada, conforme Equagao 26.

seezU (s,)

pi=|1U] VW eeM> (26)

0 seecU(s,)

onde e éuma linhae U(s;) é o conjunto de todas as linhas cobertas pelos componentes da
solucao parcial s, .
A segunda etapa utiliza a linha selecionada para definir a vizinhanga a ser utilizada

para escolha do componente a ser adicionado a solugdo. Assim, define-se vizinhanga
contendo os componentes que podem ser selecionados como N (s,). Tém-se entio que
N(s,) ¢ a vizinhanga considerada de S, , esta que é a solugio parcial da formiga k sendo
construida até a referida iteragdo. Para o PCC tém-se geralmente que N(s,) contém todos os
componentes que estdio em C mas que ndo fazem parte de S, . No caso do AS RC 2 para
PCC, a vizinhanca ¢ definida de forma diferente, sendo mais claro dizer que fazem parte da
vizinhanga N(s,) todas os componentes que cobrem a linha atual e exceto aqueles que
pertencem a solugdo parcial s, sendo construida pela formiga k. Assim t€ém-se a defini¢ao

formal na Equagdo 27:
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N(e,s)={jl(j&s)A(egU)A(a,=1)], V jEN (27)
Por fim, a etapa diz que deve ser selecionado aquele componente da vizinhanga que
possua a melhor (maior) informagao de escolha dentre todas os componentes da vizinhanga.
Tal informacdo de escolha ¢ baseada no fato de que cada componente h possui feromonio
T, e informagdo heuristica 1, , de forma que a escolha do componente j pela formiga k ¢
dado conforme Equacao 28:
j=argmaxyey o ) Thonp) (28)
Os valores informados através de parametros o« e f indicam a importancia do fator
feromonio e da informagao heuristica respectivamente. O parametro p indica a taxa de

evaporacao de feromonio.

4.4.2 Busca Local

No trabalho Reis e Constantino (2003) nao ¢ relatado a utilizacao de busca local.

4.4.3 Atualiza¢ao de Feromonio

A atualizagdo de feromonio pode ser verificada na Figura 4.12.

AcoPccAsRc2: :atualizarResiduosFeromonio(){
1 evaporarFeromonio();
2 depositarFeromonio();
3 reInicializarFeromonio();

}
Figura 4.12. Atualizar feromonio de AS RC 2

A evapora¢dao de feromonio é chamada por evaporarFeromonio() do algoritmo da
Figura 4.12 da forma exposta na Equacao 29:
7,=(1-p)T;, V jeC (29)
O deposito de de feromonio ¢ feito pelo procedimento depositarFeromonio() da

mesma Figura da maneira apresentada na Equagao 30:

T,=7,TAT, Y JE S e (30)
Com AT sendo expresso pela Equagdo 31:
y
Are f (Sps) G1)
f(Sbest)

Onde y ¢ um parametro utilizado para alterar a importincia do feromonio a ser
depositado nos componentes ¢ S, indica solugdo da formiga com indice best, indice este

definido na secao 4.3.3.

74



4.4.4 Consideracoes sobre AS RC 2 Aplicado ao PCC

Os testes apresentados por Reis e Constantino (2003) sdo interessantes no sentido de que
mostram resultados bastante ajustados de forma a encontrar a solu¢do Otima ou melhor
solucao conhecida para determinadas instancias, porém o tempo de execucdao ¢ elevado,
fazendo com que outras abordagens sejam mais vantajosas. Tal demanda de tempo acontece
principalmente pelo fato de a quantidade de formigas utilizada ter sido 1000. E interessante
notar ainda que ao valor usado para o deposito de feromodnio ¢ diferente da maioria das
variagdes de algoritmos heuristicos ACO para PCC e a delimitagdo da vizinhanga pela sele¢ao
da linha pode mostrar um caminho promissor no sentido de diminui¢do da vizinhanga de

componentes a ser pesquisada a cada passo de constru¢do do algoritmo construtivo.

4.5 Consideracoes

O presente Capitulo traz uma revisao bibliografica das fundamentagdes a respeito de
algoritmos heuristicos baseados em ACO aplicados ao PCC, os quais possuem resultados que
podem ser usados para comparag¢do em Capitulo oportuno. Também ¢é importante ressaltar que

tais fundamentagdes sdo parte da base para as proposi¢des realizados no presente trabalho.
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S5  Proposta

O presente Capitulo apresenta as principais contribui¢des do presente trabalho, como a
defini¢do de novas variagdes de manipulagdo de feromonio e novos algoritmos heuristicos
baseados em ACO para PCC. Tais contribui¢des sao feitas no sentido de tentar melhorar o
desempenho dos algoritmos existentes tanto na qualidade da solugdo quanto no tempo de

execucao.

5.1 Manipulacao de Feromonio
Uma das caracteristicas mais relevantes para algoritmos da classe ACO ¢ a forma de
utilizagdo do feromodnio. O trabalho de Alaya et al. (2004) define o algoritmo ACO chamado
Ant-knapsack que trata do problema da mochila multidimensional (PMM) analisando a
manipulacdo de feroménio de trés maneiras distintas, referenciando outros trabalhos e
apresentando abordagem prépria, conforme segue:

* representagdo em uma dimensdo (e.g. vetor ou VET), consulta por componentes
(CMP) e deposito de feromoénio em cada componente da solugao s (CMP), para
aumentar a desejabilidade de cada componente de s, de forma que no momento da
constru¢do de novas solucdes, tais componentes terdo mais probabilidade de serem
selecionados (Leguizamon e Michalewicz, 1999);

* representacdo em duas dimensdes (e.g. matriz de adjacéncia — MAT), consulta por
seqiiéncia de pares de componentes (SEQ) e depodsito de feromonio na seqiiéncia de
pares de componentes — componentes sucessivos — da solucdo s (SEQ), com a idéia

de aumentar a desejabilidade de se escolher o componente /,.; depois que o ultimo

selecionado ¢ j, (Fidanova, 2002), com f denotando a posi¢do de um componente
J nasolucao s (considerando-se que a solucdo seja uma seqiiéncia); e

* representacdo em duas dimensdes (e.g. matriz de adjacéncia — MAT), consulta por
todos os pares de componentes pertencentes a solugdo em relacdo ao componente
candidato (todos os pares ou TOD) e deposito de feromonio em todos os pares de

componentes distintos da solucdo s (TOD), para aumentar a desejabilidade de se
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escolher juntos componentes de uma solugao ja encontrada quando uma nova solugdo
esta sendo construida (Alaya et al., 2004).
A partir disso propde-se de uma forma genérica a organizacdo da manipulacdo de
feromonio da seguinte forma:
* representacdo de feromodnio (grafo de construgao):
* Uma dimensao (e.g. VET);
* Duas dimensdes (e.g. MAT);
* consulta de feromonio:
* Componentes ou CMP;
* Seqiiéncia de pares ou SEQ;
* Todos os pares ou TOD;
* deposito de feromodnio:
* Componentes ou CMP;
* Seqiiéncia de pares ou SEQ);
* Todos os pares ou TOD.
Como um desdobramento teodrico — e até intuitivo — mediante o apresentado, tem-se as
combinagdes de pardmetros permitindo a formulacdo das configuragdes contidas na Tabela

5.1.

78



Tabela 5.1. Possibilidades de configuracoes de manipulagdo de feromonio

Cédigo Qt.de dimensdes| Consulta de Depésito de Certeza da Certeza de
da repr. de feromonio feromonio possibilidade de significado
feroménio implementacio

1CC 1 CMP CMP SIM SIM
1CS 1 CMP SEQ NAO* NAO
1CT 1 CMP TOD NAO* NAO
1SC 1 SEQ CMP NAO' NAO
1SS 1 SEQ SEQ NAO* NAO
1ST 1 SEQ TOD NAO* NAO
1TC 1 TOD CMP NAO! NAO
1TS 1 TOD SEQ NAO* NAO
1ITT 1 TOD TOD NAO* NAO
2CC 2 CMP CMP SIm*® SIM
2CS 2 CMP SEQ SIM SIM*
2CT 2 CMP TOD SIM SIM”
2SC 2 SEQ CMP SIM™ NAO
2SS 2 SEQ SEQ SIM SIM#
28T 2 SEQ TOD SIM SIM
2TC 2 TOD CMP SIM” NAO
2TS 2 TOD SEQ SIM NAO
2TT 2 TOD TOD SIM SIM
Com as informagdes teodricas contidas na Tabela 5.1 constata-se que nem todas as

configuragdes formulaveis t€ém condigdes de serem afirmadas de imediato como vélidas, pois

podem:

* Nao fornecer a certeza de que seja possivel a implementacdo em um sistema de

computacao digital, como explicam os detalhes na Tabela 5.2; e

Tabela 5.2. Sobre a certeza da possibilidade de implementagao

Sobre a certeza da possibilidade

de implementacio

Descricao

NAO* Pois ndo ¢ possivel armazenar todas as dimensdes de informagao
NAO! Pois ndo ha informagdo disponivel para consulta

NIk Mas ¢ dispendioso, aproveitando apenas uma dimensdo

SIM” Mas com problema

* Mesmo possuindo a certeza de possibilidade de implementagao, pode nao ter a certeza

de possuir um significado valido, ou mesmo possuindo tal significado, pode ndo ser o

mais imediato, conforme coloca a Tabela 5.3.

Tabela 5.3. Sobre a certeza de significado

Sobre a certeza de significado

Descricao

SIM”

Pode ser alterada a regra de consulta

SIM#

Mas depende do problema
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5.1.1 Representacio de Feromonio (Grafo de Construcio)

Os residuos de feromonio podem ser associados com os componentes (seriam vértices no
grafo de constru¢do) ou com pares de componentes (que seriam as arestas no grafo de
constru¢do). No caso da associagdo com componentes, o feromdnio T; referente ao
componente j indica a medida de desejabilidade de se incluir o componente j na solugdo.
No caso da associagdo com pares de componentes, o feromoénio T; indica a medida de
desejabilidade de se escolher os componentes i e j para a mesma solucio, porém a forma
como isso ¢ feito varia de acordo com o tipo de consulta de feromonio.

Na formulacao teodrica da aplicacdo de algoritmos ACO a um problema de otimizacao
combinatoria, o feromonio € representado por meio da estrutura matematica de grafo,
chamada nesse contexto de grafo de constru¢do, como ja mencionado na referida Secdo.
Observa-se a partir disso e da expressdo da representacdo de feromdnio na Tabela 5.1 a partir
da quantidade de dimensdes utilizadas para se armazenar, consultar e depositar seus valores,
que tal quantidade de dimensdes ¢ referente as necessidades das informagdes que devem estar
contidas no grafo de construgao.

Assim, tomando-se como exemplo o caso de codigo 1CC a partir da mesma Tabela
5.1, este possui uma dimensdo que representa os valores de feromonio que estdo relacionados
a cada componente (cada vértice do grafo de construcdo). Dessa forma, o grafico de
construgdo esta representado por tal vetor, sem ser necessario ter a representagdo de
informagdes referente as conexdes entre os componentes (arestas do grafo), pois tais
informagdes ndo serdo utilizadas no algoritmo ACO da variagdo em questdo. Outros exemplos
relevantes sdo 2SS, 2ST e 2TT de duas dimensdes cada, nos quais se faz necessario que o
feromonio seja armazenado nas conexdes entre todos os componentes (vértices) — depdsito de
feromonio nas arestas do clique do grafo composto pelos referidos vértices — para tornar
possivel a consulta, o depdsito e a representacdo dos valores nos referidos relacionamentos
como pedem algoritmos ACO com tais configuragdes, porém, vale lembrar que embora com
quantidades de dimensdes equivalentes, os algoritmos tém comportamento de execucao
diferentes por conta das diferentes consultas e depositos de feromonio.

Tendo essas duas informagdes como plano de fundo — as dimensdes e o grafo de
construcdo — sabe-se que elas expressam de forma genérica e tedrica a representacdo de
feromonio. Mas para que possam ser utilizadas de forma real em um sistema de computagao,
estas devem ser mapeadas em alguma estrutura de dados manipulavel pelo computador. Nesse

sentido, a Tabela 5.4 mostra um possivel mapeamento.
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Tabela 5.4. Mapeamento de estruturas matematicas de representagdo de feromonio em
estruturas de dados computacionais

Dimen-| Modelagem matematica — Exemplos de estruturas de Estruturas de dados utilizadas na
soes Grafo de construgio dados implementacio dos experimentos

* Vetor

* Lista Dimens&o 1

* Qualquer estrutura que - »
atenda aos requisitos de J
representar o grafo de /711121345
constru¢do em uma
dimensdo de forma a suprir
as necessidades do algoritmo Vetor (VET)
em questao

. Matriz de gdjgcAénc.ia Dimensdo 2

* Matriz de incidéncia - >

* Lista de adjacéncia J

* Estrutura de conjunto 112|3|4|5

* Qualquer estrutura que )
atenda aos requisitos de !
representar o grafo de i
constru¢do em duas
dimensées de forma a suprir
as necessidades do algoritmo
em questao

| oesuauwiqg

AW IN|-=

v
Matriz de adjacéncia (MAT)

A mesma Tabela 5.4 contém as diferentes formas de representacdo de feromonio do
grafo de construcao que necessita a configuragao do algoritmo ACO que esta sendo utilizada.

A estrutura de dados utilizada para representacdo de feromonio (grafo de construgdo)
define por si s6 a complexidade de espago de memoria e tem juntamente com as regras de
consulta e depdsito de feromdnio importancia capital na complexidade de tempo de execugao

do algoritmo ACO.

5.1.2  Consulta de Feromonio (Construcao da Solu¢ao)

A informag¢do armazenada na estrutura que representa o feromonio ¢ utilizada para guiar as
formigas no momento em que estas procuram novos componentes para adiciona-los em suas
solucdes. Essa orientagdo acontece por meio da regra de decisdo — probabilistica —, que na
grande maioria dos algoritmos ACO utiliza-se dos referidos valores de feromdnio depositados
e de informacdes heuristicas. A partir das formas gerais das regras de decisdo de cada
algoritmo ACO referido no presente verifica-se que:
* 1 ¢ utilizado para representar valores de feromonio; e
* n ¢ utilizado para representar informagdes heuristicas.
Para definir a que componente ou par de componentes se refere uma variavel T ¢
necessario se definir o tipo de consulta de feromonio, que possui as variagdes CMP, SEQ e

TOD. Utilizando tal caracteristica como CMP, define-se um indice j para indicar a qual
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componente refere-se a informag¢ao heuristica em questdo. Tem-se de forma bastante simples
pela Equagdo 32:
T (32)

Assim, utilizando consulta por CMP, realiza-se a consulta do valor de feromonio T;
do componente candidato j do conjunto de componentes candidatos (sujeitos a escolha no
momento).

No caso de se utilizar o tipo da consulta de feromdnio como SEQ, define-se dois
indices, i e j, para representar o par de componentes a que se refere o valor de feromdnio
como na Equacdo 33:

Tij (33)

Nas situagdes em que o algoritmo realiza uma consulta de feromoénio por SEQ,
convenciona-se que o primeiro indice, o i, refere-se ao componente dito atual, o que
representa onde a formiga se encontra no momento da consulta. O segundo indice, o j,
refere-se ao componente candidato da vizinhanca (conjunto de componentes sujeitos a escolha

no momento) cujo par formado com o componente atual estd sendo consultado no momento.

A principio, esta consulta objetiva descobrir o valor de feromoénio T; do par de componentes
(i,)) .

Com o tipo da consulta de feromonio como TOD deve-se ter em mente que o valor do
feromonio consultado refere-se — a principio (pois poderia-se fazer a média, por exemplo) — a
soma dos valores de feromdnio de todos os pares de componentes existentes entre cada
componente da solucdo parcial s sendo construida pela formiga k e o componente candidato
J da vizinhanga (conjunto de componentes sujeitos a escolha no momento) sendo analisado.

Dessa forma, teria-se pela Equagao 34:

Tsu:z Ty (34)

ies,
Assim, com TOD a regra para consulta de feromonio se torna mais complexa que as
outras formas do ponto de vista da complexidade de tempo de execugdo. Com o objetivo de
amenizar tal complexidade, o trabalho de Alaya et al. (2004) faz o calculo de maneira
incremental da seguinte forma:
* cria-se uma estrutura extra na memoria para cada formiga k chamada de 7 com
j=1...|C| para armazenar os valores das parcelas do somatério T ;
» tal estrutura pode ser implementada como, por exemplo, um vetor;

* essa estrutura ndo ¢ o feromodnio geral do algoritmo;

* inicializa-se todos os elementos da estrutura com 0;
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* quando um componente j ¢ escolhido para passar a fazer parte da solugdo, isto &,
passar de N(s,) para o proprio S, o valor do somatorio T, ; deve ser recalculado
para ser utilizado na préxima iteragao para inclusdo do proximo componente. Para que
esse recalculo ndo tenha de ser refeito completamente, atualiza-se o os valores de 7'
da forma apresentada na Equacao 35 (considerando | como o indice dos componentes
do conjunto de componentes candidatos):

Ty=Ty+Ty, VIEN(s,) (35)

* assim, na proxima iteracdo, ao invés de se recalcular Ts; para cada componente j do
conjunto de componentes candidatos que se deseje consultar, ¢ necessario apenas
consultar o valor armazenado em 7'; ;

Uma caracteristica relevante para os trés tipos de consulta de feromonio — destaca-se
especialmente o tipo TOD — ¢ que a escolha do primeiro componente ¢ feita de forma
aleatéria. Dado que o valor de feromodnio antes da primeira iteracdo ¢ 0, o algoritmo esta
preparado para escolher um componente aleatoriamente caso o valor de feromonio
considerado seja 0.

A consulta de feromdnio ainda pode ser caracterizada como estética ou dindmica.

* estatica (E): indica que o valor resultante da consulta do feromdnio sob tal tipo
mantém o seu valor — para qualquer das formigas consultando qualquer componente
ou par de componentes — dentro de uma mesma iteragdo, sendo o caso das consultas:

* CMP: cujos valores consultados sdo diretamente os feromonios dos
componentes, que sO se alteram na atualizagdo de feromonio ao fim da
construcdo da solucdo e, dessa forma, se torna uma alternativa com a menor
complexidade computacional neste quesito;

* SEQ: situagdo analoga a anterior, os valores consultados sdo os valores de
feromonios que estdo nos relacionamentos entre dois componentes, que sé se
alteram na atualizagdo do feromonio ao fim da constru¢do da solugao,
consistindo também de complexidade computacional préxima do tipo anterior;

*  dinamica (D): denota que o valor resultante da consulta do feromonio ¢ variavel —
leia-se: necessita de algum célculo — dentro de uma mesma iteracdo, como no caso de
tal consulta ser dependente da solugdao parcial sendo construida. Tal caso e tipo de
consulta de feromonio que se encaixa na categoria ¢é:

* TOD: neste caso o resultado da consulta de feromonio ¢ resultante da soma de
todos os valores de feromonio dos pares formados entre o componente
candidato e todos aqueles componentes que estdo na solugdo parcial sendo

construida, necessitando que a cada consulta haja um calculo inerente, como
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pode ser visto na parte dessa secdo relativa a tal tipo de consulta de feromonio.
Do ponto de vista da complexidade computacional esta ¢ a mais elevada.

A classificagdo do tipo de consulta de feromonio entre estdtica e dindmica ¢
importante do ponto de vista da implementacdo, tendo esta importancia se tornado
especialmente Util se combinado com a mesma analise sobre a informacao heuristica de forma
que em alguns casos com consulta de feromdnio e de informag¢do heuristica estatica, ndo ¢
necessario fazer calculos em relagcdo a elas dentro da mesma iteragdo. Tal observacao torna
explicito os pontos positivos dos algoritmos mais simples do ponto de vista da complexidade

computacional.

5.1.3  Deposito (Atualizagao) de Feromonio

Para que o algoritmo ACO possa funcionar corretamente, as solugdes consideradas de boa
qualidade pelo sistema devem ser reforcadas. Esse processo ¢ feito na atualizacdo de
feromonio que contém a evaporagdo, depdsito e atualizagao de limites, quando for o caso.
Porém a caracteristica mais notdria pode ser dada pelo depdsito de feromonio.

O valor a ser depositado nos residuos de feromdnio geralmente sdo definidos com base
na qualidade da solug¢do encontrada pela formiga em questdo, de forma que quanto melhor a
qualidade da solu¢do, maior o valor do feromdnio a ser depositado nos elementos que
compdem tal solucdo. A formulacdo de como essa definicdo ¢ feita varia entre os algoritmo
ACO. Vale notar ainda que existe a possibilidade de se definir o valor do feromodnio a ser
depositado nos residuos de forma a ndo usar diretamente a qualidade da solugdo, como pode
ser visto no caso do Simple-ACO.

Com relagdo ao que ¢ referido como o tipo de deposito de feromonio, este trabalho
utiliza — a principio — as trés formas distintas j& apresentadas:

¢ CMP: o feromonio a ser alterado ¢ dado por T;, Y j€E€s, e neste caso, o feromonio é

depositado diretamente nos componentes que fazem parte da solucdo. Note-se que a

ordem em que os componentes estdo dispostos na solucdo ndo t€m influéncia no

resultado do deposito. O feromonio depositado indica a desejabilidade de escolha de

um componente individualmente;

* SEQ: quando o tipo de deposito de feromonio ¢ setado dessa forma, deve-se depositar
feromonio na conexdo entre pares de componentes da solucdo na ordem em que se

apresentam nesta, comeg¢ando pelo primeiro componente. Assim, considerando-se [
como o indice das colunas j na solugdo s, tem-se formulagdo T;; ,

Vje(sk\j‘sk‘)_ Nesta situagdo a ordem em que os componentes se encontram ¢

importante, pois o feromonio sera depositado nos pares formados pelo primeiro
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componente com o segundo, no par do segundo com o terceiro, e assim

sucessivamente até que todos os componentes da solucdo sejam contemplados.

Reforga-se assim a desejabilidade de se escolher uma determinada seqiiéncia de

componentes;

¢ TOD: dado por T,;, Vi,jE€s,, o feroménio ¢ depositado em todos os pares
formados entre os componentes existentes na solucdo. Assim, a ordem em que os
componentes se encontram na solucdo nao causa impacto sobre o resultado do
deposito de feromodnio. Esse tipo de deposito de feromonio reforga a desejabilidade de
se escolher os componentes da solu¢do em questdo de uma sé vez.

Para exemplificar, considera-se um possivel problema representado pelo grafo de
construcdo contido na Figura 5.1, supondo que a seqiiéncia de componentes s=(1,3,4) seja
uma solugdo para tal problema. Tal solugdo estd representada utilizando-se de uma seqiiéncia
pelo fato de se estar trabalhando com informacdes tedricas que ainda ndo foram convertidas
em um problema real. O PCV, por exemplo, se encaixaria de forma adequada ao conceito de
seqiiéncia, mas por outro lado, o PCC deve utilizar uma abordagem menos rigida, no caso, a
seqliéncia seria convertida em um conjunto com os componentes sendo seus elementos. A
Figura 5.2 ilustra o referido grafo de construgdao apos uma formiga construir a citada solugao

s por meio dos movimentos indicados nas setas.

Figura 5.1. Conjunto Figura 5.2.
de colunas mapeado Movimentos de uma
em grafo de construgdo  formiga no grafo de
construcdo

Nota-se que o grafo e as caracteristicas da solucdo sdo vélidos para qualquer uma das
representacdes, consultas e depositos de feromonio citadas. As Figuras 5.3, 5.4 ¢ 5.5 ilustram
respectivamente para os tipos de depodsito feromonio CMP, SEQ e TOD uma visualizagdo de

como fica disposto o feromonio depositado no grafo, o que € denotado por linhas pontilhadas.
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5.14

Estratégias de Manipulacio de Feromonio para o PCC

O PCC ¢ defino e exemplificado na Se¢do 2.1 e o grafo de constru¢dao — para o qual deve ser

mapeado um problema ao qual um algoritmo ACO ¢ aplicado — é apresentado na segdo 3.3.

Realizando tal mapeamento para PCC, tem-se que:

as colunas do PCC sao traduzidas nos componentes do grafo de construgao;

encontrar uma solucdo para o PCC consiste em selecionar um conjunto de colunas que
satisfaca as restricdes, tem-se que — pelo fato de tal selegdo ser um conjunto — a ordem
que as colunas estdo dispostas ndo ¢ importante.

Com base nisso e nas configuragdes 1CC, 2SS, 2ST e 2TT da Tabela 5.1, afirmadas

com certeza de implementagdo ¢ significados validos, tem-se as consideragdes sobre as

caracteristicas de feromonio sobre:

1CC: esta configuragao se adequa de forma bastante razoavel ao PCC fazendo com
que cada coluna tenha sua probabilidade de escolha expressa por meio do feromdnio
feita de forma individual. E a abordagem mais imediata e utilizada por varios
trabalhos;

2SS: indica que a consulta de feromonio seja feita pela seqiiéncia de pares e o deposito
de feromonio realiza o reforco da desejabilidade de se escolher tal seqiiéncia ou parte
dela. Tal configuracdo ndo se mostra — a principio — adequada ao PCC justamente por
valorizar a seqiiéncia dos elementos, principalmente no que tange os efeitos do
deposito de feromodnio. Porém como se esté tratando de algoritmos heuristicos, nao se
pode afirmar que ndo dara resultados aproveitdveis, no entanto ndo ¢ objetivo deste
trabalho realizar tal andlise. Alguns trabalhos se valem dessa abordagem para outros
problemas;

2ST: nesse caso, existe a suspeita de que a consulta pela seqiiéncia de pares poderia
resultar em algum tipo de “memoria indireta acumulada”, dado que o deposito de
feromonio ocorre entre todos os pares de uma solugdo encontrada. Assim a chance de

escolha ¢ reforcada entre todos os pares de uma mesma solugdo e a consulta ¢é
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realizada pelos pares do ultimo componente adicionado a solugdo com os
componentes candidatos. Assim, o raciocinio utilizado ¢é: chegando-se a tal
componente, os feromdnios de suas ligacdes poderiam indicar qual seria um proximo
desejavel sem que seja necessario recorrer ao feromonio de todos aqueles que ja fazem
parte da solugdo. Uma questdo a ser ponderada ¢ o ganho na complexidade
computacional em relagdo a consulta de feromdnio (se comparada a configuracio a
seguir);

2TT: ¢ a situacdo em que a consulta de feromonio para um componente candidato leva
em consideragdo o feromoOnio contido em todos os pares entre os componentes
contidos na solugdo parcial e o componente candidato em questdo, fazendo com que
todos os componentes da solugdo parcial construida at¢ o momento influenciem o
proximo componente a ser escolhido. O deposito de feromonio ocorre em todos os
pares formados entre todos os componentes da solucdo encontrada, fortalecendo assim
a chance de se escolher os componentes da solucdo juntos. Tal abordagem ¢ a que
fornece — intuitivamente — o maior poder tedrico na construcao de solucdes de boa
qualidade, porém € o que possui maior complexidade computacional.

Com base nessas caracteristicas, as variagdes selecionadas para serem utilizadas em

experimentos — no Capitulo 6 — para o PCC sdo apresentadas na Tabela 5.5, onde pode-se

verificar as abreviaturas que serdo utilizadas para se referir as suas respectivas caracteristicas.

Tabela 5.5. Estratégias de manipulagdo de feromonio para o PCC

Caodigo Feroménio
equivalente Representacio Consulta Depésito
Tipo Estatico (E) / Dinamico (D)
1CC VET CMP | (E) CMP
28T MAT SEQ (E) TOD
2TT MAT TOD (D) TOD

5.1.5 Consideracoes Sobre Manipulacio de Feromonio

De forma geral, tem-se ainda aspectos interessantes que podem ser analisados, como a

comparagao com trabalhos semelhantes, investigagdes do aspecto dimensodes, idéias de

implementagdo e questdes empiricas referentes a experimentos que possam fornecer analises

inerentemente realisticas.

Outros trabalhos promovem defini¢des, discussdes e experimentos nas variagdes das

caracteristicas de manipula¢ao de feromonio. Em Alaya et al. (2004) realiza-se estudo com

base no PMM, existindo em tal trabalho indicagdes para trabalhos de terceiros — Leguizamon

e Michalewicz (1999) e Fidanova (2002) — que abordam configuragdes de feromdnio

semelhante a 1CC e 2SS — respectivamente —, enquanto que o trabalho principal citado
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compara tais abordagens com sua versdo de 2TT. J4 em Solnon e Bridge (2006) existe a
definicdo de um framework geral para utilizagdo de algoritmos ACO para problemas de
selecdo de subconjunto — como ¢ o caso do PCC — parametrizando as variagdes da chamada
estratégia de feromonio em Vertex, correspondente a 1CC, e Cligue, que corresponde a 2TT.
Diante desses estudo, nao foi encontrado configuragdo correspondente a 2ST, que o presente
trabalho contempla e reporta resultados de experimentos no Capitulo 6.

No que tange o aspecto dimensdes da representacdo de feromodnio verifica-se que
existe ainda formas de desdobramento que podem ser assunto de investigacdo. Lancando-se a
pergunta: e se for utilizado trés ou mais dimensdes para a representacdo do feromonio — e das
conexdes — entre os componentes? Como resposta, basicamente se pode dizer que o
feromonio seria depositado em tuplas de trés componentes, mas muitas questdes ainda
poderiam ser investigadas como qual seria a implicacao na qualidade da solugdo, diferencas
na complexidade computacional — provavelmente maior, mas seria necessario estudos para
verificar se compensaria uma eventual melhoria na qualidade da solugdo —, a quais problemas
ou tipos de problema a técnica beneficiaria ou prejudicaria, se poderia ser dispensada uma
provavel busca local além de muitos outros aspectos que poderiam trazer ao conhecimento
questdes relevantes. Tais questdes foram langadas a partir dos resultados obtidos em respostas
as questdes que motivaram a origem deste trabalho e pertencem a um escopo de trabalhos
futuros.

Na tentativa de se obter estruturas de dados e algoritmos mais eficazes e eficientes,
apresenta-se a idéia de implementagdo que pode ser vista partindo-se da estrutura de dados
para representacdo de grafos chamada estrutura de conjunto, conforme possibilidade contida
na Tabela 5.4 da se¢do 5.1.1, que poderia representar os pares de componentes — tais pares sao
arestas em um contexto de grafo — em uma forma de lista ligada na memoria do computador,
onde cada elemento da lista contém os numeros dos componentes a que tal par se refere.
Assim, a partir de tal estrutura e do fato de que hé variagdes nas configuragdes de feromdnio
que se utilizam da manipulacdo de dados — leia-se feromonio principalmente — em pares de
componentes, lanca-se a idéia de que a investigacdo de tal estrutura poderia agregar algum
aspecto relevante a maneira de se implementar essa caracteristica de algoritmos ACO. Talvez
ndo da forma classica, ou talvez incrementaria algo na idéia tridimensional do paragrafo
anterior. Porém, tal investiga¢ao faz parte de um cenario de trabalhos futuros, assim como o
referido paragrafo anterior.

Por fim, diante do exposto tem-se base tedrica para composicdo e andlise de
experimentos de algoritmos ACO que venham a variar caracteristicas de sua manipulagdo de

feromonio, conforme pode ser verificado no capitulo 6. E possivel que se avalie tais
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experimentos de forma indireta, por meio de sua influéncia nos algoritmos ACO e de forma

direta, pela observa¢ao das variagdes de feromdnio em suas respectivas estruturas.

5.2 Algoritmos Heuristicos Baseados em ACO Aplicados ao
PCC

De posse da proposta das variagdes da manipulacdo de feromonio, define-se nesta Secdo tais
variagdes aos algoritmos MMAS L, AS RC 2 e AAS MC.

5.2.1 MMAS_L Aplicado ao PCC

As caracteristicas grafo de construcio, restricoes, residuos de feromonio, informacao
heuristica, informacio de escolha, algoritmo heuristico ¢ busca local sdo tomadas por
aquelas equivalentes a cada uma destas apresentadas para o algoritmo MMAS L para PCC na

secao 4.3.

Construcdao da Solucao
Baseando-se na Subsec¢do 4.3.2 ¢ necessario aqui apenas se redefinir a regra de decisdo a ser
utilizada. Assim, para se obter a probabilidade de escolha de cada componente no momento
de aplicar a regra de decisdo utiliza-se da probabilidade p a seguir, classificadas de acordo
com o tipo de consulta de feromonio (e, por extensdo, de tipo de consulta de informagao
heuristica e informacao de escolha) conforme segue.
¢ CMP: consultando o feromdnio em componentes — equivalente ao caso normal — tém-
se que cada componente j possui feromonio T; e informagdo heuristica n;. Assim,
a probabilidade p de escolha do componente j pela formiga k ¢ dada pela Equacao
17;
* SEQ: consultando o feroménio por seqiiéncia de pares de componentes tem-se que

cada par (i,j) de componentes possui feromonio denotado por T; e a informagdo

heuristica ¢ dada por 1; . Dessa forma, a probabilidade p de escolha do componente

J pela formiga k a partir do componente i ¢ dada pela Equacao 36:

x B
T”')”” .

£ se jeN (s,)

k__ x B k
pij_ ZhEN(sk) Tih'r’ih (36)

0 se j€N (s,)
* TOD ou TDN: nesse caso, o feromonio ¢ consultado de forma que cada componente
existente na solucdo parcial s sendo construida pela formiga k tenha uma influéncia

direta (ndo apenas indireta, como na SEQ) na probabilidade p de escolha do proximo

componente j. O fator de feromdnio nesse caso ¢ dado por T, ;, cuja definigdo ¢é
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dada pela Equagdo 34. Para a informagdo heuristica sdo dadas duas formas de
utilizagdo neste tipo de consulta de feromonio, sendo a maneira dita hibrida (abreviada
por TOD) e a maneira dita normal (abreviada por TDN), conforme segue:
* TOD: a informag¢do heuristica de um componente j, partindo-se do
componente i ¢ com a solugdo s parcialmente construida pela formiga k, é
dada por n; . Assim tem-se a Equagdo 37:
o .
Py o TSN (37)
0 se j&N (s;)

* TDN: nesse caso a informagdo heuristica de um componente j, com a solugdo

s parcialmente construida pela formiga k, ¢ dada por 7, ; com defini¢do pela

Equagao 38:
”skj:iezsl 1 (3%)
Dessa forma tem-se a Equacao 39:
« B
Tskj‘nskj .
o . se JEN(s,)
pskj_ ZhGN(Sk) Tskh. r’fkh (39)
0 se jgN(sy)

Os valores obtidos através de parametros « e f indicam a importincia do fator
feromonio e da informagdo heuristica respectivamente. Tém-se também que N(s,) é a
vizinhanga considerada de S, , esta que € a solucdo parcial da formiga k sendo construida até
a referida iteragdo t. Para o PCC, geralmente tem-se que N(s,) contém todos os

componentes em C mas que ndo fazem parte de S, .

Atualizacdo de Feromonio
Com a representagdo de feromoénio em uma dimensdo — equivalente ao caso normal — a
evaporacao de feromonio acontece da forma exposta na Equacao 18.
No caso de duas dimensdes, a evaporagdo de feromonio ¢ dada pela Equagao 40:
T,=(1-p)T;, Vi,jeC (40)
Com o tipo de depdsito de feromdnio como CMP — equivalente ao caso normal —, o
feromonio a ser atualizado ¢ dado por T, Y j€s,,,, de acordo com a regra de atualizagio
da Equagdo 19 que se encontra na pagina 70.

Quando o tipo de deposito de feromonio ¢ setado como SEQ, tem-se formulacao

V JE(Spes \J |sbm|) . Para atualizacdo tem-se a Equagdo 41:

Tjjiy
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T =T, TAT, VjEsy (41)
O tipo de feroménio como TOD, dado por T, Yi,j€s,, tem a regra de

atualizagdo pela Equacao 42:

TijZTij+AT, Y jEs,,, (42)

Com AT e best jadefinidos por meio da Subsecdo 4.3.3 na pagina 69.

Consideracoes
Em comparacdo aos limites de feromdénio normais, aqui sera necessario impor os limites ao
feromonio depositado nos pares de componentes quando a representacdo de feromonio for
SEQ e TOD.

As operagdes em inicializacdo de feromodnio e reinicializacdo de feromdnio também

devem se adequar a SEQ e TOD.

5.2.2 AS_RC_2 Aplicado ao PCC

As caracteristicas grafo de construcio, restricoes, residuos de feromonio, informacao
heuristica, informacio de escolha, algoritmo heuristico ¢ busca local sdo tomadas por
aquelas equivalentes a cada uma destas apresentadas para o algoritmo AS RC 2 para PCC na
Secao 4.4.

Construcdao da Solucao

A constru¢do de solugdes ¢ feita de acordo com o apresentado na Subsecdo 4.4.1, com a
constru¢do de uma solugdo por uma formiga sendo feita da mesma forma como ilustrada na
Figura 4.10, com a diferenga de que a aplicagdo de uma busca local pode ser feita, conforme ¢
ilustrado por meio da linha 8 da Figura 5.6.

FormigaPccAsRc2: :construirSolucao(){

1 S<0;

2 U—~M; // U é o conjunto de linhas ndo cobertas.

3 w0, YieM; // w;, é a qt.cols.em S que cobrem a linha i, i€S.

4 while( not verificarSeSolucaoEstaCompleta() ){

5 aplicarPassoDeConstrucao(); // Chama aplicarRegraDeDecisao() internamente.
6 I

7 eliminarColunasRedundantes () ;

8 aplicarBuscalocal();

}
Figura 5.6. Construir solugdo de formiga de AS RC 2 com aplicagdo de busca local

Também modifica-se a segunda etapa da regra de decisdo apresentada na Subsecao
4.4.1 para se obter entdo a regra de decisdo completa para todas as situacdes desejadas, assim,

tem-se que o proximo componente j ¢ dado de acordo com as regras a seguir, classificadas
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de acordo com o tipo de consulta de feromdnio (e, por extensdo, de tipo de consulta de
informagao heuristica e informagdo de escolha).

* CMP (equivalente ao caso normal): com o tipo de consulta de feromonio (e
informagdo heuristica) por componentes, tem-se que cada componente h possui
feromonio T, e informagao heuristica 1, , de forma que a escolha do componente j
pela formiga k ¢ dado pela Equacao 28;

* SEQ: consultando o feromdnio (e informagao heuristica) por seqiiéncia de pares, tém-
se que cada par de componentes (i, j) possui feroménio T; e informagdo heuristica
n; , de maneira que a escolha da coluna (componente) j pela formiga k ¢ definido
pela Equagdo 43:

J=argmaxueyee,i,s,) {Tfinﬁ} (43)

* TOD ou TDN: nesta situacdo, o feroménio ¢ consultado de forma que cada
componente existente na solugdo parcial s sendo construida pela formiga k tem uma
influéncia direta (ndo apenas indireta, como em SEQ) no peso de escolha do proximo
componente j. O fator de feromonio nesse caso ¢ dado por T, ;, cuja definigdo €
dada pela Equacdo 34. Para a informacdo heuristica sdo dadas duas formas de
utilizagao neste tipo de consulta de feromonio, sendo a maneira dita hibrida (abreviada
por TOD) e a maneira dita normal (abreviada por TDN), conforme segue:

* TOD: a informag¢do heuristica de um componente j, partindo-se do
componente i e com a solu¢do s parcialmente construida pela formiga k, ¢
dada por n;; . Assim tem-se a Equacao 44:

j=argmaxeye,;i,s,) {T?kh'nfl} (44)
* TDN: nesse caso a informagdo heuristica de um componente j, com a solugdo
s parcialmente construida pela formiga k, ¢ dada por 1, ; definido pela

Equagao 38, constituindo a regra de decisdo da forma dada na Equacao 45:
j:argmaxheN(e,sk){Ttsxkh'nfkh} (45)
Os valores informados através de parametros o« e f indicam a importancia do fator
feromonio e da informagao heuristica respectivamente. O parametro p indica a taxa de
evaporagio de feromodnio. Tém-se também que N(e,s,) ¢ dado pela Equagdo 27 da

Subsec¢ao 4.4.1.

Atualizacdo de Feromonio
Com a representagdo de feromoénio em uma dimensdo — equivalente ao caso normal — a
evaporacao de feromonio acontece da forma exposta na Equacao 29.

No caso de duas dimensodes, tem-se a forma dada na Equagao 46:
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TU:(I_p)'Tij, Vi, jeC (46)
O parametro p ¢ a taxa de evaporagdo.
Com o tipo de deposito de feromdnio como CMP, o feromonio a ser alterado ¢ dado
por T;, V jEs,. Assim, tem-se a regra de atualizagdo dada pela Equagdo 30.

Quando o tipo de deposito de feromonio € setado como SEQ, tem-se formulagdo
Tjj..o V JE(Spes \J |sm|) . Para atualizacdo tem-se a Equacdo 47:
Tj/j/+1 :Tjrjr+1+A T s V Je SbESl (47)
Com o tipo de feromdnio como TOD, este ¢ dado por T;;, Yi,j€s,, e aregra de

atualizacdo ¢ denotada pela Equagdo 48:

T,=T,;tAT, V jE€sy, (48)
Com AT sendo mostrado na Equagdo 49:
y
A L(555) (49)
f (Sbest)

Onde y ¢ uma constante utilizada para alterar a importancia do feroménio a ser
depositado nos componentes da solucdo e S, indica solu¢dao da formiga com indice best |,
indice este que por sua vez pode denotar:

* iteration best ( ib): formiga com melhor solugdo da iteragao;

* best so far (bs): formiga com melhor solucdo desde o inicio da execu¢do do
algoritmo heuristico. Em um terminologia voltada aos experimentos do Capitulo 6 diz-
se a melhor solucao da tentativa.

Uma questdo importante ¢ a analise do valor utilizado para compor o deposito de
feromonio. Cabe ressaltar que qualquer valor de bs referenciado nesse contexto inclui os
dados da iteragcdo em questdo, de forma que se a bs for encontrada na iteragdo atual esta ja é
utilizada de forma atualizada, o que fard com que bs seja igual a ib na referida iteragdo atual
em tal situagao.

Pode-se verificar pela Equagdo 49 que o valor de depdsito de feromdnio é em relagdo
a bs (aoinvés de a 1, como no caso do MMAS L aplicado ao PCC). O que pode ser visto

pela formalizacdo quando best=ib , tem-se a Equagao 50:

f (Sps)
f(sy)

Apenas recapitulando, quanto menor o valor de f(s) melhor, pois se esta tentando

y

At= (50)

minimizar a fun¢do f. Dessa forma, se a iteracdo atual encontrar e atribuir & ib uma solugao
que ndo seja bs, ocorrerd que o valor de ib sera maior (pior) que o valor de bs, como

demonstra a Equagao 51:

f(sib)>f(sbs) = f(sbs)<f(sib) (51)
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f(s4)
f(sw)

Caso a iterag@o atual encontre a solugdo bs pela primeira vez ou de forma repetida,

Situacdo esta que fara com que <1.

tem-se que ];((sti =1, pois f(s,)=f(sy), V(f(s,)#0)A(f(s;)#0).

E interessante notar que nesse esquema de atualizagdo — com o uso do ib incluindo o

bs — o valor de ib nunca serd menor (melhor) que o valor de bs, o que acarretaria em

f(sh)
f(si)

algoritmo no sentido da velocidade de convergéncia, dado que se a bs for encontrada na

>1. Seria interessante verificar se tal possibilidade pode melhorar o desempenho do

iteracdo atual, tal melhoria em relacdo ao bs anterior resultaria em um maior depdsito de
feromonio. Um ponto negativo poderia ser uma maior facilidade em um comportamento de
estagnagdo em solugdes Otimas locais.

E quando best=bs , tem-se o contetido da Equagado 52:

_ f(sm)
AT‘(ﬂsbs)

y

(52)

(Sps)
f (s

Nesta situagdo quando best=bs , é notdrio que =1, Vf(s,)#0, fazendo com

que o feromodnio da solugdo bs seja reforgado.

Depois disso, o valor de y vem modificar o valor do feromonio a ser depositado, de
forma que pode-se verificar pela Tabela 5.6 como ¢ a influéncia de tal valor para situagdes
validas de acordo com o ja discutido a respeito de f(.). Os valores que efetivamente sio

utilizados no depdsito de feromonio sdo os que estao em italico na referida Tabela.
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Tabela 5.6. Variagdo de best e de y para situacoes validas com bs sendo atualizado antes do
deposito de feromonio

Pode Valor | Relagdo de f ( ) Valor 1 f ( sbs) X em f( Sbs) Valor |Intervalo de
acontecer |exempl exempl f ( Sbest) f ( S ) relagdo ( ) exempl y
quando 0 para 0 para best a xY f(Sbest) 0 para
best=_|f (s,,) f (Spest chamado x chamado y
bs | ib x’
NAO, SIM, x<x’ 4,00 2,00
sois bzelsg v<x’| 200 | -1,00
best |, x<x’ 1,68 -0,75 y<0
# s encon- x<x’| 141 -0,50
trou x<x’ 1,19 -0,25
32?3 x<x’| 100 0,00 | y=0
¢do x<x’| 084 | 025
g;‘: 10| (8p)<f(Spest)| 20 | 0,05 0,00 |x<x’ 071 | 050 | 0<y<1
S b x<x’| 0,59 0,75
x=x'| 050 1,00 | y=1
x>x 0,25 2,00
x>x’ 0,21 2,25
x>x7 0,18 2,50 y>1
x>x 0,15 2,75
x>x7 0,13 3,00
SIM, SIM®,
Z;eg; b:efg 10 |f(s,)=f(5,)| 10 | 0,10 | 100 |x=x’| 100 | 000 yeR

Com o significado de SIM® da Tabela 5.6 dado por:

* no caso de bs sendo atualizado antes do deposito de feromdnio tem-se que SIM®

significa: SIM®, best=ib e encontrou uma solugdo melhor ou igual que S,, anterior

(se s; for melhor que s,,, bs foi atualizado, se tornado igual a ib ); ou

* caso esteja definido que bs ¢ atualizado depois do depdsito de feromonio — e para

fazer com que a Tabela 5.6 seja valida para tal variagdo, podendo ser usada em

complemento a Tabela 5.7 —, deve-se ter que SIM@ significa apenas: SIM®,

best=1ib e encontrou uma solugdo igual a s,, anterior.

Também ¢ interessante notar a situagdo em que o bs ¢ atualizado depois da aplicagdo

do deposito de feromonio, abrindo assim o possivel caminho que ilustra a Tabela 5.7.
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Tabela 5.7. Situagoes de best de y para situagoes hipotéticas (ndo utilizadas no presente
trabalho) com bs sendo atualizado depois do deposito de feromonio

Pode Valor Relagdo de Valor 1 f (Sbs) X em f( Sbs) Valor |Intervalo de
acontecer |exempl f() exemplo F(sp0) F(50) relagio exempl y
quando 0 para para est best ax’ f ( Sbest) 0 para
best=__|f (s, f (Shest) chamado X chamado y
bs | ib x’
NAO| SIM x>x 0,25 2,00
x>x’| 050 -1,00
x>x’| 059 -0,75 y<0
x>x’| 0,71 -0,50
>x'| 084 | 025

x>x’| 1,00 0,00 | y=0
x>x'  L19 0,25
10 [f(5p)>f(Spesl 5 0,20 2,00 | x>x’| 141 0,50 | 0<y<1
x>x’| 1,68 0,75
x=x" 2,00 1,00 y=1
x<x’'| 400 2,00
x<x’ 476 2,25
x<x’ 566 2,50 | y>1
x<x’| 673 2,75
x<x’| 800 3,00

Vale notar ainda que a coluna intitulada ﬁ existente nas Tabelas 5.6 e 5.7 tem

best
por finalidade ilustrar uma comparacao entre os valores de depdsito de feromonio utilizados

pelo AS RC 2 e pelo MMAS L (vide Equacao 20).

5.2.3 AAS _MC Aplicado ao PCC
Com o objetivo de fazer com que o AS tenha capacidade de se adaptar automaticamente em
relacdo aos aspectos de diversificacdo (exploragdo) e intensificacdo (exploit) das solugdes
construidas é proposto o algoritmo heuristico Adaptive Ant System (AAS _MC), que faz com
que cada formiga tenha condicdo de alterar dinamicamente a cada iteracdo os valores de « e
B que serdo utilizados por ela na composicao da informagao de escolha a partir dos valores
de feromoénio e de informagdo heuristica para decidir qual proximo componente deve ser
adicionado 4 solugdo corrente. Tais valores sdo denotados por &, e B,, com k sendo a
formiga a qual pertencem os adaptadores. O AAS MC tem como um de seus propdsitos evitar
a estagnacdo, por conta da adaptacdo que realiza, bem como objetiva a diminui¢ao dos
parametros a serem definidos.

As caracteristicas grafo de construcio, restricoes, residuos de feromonio,

informacdo heuristica, informacio de escolha, algoritmo heuristico ¢ busca local sdo
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tomadas por aquelas equivalentes a cada uma destas apresentadas para o algoritmo ACO para

PCC genérico na secdo 4.1.

Construcdao da Solucao

A construcdo da solucdo no AAS MC ¢ dada pelo algoritmo da Figura 5.7.

FormigaPccAasMc: :construirSolucao(){
1 somaFatorFeromonioSolucao = 0.0;
somaFatorInfHeuristicaSolucao 0.0;

3 contagemFatorFeromonio = 0;
4 contagemFatorInfHeuristica = 0;

5 while( not verificarSeSolucaoEstaCompleta() ){
6 aplicarPassoDeConstrucao(); // Chama aplicarRegraDeDecisao() internamente.

7 '}

8 eliminarColunasRedundantes();
9 aplicarBuscalocal();
10 atualizarAdaptadores();

}
Figura 5.7. Construir solugdo de formiga de AAS MC
Para 0 AAS MC os adaptadores sdo modificados ao longo das iteracdes (do tempo) —
conforme Figura 5.12 - ¢ cada formiga possui seus adaptadores especificos

(individualizados), ao contrario do MMAS L por exemplo, onde os adaptadores sdao validos
para todas as formigas. Assim, comparando-se os adaptadores das duas referidas heuristicas

tem-se a Tabela 5.8.

Tabela 5.8. Comparagdo de adaptadores de MMAS L e AAS MC

Adaptador MMAS_L AAS_MC
De feromonio X &, , k=1...qtFormigas
De informacgao heuristica | B, k=1...qtFormigas

Onde verifica-se que a quantidade existente de &, e B, ¢ a mesma da quantidade de
formigas.

Assim, o procedimento aplicarRegraDeDecisao() utiliza uma regra de decisdo para
decidir de forma probabilisticamente guiada qual novo componente deve ser escolhido para
ser incluido na solugdo, assim como também ¢ ilustrado na Figura 4.8 para o MMAS L
aplicado ao PCC. Deve ser ressaltado que, neste procedimento, para calculo da informacao de
escolha a partir do feroménio e da informagédo heuristica sdo utilizados &, ¢ o B, individual
de cada formiga k.

De acordo com a Secdo 5.1 (pagina 77), o tipo de consulta de feromdnio pode assumir
valores dentre CMP, SEQ e TOD. Ainda tomando como base as probabilidade definidas para
o MMAS L, define-se as probabilidade para o AAS MC como baseadas neste com a

97



diferenga de que os valores de « e B sdo substituidos por &, e B, respectivamente. Assim,
de acordo com a regra de feromonio tem-se:
* CMP: consultando o feroménio em componentes, cada componente j possui
feromo6nio T; e informagdo heuristica n;. Com isso a probabilidade p de escolha do
componente j pela formiga k é dada pela Equagdo 53:

B
T 'rlj .
Z - se jEN (sy)
pj(:l hEN(sk)Thk'ngk (53)

0 se jEN (s,)

* SEQ: consultando o feromonio por seqiiéncia de pares de componentes, tem-se que
cada par (i,j) de componentes possui feromonio denotado por T; e a informagdo
heuristica ¢ dada por n; . Dessa forma, a probabilidade p de escolha do componente

j pela formiga k a partir do componente i ¢ dada pela Equacdo 54:

o By
T,‘j "’I,-j .
. — SejEN(s\)
pij: ZheN(Sk)Tih(.nii (54)
0 sej&€N(s,)

* TOD ou TDN: nesse caso, o feromonio ¢ consultado de forma que cada componente
existente na solugdo parcial s sendo construida pela formiga k tenha uma influéncia
direta (ndo apenas indireta, como na SEQ) na probabilidade p de escolha do proximo
componente j. O fator de feromdnio nesse caso ¢ dado por T, ;, cuja definigdo ¢é
dada pela Equacdo 34. Para a informacdo heuristica sdo dadas duas formas de
utilizagdo neste tipo de consulta de feromonio, sendo a maneira dita hibrida (abreviada
por TOD) e a maneira dita normal (abreviada por TDN), conforme segue:

* TOD: a informag¢do heuristica de um componente j, partindo-se do
componente i ¢ com a solugdo s parcialmente construida pela formiga k, ¢é

dada por 1; . Assim tem-se a Equagdo 55:

& Br
TN
sij i .
se JEN (s,)
k o B k
Ps,ii= ZheN(sk)Tskh'nih (55)
0 sej&N (s,)
* TDN: nesse caso a informacao heuristica de um componente j, com a solucao

s parcialmente construida pela formiga k, ¢ dada por 1, ; com defini¢cao

conforme Equagdo 38 na pagina 90. Dessa forma tem-se a Equacao 56:
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& Bx
T r] .
SikJ Skl .
K ~5~ SeJEN(s,)
Psi=| 2w Toan Mo (56)
0 sej&N(s,)

Os valores obtidos através de pardmetros « e B e atribuidos para os &, e B
indicam a importancia do fator feromonio e da informagao heuristica respectivamente. Tém-
se também que N(s,) é a vizinhanga considerada de S, esta que ¢ a solugdo parcial da
formiga k sendo construida até a referida iteragdo t. Para o PCC, geralmente tem-se que

N(s,) contém todos os componentes em C mas que nio fazem parte de S .

Atualizacdo de Feromonio
Vide Subsec¢do 4.1.9 confrontando com a Figura 5.9.

AcoPccAasMc: :atualizarResiduosFeromonio(){
1 evaporarFeromonio();
2 depositarFeromonio();
3 reInicializarFeromonio();

}
Figura 5.8. Atualizar feroménio de AAS MC

Adaptadores, Inicializacdo de Adaptadores e Atualizacdao de Adaptadores

A inicializa¢do dos adaptadores &, e B, além do y, ¢é executada no momento da criagdo de
cada formiga k utilizando de base os valores recebidos através dos parametros «, S e y .
Tal procedimento ¢ ilustrado por inicializarAdaptadores() contido na Figura 5.9. Um
cuidado especial deve ser tomado na parametrizacdo dos referidos valores, pois tem-se que
logo no inicio do algoritmo o valor de &, e B, a ser utilizado pela formiga ja ndo ¢ mais o
mesmo que foi parametrizado, mas sim s3o valores agora com base no valor de y (ou Yy,

que neste contexto ¢ equivalente a y ).

FormigaPccAasMc: :inicializarAdaptadores(){
1 Y=Y
2 =y
3 B=B(1-yy);

}

Figura 5.9. Inicializar adaptadores de formiga de AAS MC
Para poder realizar a mudanca dos adaptadores, ao final do procedimento
aplicarRegraDeDecisao() sdo realizadas operagdes para embasar a atualizacdo dos
adaptadores, que estdo colocadas de duas possiveis maneiras em relagdo aos componentes que
vao sendo adicionados a solugdo corrente em questao:
* Pelas somas dos fatores de feromdnio e da soma dos fatores de informagao heuristica;

ou
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* Por meio da contagem da quantidade de vezes que os fator de feromonio ¢ maior que o
fator de informacdo heuristica ou da contagem da quantidade de vezes que a
informacao heuristica é maior que o fator de feromonio (se forem iguais, o incremento
¢ computado ao fator de informacgao heuristica).

Tais maneiras sdo ilustradas pelas Figuras 5.10 ¢ 5.11.

FormigaPccAasMc: :aplicarRegraDeDecisao(){

1 /* (...) Corpo do procedimento para decidir o préximo componente a ser
adicionado na solugao. */

2 somaFatorFeromonioSolucao += fatorFeromonio repet;
3 somaFatorInfHeuristicaSolucao += fatorInfHeuristicaDin repet;

4 /* (...) */
}
Figura 5.10. Trecho de aplicar regra de decisdo de formiga de AAS MC indicando modo por
soma para atualizagdo dos adaptadores

FormigaPccAasMc: :aplicarRegraDeDecisao(){

1 /* (...) Corpo do procedimento para decidir o préximo componente a ser
adicionado na solucdo. */

if( fatorFeromonio repet > fatorInfHeuristicaDin repet ){
contagemFatorFeromonio++;

}

else{
contagemFatorInfHeuristica++;

}

N o o b WN

8 /X (...) */
}
Figura 5.11. Trecho de aplicar regra de decisdo de formiga de AAS MC indicando modo por
contagem para atualiza¢do dos adaptadores

Apds a construcdo por completo da solucdo da formiga k (dado pela Figura 5.7,
pagina 97) podera ter duas maneiras de utilizacdo classificadas de acordo com o tipo de base
utilizado, conforme segue.

* por soma tem-se as Equagdes 57 e 58:

somaFatorFeromonioSolucao = Zvjeﬁ 'r?" (57)

somaFatorInfHeuristicaSolucao = ZWESA ( nf*) (58)
* por contagem tem-se as Equagdes 59 e 60:

contagemFatorFeromonioSolucao =‘|j|(j€ sk)/\((ij* )>( nff ))H (59)

O lado direito da Equagao 59 pode ser lido como a quantidade de componentes j da
solugdo S, cujos valores de T} sdo maiores que nfk.

K

T;

contagemFator]nﬂ-]euristica:Hj|(j€sk) A <(n[7))H (60)
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De forma parecida, o lado direito da Equacdo 60 pode ser lido como a quantidade de

. ~ . «, ~ . . By .
componentes j da solugdo S, cujos valores de T} sdo menores ou iguais a n;". Assim, 0s
referidos valores de somas ou contagens, servem de base para a atualizagdo dos adaptadores

conforme ¢ ilustrado nas Figuras 5.12 ¢ 5.13.

FormigaPccAasMc: :atualizarAdaptadores(){
1 if( f(sk)>f(szsa) ){ // Se a solucdo da formiga k atual é pior que a bsa. ..
Se)— f s
2 [LR::[fX 3 f% b”)]; // DR: Desvio relativo.
f(Sk>

3 if( somaFatorFeromonioSolucao > somaFatorInfHeuristicaSolucao ){
4 Yk:Yk_()’k*DR) ;

5 }

6 else{

7 Yk:Yk+[(1_Yk)*DR] ;

8 }

9 X =0y
10 B,=Bx(1=y,) ;
11 }

}

Figura 5.12. Atualizar adaptadores por soma de formiga de AAS MC
A Figura 5.13 ilustra a parte dada pela condi¢ao do if interno que deve ser substituida

na Figura 5.12 para que esta passe a funcionar de acordo com a contagem.

/7 (..)
3 if( contagemFatorFeromonio > contagemFatorInfHeuristica ){
/7 (..0)

Figura 5.13. Parte modificada de atualizar adaptadores por soma de formiga de AAS MC de
forma que funcione por contagem para o mesmo tipo de formiga

Analisando o algoritmo da Figura 5.12 se observa que f(s,) representa a funcdo
objetivo (custo) da solugdo encontrada pela formiga k. A funcio objetivo dada por f'(s,,) é
referente a solucdo best-so-far “anterior”, que € a melhor solugdo encontrada até a iteragdo
anterior a atual (diferentemente do AS RC 2), o que implica que se uma melhor solugdo foi
encontrada na iteragdo atual, esta ndo é considerada em s,,, e ocorreria que f (s,)<f (Sys)
onde constataria-se que uma melhor soluc¢ao global foi encontrada na iteracao atual.

Ainda segundo a Figura 5.12, a varidvel DR vai dizer se a solugdo S, construida pela

formiga k ¢ igual ou se mudou, e se mudou denota o quanto a solugdo S, melhorou ou
piorou em relacdo a solugdo s, . Se a solugdo for a mesma, ocorrerd que DR=0, o que farad

com que os adaptadores y,, &, e B, permanecam os mesmos, porém o calculo ¢é evitado
nessa condi¢do por conta do primeiro if, pois ndo necessitaria efetuar alteragdes. Outra

situagdo em que os adaptadores ndo sao modificados ¢ quando a solugao S, ¢ melhor que a
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solugdo s, , 0 que se ocorresse, faria com que DR<0 . No caso em que a solugdo construida

pela formiga em questdo seja pior que a global, sera valido f(s,)>f (s,,) o que fara com que
a condicao do primeiro if seja verdadeiro, fazendo executar seu conteudo, fazendo com que

DR denote o “quanto a solugdo S, ¢ pior que a solugdo s, ” de forma que quanto maior o

valor de DR, pior é a solugdo S, em relagio a solugdo s,,, .

Nas situagcdes em que for necessario atualizar o valor dos adaptadores, calcula-se o
valor de Yy, com base no valor de DR, de forma que Yy, serd diminuido se o fator de
feromonio contribuiu mais que o fator de informagdo heuristica para a solu¢dao ruim e, de
maneira analoga, o Y, sera aumentado se o fator de informacao heuristica contribuiu mais do
que o fator de feromdnio para a solu¢ao ruim.

Dessa forma, para facilitar o entendimento, supde-se como pardmetros x=1 e¢ f=1,
de forma que nesta situa¢do pode-se entender =y, e¢ B,=1—y,. Assim, é claro que a
medida que «, for diminuido, se estd diminuindo a importancia do fator de feromonio e

aumentando a importancia do fator de informacdo heuristica, enquanto que aumentando
ocorre 0 aumento da importancia do fator de feromonio e a diminui¢do da importancia do
fator de informagdo heuristica. Assim, se agora forem considerados valores de « e f
diferentes de 1, sera possivel verificar que estardo exercendo uma tendéncia na importancia
dos fatores, de modo que se um ¢ aumentado, o outro ¢ diminuido.

Uma questao que talvez possa ser repensada nesse modo de atualizagao de adaptadores
¢ que estes somente sdo atualizados se a formiga encontrar uma solucdo pior que a global,
fazendo com que ndo haja recompensa positiva aos adaptadores caso contribuigdes sejam

feitas no sentido de encontrar uma solu¢do melhor que a global até a iterag¢@o anterior.

5.3 Consideracoes
Assim, a Tabela 5.9 apresenta uma sintese do que foi exposto. Nesta Tabela ¢ interessante
observar que a coluna intitulada “Feromoénio: Consulta” identifica todos os aspectos da

manipulacdo de feromdnio.
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Tabela 5.9. Sintese das variagoes possiveis no presente trabalho (aqueles que ndo estdo

sombreados)
Tipo Feromonio Tipo Tipo
Heuristica (Representacio, Consulta, Depésito) Busca Local |Inf. Heuristica
MMAS L | (VET, CMP (E), CMP) NBL CCL (E)
AS RC 2 |(MAT, SEQ (E), TOD)|JB2 CCB (D)
AAS MC | (MAT, TOD (D), TOD)|RFL
(MAT, TDN (D), TOD)

Sendo assim, serd esse o campo que identificarda no Capitulo 6, que contém os

experimentos, qual ¢ a manipulacdo de feromonio que esta sendo utilizada.
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6  Experimentos e Resultados

Com base em toda a fundamentacdo tedrica apresentada apoiada na literatura ou em
proposigdes do presente trabalho ¢ realizada no presente Capitulo a experimentagao pratica da
mesma, de forma que dois simuladores foram implementados a fim de reproduzir
experimentos ja realizados por outros trabalhos e testar as novas proposi¢cdes do presente
estudo.

Os experimentos preliminares deram origem a implementagdo propria dos
experimentos double bridge (DB) e extended double bridge (EDB) contidos em Dorigo e
Stiitzle (2004), sendo que o DB possui resultados reportados na seqiiéncia.

No decorrer do estudo houve implementacdo de AS LM, de forma que seus resultados
e implementacdes nao sdo reportados, mas foram aproveitados para implementacdo do

MMAS L e AS RC 2, esses sim tendo resultados expostos no presente Capitulo.

6.1 Aspectos de Implementacio

Foi utilizada a linguagem de programacao C++ sobre a plataforma GNU/Linux para a
implementagdo dos programas simuladores Leonidas300 e Optimus. O simulador
Leonidas300 faz a aplicacao do algoritmo Simple-ACO ao problema da ponte dupla — double
bridge (DB) — e o simulador Optimus faz a aplicacdo de algoritmos heuristicos baseados em
ACO ao PCC.

6.2 Experimentos Preliminares e seus Resultados

O experimento realizado foi a implementagdo do algoritmo Simple-ACO (Dorigo e Stiitzle,
2004) descrito na Se¢do 3.2, para encontrar o caminho mais curto no problema da ponte
dupla, onde existem duas op¢des para a formiga chegar ao outro lado: um caminho mais curto
e um caminho mais longo. O experimento realizado ¢ o Simple-ACO aplicado ao problema
double bridge (DB). A experiéncia reportada ¢ a mais basica dessas variagdes, utilizando o
valor de depdsito de feromdnio como um valor constante de 1,0 . O valor dos residuos de

feromonio foi inicialmente setado para 1,0 .
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A quantidade de formigas foi variada dentre os valores 1, 2, 4, 8, 16, 32, 64,
128, 256, 512, como ilustra a linha de titulo da tabela 6.1. Cada formiga executou 1000
movimentos por tentativa, sendo que o algoritmo teve execugdo de 100 tentativas. Ainda
deve ser ressaltado que nao houve evaporacao, pois o fator de evaporacdo p foi setado para
p=0,0.

O valor «, chamado de fator de adequacdo de feromonio, que modifica a importancia
do valor do feromonio, teve valor 2,0 nas execugoes.

Os resultados obtidos sao ilustrados na tabela 6.1 e comparados com os resultados
obtidos por Dorigo e Stiitzle (2004).

Tabela 6.1. Simple-ACO com deposito de feromonio com valor constante. Conteudo
representa a quantidade de vezes (dentre 100) que o caminho mais longo foi selecionado

Experimento/Qt. formigas 1 2 4 8 16/ 32 64 128 256 512
Dorigo e Stiitzle (2004) 50| 42 26| 29| 24| 18 3 2 1 0
O presente trabalho 55/ 31| 23 9 1 210 0 0 O

Os nimeros dos resultados representam a quantidade de vezes que o caminho mais
longo foi selecionado de forma que quanto mais perto de 0 for o valor, melhor € o resultado
da selecdo. A implementagdo foi realizada de acordo com as especificacdes de Dorigo e
Stiitzle (2004) e como pode-se observar pela Tabela 6.1, os resultados do experimento
preliminar foram melhores que os alcangados por Dorigo e Stiitzle (2004) pelo fato de se
poder utilizar menos formigas para obter o mesmo resultado, o que pode indicar uma melhora
na complexidade computacional de tempo para execugdo do algoritmo. Porém, vale ressaltar
que tal melhoria ndo possui um significado importante na questdo de alguma melhoria na

meta-heuristica ACO de modo geral.

6.3 Instancias de PCC e Experimento de Pré-Processamento
para Reducao do PCC

Para avaliar e validar, os algoritmos de interesse serdo executados para resolver instancias de
problemas do PCC provenientes da OR-Library (Beasley, 1990), que ¢ uma base de dados
utilizada em trabalhos cientificos, o que possibilita comparar os resultados de qualidade da
solucdo e tempo de execucdo com outras implementagdes de algoritmos ACO e outras
técnicas que realizem testes com a mesma base.

Sao utilizadas 70 instancias dessa base, sendo tal conjunto de problemas constituido
pelas chamadas sub-classes de problemas, a saber: scp4 contendo 10 instancias, scpS com 10
instancias, scp6 com 5 instancias, scpa com 5 instancias, scpb com 5 instancias, scpc com 5
instancias, scpd com 5 instancias, scpe com 5 instancias, scpnre contendo 5 instancias, scpnrf

com 5 instancias, scpnrg com 5 destas e scpnrh também com 5 instancias. Tal conjunto de
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instancias equivalem a parte dos testes realizados por Lessing et al. (2004). A Tabela 6.2

expoe tais instancias separadas por suas classes e sub-classes, denotando também os nomes de

cada instancia de problema bem como suas dimensdes em termos de linhas (m) e colunas (n).

Tal tabela ainda ¢ munida da coluna intitulada “Reduzir” que indica se ¢ benéfico realizar o

pré-processamento para reduzir as instancias do PCC que se enquadram em tal sub-classe,

dado que o tempo para realizar o pré-processamento de reducdo também ¢ computado no

tempo de execugdao do algoritmo. Essa informagdo de reducdo foi obtida a partir de testes

realizados para esse fim especifico, onde se executou somente o algoritmo de redugdo

apresentado na Se¢do 2.2 para cada instincia, e foi avaliado se houve alguma reducdo e se o

tempo computacional a ser dispensado para tal finalidade seria compensatorio. O resultado se

encontra na referida tabela.

Tabela 6.2. Instancias scp

Classe | Sub-classe Instincia do Problema m n | Reduzir
Problema Problema
scp scp4 scp401, scp402, scp403, scp404, scp405, 200, 1000, SIM
scp406, scp407, scp408, scp409, scp410
scpS scpS01, scp502, scp503, scpS504, scp505, 200, 2000, SIM
scp506, scpS07, scpS08, scpS09, scpS10
scpb scpb1, scp62, scp63, scpb4, scpbS 200/ 1000 NAO
scpa scpal, scpa2, scpa3, scpa4, scpad 300| 3000, SIM
scpb scpbl, scpb2, scpb3, scpb4, scpb5 300/ 3000 NAO
scpe scpel, sepe2, scpe3, scpe4, scped 400/ 4000 SIM
scpd scpdl, scpd2, scpd3, scpd4, scpdS 400/ 4000/ NAO
scpe scpel, scpe2, scpe3, scpe4, scped 50/ 500/ SIM
scpnre scpnrel, scpnre2, scpnre3, scpnre4, scpnred 500/ 5000 NAO
scpnrf scpnrfl, scpnrf2, scpnrf3, scpnrf4, scpnrfs 500/ 5000/ NAO
scpnrg scpnrgl, scpnrg2, scpnrg3, scpnrg4, scpnrg5 1000| 10000, NAO
scpnrh scpnrhl, scpnrh2, scpnrh3, scpnrh4, scpnrh5 1000| 10000, NAO

Os testes de reducao também foram executados para as instancias da classe scpclr e

scpeyc, conforme ¢ ilustrado na Tabela 6.3.
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Tabela 6.3. Instancias scpclr e scpcyc

Classe | Sub-classe | Instincia do Problema m n Reduzir
Problema | Problema
scpclr e | scpclr scpclrl0, scpelrl 1, 511, 1023, 210, 330,495 ¢ SIM
scpcyc scpelrl2, sepclrl3 2047 e 4095 715
scpeyc scpeyc06, scpeyc07, 240, 672, 1792, 192, 448, 1024, NAO
scpeyc08, scpeyc09, 4608, 11520 e |2304,5120¢
scpeyclO, scpeycel 1 28160 11264

Tém-se ainda os mesmos testes de reducdo para as instancias rail, estas divididas em
duas sub-classes: rail- que agrega as instancias menores e rail+ que abriga as maiores. Tais

testes podem ser verificados na Tabela 6.4.

Tabela 6.4. Instancias rail

Classe | Sub-classe |Instancia do Problema m n Reduzir
Problema | Problema
rail rail- rail0507, rail0516, 507,516 ¢ |63009,47311 ¢ 55515 |NAO
rail0582 582
rail+ rail2536, rail2586, 2536, 2586, | 1081841, 920683, NAO
rail4284, rail4872 4284 ¢ 487211092610 ¢ 968672

As instancias de PCC de Steiner data sdo ilustradas na Tabela 6.5 com o respectivo
parecer a respeito da redugdo. Tal tabela também ilustra os problema /adata, que sao obtidos a

partir das instancias data com a ajuda de algoritmo de Yagiura et al. (2006) .

Tabela 6.5. Instancias data e ladata

Classe | Sub-classe Instancia do Problema m n Reduzir
Problema | Problema
data data data.009, data.015, data.027, 12,35,117, |9, 15,27, |INAO
data.045, data.081, data.135, 330, 1080, |45, 81, 135
data.243 3015 e 9801 |e 243

ladata ladata.027 (a partir de data.009*3), |117, 330, 27, 45,81, INAO
ladata.045 (a partir de data.015*3), 1080, 3015, | 135, 243,
ladata.081 (a partir de data.027*3), |9801, 27270 |405 ¢ 729
ladata.135 (a partir de data.045*3), |e 88452
ladata.243 (a partir de data.081%*3),
ladata.405 (a partir de data.135%*3),
ladata.729 (a partir de data.243*3)

Existem ainda outras instancias da literatura que podem servir para experimentos,
como as de Wedelin (Caprara et al., 1999) e de Balas e Carrera (Caprara et al., 1999).

Dessa forma, vale notar que a maioria dos experimentos reportados no presente
Capitulo utiliza reducdo nas instancias do PCC antes de aplicacdo de algoritmo heuristico

baseado em ACO.
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6.4 Parametros
O simulador criado para executar os experimentos permite que as tentativas nele inseridas
sejam configurdveis. A Tabela 6.6 ilustra os parametros, fornece uma descri¢do sucinta de

cada um deles juntamente com um valor de exemplo para cada um dos parametros.
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Tabela 6.6: Descricdo dos Pardametros

Nome do Parametro

Valor Exemplo

Descricao do Significado

tipoProblema PCC Tipo do Problema tratado no experimento

gtFormigas 10 Numero de formigas utilizadas

alpha 1.0 Valor do coeficiente alfa

beta 5.0 Valor do coeficiente beta

rho 0.3 Valor do coeficiente 16

rhoValorBase 0.3 Valor base para o 16

gtIteracoes 1000000 Quantidade de Itera¢des

gtIteracoesReinicializar 100 A distdncia em iteragdes da ultima melhoria
conquistada ¢ a reinicializa¢do

gtIteracoesSemMelhora 1000000 Quantidade de iteragdes permitidas sem que
haja melhoria

cicloMmasL 4

aceleracao 0.0 Cocficiente de Aceleragéo

numVelocity 1

tipoFregAtualizacaoFeromonio |FIXO0

gtTentativas 10 Quantidade de tentativas

tempoMaxPorTentativa 200 Tempo méximo de execu¢do da tentativa

tipoHeuristica MMAS L Tipo da heuristica utilizada na execu¢do

fatorY -1.0 Fator Y

fatorAMmasL 10.0 Fator AMmasL

considerarNTauMin NAO Considerar o NTauMin

fatorB 1.0 Fator B

fatorC 1.0 Fator C

tipoBuscalocal JB2 Tipo de Busca Local utilizada

rhollb 0.4

rho2Jb 2.0

maxTrialsRFlip = 200

tipoInformacaoHeuristica CCB Tipo da Informagfo Heuristica

qo 0.0

X1 0.0

zeta 0.0 Coeficiente Zeta

thetaAlter 0.0

tipoRepresentacaoFeromonio MAT Tipo da Representa¢do do Feromdnio

tipoConsultaFeromonio TOD Tipo de Consulta de Feromdnio

tipoDepositoFeromonio TOD Forma de depositar Feromonio

tipoInicializacaoFeromonio TAU MAX Tipo de inicializagdo de Feromonio

tau -1.0

tipoAtualizacaoFeromonioMmasL

MELHOR DA TITERACAO

tipoBaseFeromonioInicialMmasL

GREEDY

pararSeEncontrarOtima SIM Parametro que indica ao algoritmo se a
execugdo deve parar quando a solucdo 6tima
for encontrada

pararSeEncontrarOmc NAO Pardmetro que indica ao algoritmo se a
execugdo deve parar quando a solucdo 6tima ou
melhor conhecida for encontrada

reduzirProblema SIM Parametro que indica se havera a aplicagdo de
algoritmos de reducdo ao problema

tauMax -1

tauMin -1

selPrimComptAleatorio NAO

6.5

Estrutura de um Experimento

Para organizar os experimentos de modo a ser possivel referenciar seus resultados de forma

pratica utilizou-se a abstracdo experimento, que recebe um nome. Um experimento contém

varias simulagdes, uma simulacdo possui execugdes, as execugdes tentativas e as tentativas

iteragdes.
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A simulacdo indica varias execugdes com configuragdes diferentes. Uma execucdo
denota a execuc¢do de varias tentativas com a mesma configura¢do — no presente trabalho foi
usado 10 como quantidade de tentativas por execugdo. Sendo que uma tentativa identifica a
execugao completa de um algoritmo heuristico ACO. Iteragao refere-se a uma iteracao do laco

de repeti¢do do algoritmo.

6.6 Experimento TOWARD e Seus Resultados
O experimento TOWARD trabalha com as instancias de PCC da OR-Library (Beasley, 1990)
de forma a verificar o comportamento do programa em um cendrio hipotético o qual
disponibiliza um “grande” intervalo de iteracdes sem melhora para MMAS L, mas com
tempo limitado em 200 segundos e um ‘“grande” intervalo de tempo para os testes no
AS RC 2. A intencdo de tal formulacdo € criar um experimento que proporcione condi¢des
para que o programa:

* Alcance a solugdo 6tima para o problema; ou

* exiba comportamento de estagnagao.

O objetivo principal ¢ a possibilidade de que a analise dos resultados do experimento
possa indicar critérios de parada mais bem ajustados que os critérios de parada exagerados
intencionalmente atribuidos ao préprio experimento TOWARD. Como meta secundaria
coloca-se a tentativa de verificacdo de melhorias nas configuragdes gerais dos experimentos
de forma que possa melhorar o desempenho em relacdo a qualidade de solugdo.

Tal experimento disponibiliza os algoritmos ACO designados por MMAS L e
AS RC 2.

6.6.1 Parametros
Os parametros dos experimentos com algoritmo heuristico MMAS L e AS RC 2 diferem
nas questdes inerentes a cada algoritmo e na questao de critérios de parada. Para o MMAS L
o tempo maximo de execu¢do de uma tentativa foi definido como 200 segundos, tomando
como base o valor de 100 segundos utilizado por Lessing et al. (2004) e colocando um valor
significativamente maior com o intuito de se obter resultados semelhantes mesmo se a
implementagdo dos algoritmos divergem na demanda de tempo computacional devido a
questdes de programacao e plataforma computacional.

Por outro lado, as simulagdes com AS RC 2 tiveram seu tempo maximo de tentativa
setado como 2592000 segundos, que equivale a 30 dias, pretendendo-se com isso setar o

tempo como virtualmente ilimitado. O critério de parada ¢ aquele que faz parar quando uma
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determinada quantidade de iteragdes sem melhora da solugdo incumbente ¢ executada, que no
caso a média das configuragdes utilizadas ¢ de 11,76.

As diferencas a respeito dos critérios de parada entre os algoritmos se da pelo fato de o
MMAS L ser um algoritmo ja conhecido e que oferece testes contundentes para comparacao
e embasamento de parametro em Lessing et al. (2004), ao passo que o AS RC 2 provém uma
nova forma de se definir vizinhanga uma vizinhanga menor, porém os testes executados por
Reis e Constantino (2003) nao foram suficientes para definir uma linha geral de configuragao

de parametros que fornecessem solucdes de boa qualidade juntamente com tempo de

computagdo aceitavel.

Sendo assim, a Tabela 6.7 ilustra parte dos parametros utilizados no experimento,

separados por algoritmo heuristico.

Tabela 6.7. Parametros utilizados no experimento TOWARD

Parametro MMAS L AS RC 2

gtFormigas 10 1000

alpha 1.0 1.0

beta 5.0 5.0

rho 0.3 0.3

gtIteracoes 1000000 20

gtIteracoesReinicializar 100 8

gtIteracoesSemMelhora 1000000 11,76 (cinquenta e cinco
com 12 e quinze com 2)

tipoFregAtualizacaoFeromonio FIXO0 MRU

gtTentativas 10 10

tempoMaxPorTentativa 200 2592000

tipoHeuristica MMAS L AS RC 2

fatorY 0.0 2.0

fatorAMmasL 10.0 1

tipoBuscalocal NBL | JB2 | RFL NBL | JB2 | RFL

rhollb 0.4 0.4

rho2Jb 2.0 2.0

maxTrialsRFlip 200 200

maxTimePerRFlipCall 180 180

tipoInformacaoHeuristica CCB CCB

(tipoRepresentacaoFeromonio, (VET,CMP,CMP) | (VET,CMP,CMP) |

tipoConsultaFeromonio, (MAT,SEQ,TOD) | (MAT,SEQ,TOD) |

tipoDepositoFeromonio) (MAT,TOD,TOD) (MAT,TOD,TOD)

tipolInicializacaoFeromonio TAU MAX INFORMADA

tau -1.0 1.0

tipoAtualizacaoFeromonio MELHOR DA ITERACAO MELHOR DA ITERACAQ

pararSeEncontrarOtima SIM SIM

pararSeEncontrarOmc NAO NAOQ

No MMAS L a decisdo sobre o tipo de frequéncia de atualizagdo de feromonio foi

realizada da forma FIXA sugerida por Lessing et al. (2004).

No AS_RC 2 a decisdo sobre o tipo de frequéncia de atualizacdo de feromonio ¢ dado
por ib ou bs e foi obtida através de um algoritmo baseado no movimento retilineo uniforme
(MRU), porém devido a baixa quantidade de iteracdes executadas, € considerado apenas a

modalidade ib para fins de analise.

112



6.6.2 Resultados e Analise
A presente Subsecdo apresenta diretamente os resultados do experimento separados por
algoritmo, bem como realiza comparagdes, comentarios e analises a respeito do que ¢
reportado.

Uma questdo de organizagdo e terminologia importante de se ressaltar para a presente
Subsecdo ¢ que quando se diz que um experimento, simulacdo ou execucdo tem a
configuragdo CMP, SEQ ou TOD se est4 referindo a manipulagdo de feromonio como um

todo.

MMAS L

Os resultados do experimento TOWARD para as variagdes que possuem o MMAS L como
algoritmo heuristico ACO sdo ilustrados na Tabela 6.8. Tal Tabela contém as médias e somas
dos dados mostrando assim tendéncias de comportamento para as configuracdes referente aos

algoritmos em questao.

Tabela 6.8. Resultados do experimento TOWARD para MMAS L

Sum(Sim: Sim:| Sim: Avg( Avg( Avg(| Avg(| Sum(] Avg( Avg(| Avg(| Avg(| Avg(| Avg(
(CsomMC/ Tp.| Tp.CF Exec:| Exec:Avg Exec:|Exec:|Exec: T: T: I: I: S: S:
Exec:AvgC) busca Ti,s| (T:Ti,s) %TOMC|%AvgC|QtOMC| Ti,s QIT| TIDT,s| Iter| %TOMC| %0MC
*Qt.Te.) local ) ) ) ) ) ) ) ) ) ) )
694,0739 NBL 1378,20 137,82 0,421 0,87 396 105,26 1632,17 42,26 52,21 -0,44 0,20
696,5315 JB2 1254,64 125,46 0,106 0,50 485 102,96 1278,97 35,96 55,04 -0,70 0,14
699,8958 RFL 773,79 77,38 -1,192 0,02 691 75,2 15,21 28,66 0,00 -1,77 0,00
2090,5012 CMP 1135,54 113,55 -0,222 0,46 1572 94,47 975,45 35,62 35,75 -0,97 0,11
693,8765 NBL 1411,40 141,14 0,655 0,90 409 113,41 1224,67 51,87 72,67 -0,21 0,32
695,8271 JB2 1305,36 130,53 0,452 0,61 473 108,39 1002,44 42,44 44,99 -0,36 0,25
699,9211 RFL 782,49 78,25 -1,170 0,01 695 75,96 14,99 29,61 0,01 -1,77 0,00
2089,6247 SEQ 1166,40 116,64 -0,021 0,51 1577 99,25 747,37 41,31 39,22 -0,78 0,19
691,1768 NBL 1481,10 148,11 1,418 1,31 353 123,41 985,24 60,91 71,06 0,36 0,50
695,1279 JB2 1372,96 137,36 0,636 0,72 442 110,81 818,66 53,51 47,60 -0,31 0,29
699,8389 RFL 768,27 76,83 -1,343 0,02 693 75,81 15,17 30,20 0,03 -1,67 0,00
2086,1437 TOD 1207,44 120,74 0,237 0,68 1488 103,35 606,36 48,21 39,56 -0,54 0,26
6266,2696 Total 1169,79 116,98 -0,002 0,55 4637 99,02 776,39 41,71 38,18 -0,76 0,19

Os titulos da Tabela 6.8 se utilizam dos operadores Sum(...) e Avg(...) para
designar que o operando ¢ uma soma ou uma média, respectivamente. Em tal Tabela também
¢ utilizada a conceitualizacao de estrutura de experimento apresentada na Sec¢do 6.5, de forma
que o escopo de simulacdo — referente a cada linha — engloba vérias execugdes, onde cada
execucdo pode ter configuracdes diferentes, e cada execugdo engloba vérias tentativas, com
cada tentativa tendo a mesma configuracdo se estas se encontram dentro de uma mesma
execucdo. Outros termos e escopos sdo ilustrados na Tabela 6.9. Dessa forma, os dados
representados na Tabela 6.8, referentes ao experimento TOWARD no que tange o algoritmo
heuristico MMAS L, mostram que cada simulagdo (linha) denota um conjunto de execugdes
com a variacdo mais significativa entre as configuragdes de suas diferentes execugdes sendo o
problema (dentre as 70 instancias de teste). Assim, as varias execucdes sdao agrupadas de
acordo com configuracdes especificas de mais alta importdncia — nesse caso sdo

Tp.busca local (sindnimo de busca local) e Tp.CF (sindnimo de manip. fer. ) — para
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formar uma simulacdo (linha), reportando desse modo a média do comportamento do

algoritmo para o conjunto de problemas em questao nas referidas configuracdes.

Tabela 6.9. Significado dos titulos

Titulo Operador | Escopo Significado
mais geral

Sum(Sim : Soma Simula¢do [Soma de: custo da solugdo 6tima ou melhor conhecida

(CsOMC/Exec:AvgC)* dividido pelo custo da solugdo média da execucdo

Qt.Te.) multiplicado pela quantidade de tentativas da propria
execugdo (utilizado por Lessing et al. (2004))

Sim :Tp.b.local - Simula¢@o |Tipo de busca local da simulacdo
Sim :Tp.CF. - Simulagdo |Tipo de consulta de feroménio da simulagéo

Avg(Exec:Ti,s) Média Execugdo |Média do tempo (em segundos) da execugdo

Avg(Exec:Avg(T:Ti,s))|Média Execu¢do |Média entre as execugdes de suas médias de tempo (em
segundos) gasto por cada tentativa da execucao

Avg (Exec:%TOMC) Média Execugdo |Média de percentual de distancia do tamanho da solugéo
média da execugdo em relagdo a solugdo 6tima ou melhor
conhecida

Avg (Exec:%AvgC) Média Execugdo |Média de percentual de distancia do custo da solucdo
média da execucdo em relagdo a solugdo 6tima ou melhor
conhecida

Sum(Exec:QtOMC) Soma Execucdo |Soma da quantidade de solugdes 6timas ou melhores
conhecidas encontradas na execucdo

Avg(T :Ti,s) Média Tentativa |Média de tempo gasto por cada tentativa da execugdo

Avg(T :QIT) Média Tentativa |Média de quantidade de iteragdes gastas para se encontrar
a melhor solugdo da execugdo desde o inicio de sua
respectiva tentativa

Avg (I :TIDT,s) Média Iteragdo | Média de tempo gasto para se encontrar a melhor solugao
da execug@o (para se chegar a sua iteracdo) desde o inicio
de sua respectiva tentativa

Avg (I :Iter) Média Iteragdo  |Média do indice da iteracdo em que a melhor solugdo da
execugdo foi encontrada em sua respectiva tentativa

Avg (S 1%TOMC) Meédia Solugdo  |Média de percentual de distancia do tamanho da melhor
solu¢do da execucdo em relagdo a solug¢do dtima ou
melhor conhecida

Avg(S :%0MC) Média Solugdo M¢dia de percentual de distincia do custo da melhor

solu¢do da execugdo em relagdo a solug¢do otima ou
melhor conhecida

Confrontando com trabalhos ja existentes, ¢ possivel comparar parte dos resultados do

experimento TOWARD com parte dos resultados dos experimentos obtidos por Lessing et al.

(2004). As configuragdes das partes devem ter os mesmos parametros sendo que no

TOWARD eles sao dados por manipulagdo de feromoénio setado como CMP e informagdo

heuristica com CCB com as variagdes de busca local NBL e RFL, sendo que sua correlagao

com parte dos resultados reportados em Lessing et al. (2004) pode ser verificada na Tabela

6.10, de modo que em tal Tabela Sum(Exec:QtOMC) equivale a n,, em Lessing ef al. (2004) e

Sum(Sim: (CsOMC/Exec:AvgC)*Qt.Te.) equivale & rel na mesma referéncia.
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Tabela 6.10. Comparagdo de resultados de MMAS L e MMAS LDS com informagdo
heuristica CCB

Busca | Algoritmo heuristico Sum( Sum ( Tempo (s)
local Exec: Sim :
QtoMC (Csomc/
) | Exec:AvgC)*Qt.Te
ou Ny, )
ou rel
NBL |[MMAS LDS (Lessing et al., 2004) 492 696,4000 | (fixo=min.=média=max.) 100,00
MMAS L (do presente trabalho) 396 694,0739 (média) 137,82
RFL |MMAS LDS (Lessing et al., 2004) 685 699,6000 | (fixo=min.=média=max.) 100,00
MMAS L (do presente trabalho) 691 699,8958 (média) 77,38

Pelos dados ilustrados na Tabela 6.10, se for desconsiderado o tempo de execugdo,
observa-se que:

* MMAS L ¢ pior que MMAS LDS com NBL; e
* MMAS L ¢ melhor que MMAS LDS com RFL.

Seguindo a analise existente em Lessing et al. (2004), a situacdo € que o experimento
com MMAS L possui resultados mais diversificados — e a principio, piores na média — que os
de MMAS LDS, pois a aplicagdo de RFL no MMAS L resultou em uma melhora sobre o
MMAS LDS, o que significa que as solu¢cdes mais diversificadas de MMAS L forneceram
subsidios para a busca local realizar um trabalho mais consistente.

Para verificar o comportamento dos algoritmos com variagdes dos parametros em
relacdo a uma base experimental comum, no caso todas as simulacdes que ttm MMAS L
como algoritmo ACO, a partir dos dados do experimento sdo gerados graficos em que se pode
observar e analisar os resultados do experimento de diferentes pontos de vista como segue no
decorrer da presente se¢do.

Primeiramente sdo verificadas as caracteristicas de busca local e da manipulagdo do
feromonio com relagdo as duas questdes mais importante em problemas de otimizacao:

* Qualidade da solucdo; e
* Tempo de execugao.

A Figura 6.1 proporciona o confronto dessas questoes a respeito dos resultados.
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MMAS_L
[Avg(Exec:Avg(T:Ti,s))] vs. [Avg(Exec:%AvgC)]
1,6
1,4 -
] oD
1,2 all
1 _
o 0*2 B CMBXXISEQ
5 06— sequ TP
°o - CMP,
=04 “
0,2 1 cmp
O,OIOD*SEQ\\\\\\\\\\\\\\\
o o o o o o o o o o
N~ © [« o ~ N [sp] < 79} ©
Tempo (s)
M NBL =+ JB2 «RFL

Figura 6.1. Qualidade da solugdo em
fungdo do tempo no MMAS L

No eixo x estd o tempo médio das tentativas dado por Avg(Exec:Avg(T:Ti,s)),

enquanto que o eixo y denota a qualidade da solu¢ao em relagdo ao 6timo ou melhor solug¢ao

conhecida, dado por Avg(Exec:%AvgC) . Assim, o grafico permite uma analise bastante

simples das caracteristicas, seguindo a regra: Quanto mais no canto inferior esquerdo esta

o ponto, melhor é tal configuracio.

A partir disso, verifica-se que:

RFL tem o melhor desempenho, com pouca variagdo entre as diferentes formas de
manipulagdo de feromonio;

JB2 fica com o segundo melhor desempenho; e

NBL ¢ o pior dos trés.

Deixando para andlise subseqiiente os casos do RFL, nota-se um padrio no

comportamento dos diferentes tipos de manipulacdo de feromdénio em NBL e JB2 de maneira

que ficam elencados, do melhor para o pior, da forma:

1.
2.
3.

CMP;
SEQ; e
TOD.

A Figura 6.2 coloca em escala mais aproximada apenas os resultados referentes a

RFL. Dessa forma, ¢ possivel observar que:

Comparando com o exibido em NBL e JB2, os resultados da manipulacdo de
feromonio ndo segue os mesmos padroes;

Nao se tem uma configuracao que seja melhor na qualidade da solugdo e no tempo de
execucdo concomitantemente. Tem-se a configuracao que oferte o melhor tempo por
qualidade, que no caso ¢ a CMP;

A melhor qualidade fica por conta de SEQ porém com o pior tempo; e

A pior qualidade ¢ do TOD, porém com o melhor tempo.
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Porém, vale notar que a diferenca de qualidade ¢ bastante pequena (termos da terceira
casa da distdncia do otimo em percentual) e o tempo também ¢é pequeno (em torno de 2
segundos em 78, ou 0,026% de 78 segundos que ¢ o tempo total). As andlises sdo
interessantes do ponto de vista tedrico, para comparagdo com outras configuracdes e
verificacdo das tendéncias do programa para uma possivel modificacdo, porém na pratica

pode-se afirmar que haveriam resultados equivalentes na configuracdo em que se apresenta.

MMAS_L

[Avg(Exec:Avg(T:Ti,s))] vs. [Avg(Exec:%AvgC)]

O’OZSiTODX

0,020 —

T CMP
0,015 X
S 1 XSEQ
5 0010 -
ES

0,005 —

0000 1+ 71 1 T T T T T T T T T T
© © O N ¥ © o o N <
© © N N N N N © o ©
~ ~ N~ N~ ~ N~ ~ N~ N~ N~

Tempo (s)
X RFL

Figura 6.2. Comparagdo da
manipulagdo de feromoénio com RFL no
MMAS L

Comparando os desempenhos de cada manipulagdo de feroménio como uma linha no

grafico tem-se pontos para as buscas locais como pode ser visto no grafico da Figura 6.3.

MMAS_L
[Avg(Exec:Avg(T:Ti,s))] vs. [Avg(Exec:%AvgC)]
1,6
1.4 NBL
1,2
%) g’gz NBLO)VNBL
s Yo7 B2
o 0,6 VB2
S 0,4
0,2
0,04 Rt s s s e e B B B
o o o o o o o o o o
~e st deFeooe
Tempo (s)

< CMP == SEQ =»=TOD

Figura 6.3. Qualidade da solug¢do em
fungado do tempo no MMAS L (com
linhas)

Tal abordagem revela que as relacdes entre os resultados das diferentes formas de
manipulagdo de feromonio mudam entre diferentes buscas locais.

Como proximo passo verifica-se os resultados com a qualidade da solugdo e tempo de
execugdo no mesmo grafico de forma relacionada porém de forma a haver uma fungdo para

cada aspecto como pode verificar na Figura 6.4, e ndo vinculadas 2 mesma fun¢do como nos
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exemplos anteriores. Assim, pode-se ter um subsidio mais ajustado para uma posterior

calibragdo dos critérios de parada.

MMAS_L
[(Manip.fer.) e (busca local)] vs. [(Tempo (s)), (%OMC) e (Raz.Efica.)]

150 a r 1,5

140 5 N 1,4

130 ] N 1,3

120 5 N 1,2

110 ~1,1 N Avg(Exec:Avg(T:Ti,s))

7 B O Avg(T:Ti,s)

100 1.0 ~  BAvg(:TIDT,s)

90 —0,9 © -+=Avg(Exec:%AvgC) (CMP)
~ 80 ] L 0.8 G ==Avg(Exec:%AvgC) (SEQ)
@ e - N  ==Avg(Exec:%AvgC) (TOD)
g 70q —07 X & Avg(S:%OMC) (CMP)
£ 60 “06 % Avg(S:%OMC) (SEQ)

e - Q - Avg(S:%OMC) (TOD)

50 ~05 3 xRazEfica (CMP)

40 | ~0,4 £ -xRazEfica (SEQ)

30 B 03 X Raz.Efica. (TOD)

20 - " 0.2

10 5 N 0,1

0 ; ; 0,0
NBL& JB2& RFL& NBL& JB2& RFL& NBL & JB2 & RFL &
CMP CMP CMP SEQ SEQ SEQ TOD TOD TOD

(Manip.fer.) e (busca local)

Figura 6.4. Tempo e qualidade da solugdo em fun¢do da manipulagdo de feromonio e da
busca local

O valor razdo de eficacia denotado nos graficos por Raz.Eficd. diz respeito a razdo
entre a quantidade de vezes em que ndo se encontrou a solu¢do 6tima divida pela quantidade
total de tentativas. Assim, um valor zero indica que o algoritmo encontrou a solugao 6tima em
todas as tentativas que fez, sendo que todos os valores de Raz.Efica. do grafico da Figura

6.4 denotam que nenhum valor 6timo foi encontrado em nenhuma das tentativas.
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MMAS_L
[(Manip.fer.) e (busca local)] vs. [(QIT), (%OMC) e (Raz.Efica.)]
1500 ey 26
1400 - 24
1300 — 2,2
8 1278.97 B
1200 7 122457 2,0
1100 18 0 Avg(T:QIT)
1000 — PR 1,6 7 Avg(T:QIDT)
900 g 44 @ ==Avg(Exec:%AvgC)(CMP)
- Lo £ | ==Avg(Exec:%AvgC) (SEQ)
800 | —12 4 -=Avg(Exec:%AvgC) (TOD)
£ 700 40 & ™ Avg(S:%OMC) (CMP)

3 i %\ _— o > Avg(S:%OMC) (SEQ)
600 08 5 == Avg(S:%OMC) (TOD)
500 | @ ~0,6 g =X Raz.Efica. (CMP)

o . LR B %  -X RazEfica. (SEQ)
400 7 Qg. 00 T 04 = % RazEfica (TOD)
300 7 |Jie . L 0,2
200 5 2 i: 0,0
100 (367 28 7208 | g6 --0,2

1 % = A ¥ ﬁa =%

0 15,21 14,09 15,17 -04
NBL & JB2 & RFL & NBL& JB2& RFL& NBL & JB2 & RFL &
CMP CMP CMP SEQ SEQ SEQ TOD TOD TOD
(Manip.fer.) e (busca local)

Figura 6.5. Iteragdo e qualidade da solu¢do em fungdo da manipulagdo de feromonio e da
busca local

Com a pouca visualizagdo possivel a respeito do RFL na Figura 6.5, elaborou-se

grafico em escala adequada contendo apenas as questdes do RFL, conforme pode ser visto na

Figura 6.6.
MMAS_L
[(Manip.fer.) e (busca local)] vs. [(QIT), (%OMC) e (Raz.Efica.)]
16 ~1,6
15 15
] 1541 ’ ,
14 /Sé /M@ /1547 -1,4
137 -1.3 O Avg(T:QIT)
12 ~1,2 B Avg(T:QIDT)
117 1,1 ==Avg(Exec:%AvgC) (CMP)
10 7 ~1,0 £ ==Avg(Exec:%AvgC) (SEQ)
9 0,9 Y  ==Avg(Exec:%AvgC) (TOD)
= 8- ~0,8 P Avg(S:%OMC)(CMP)
3 71 L 07 o ™ Avg(S:%OMC) (SEQ)
6 - L 06 O ™ Avg(S:%OMC) (TOD)
5 L 0’5 =  -x RazEfica. (CMP)
4 04 Q  :x RazFEfica. (SEQ)
3 E | O:3 ~  «x RazEfica. (TOD)
27 1,00 101 1,08 —0.2
17 0,1
0 W W W - 0,0
RFL & CMP RFL & SEQ RFL & TOD
(Manip.fer.) e (busca local)

Figura 6.6. Iteracdo e qualidade da solu¢do em fung¢do da manipulagdo de feromonio e do
RFL

A mesma base de dados foi utilizada para a confec¢ao da Figura 6.5, porém nesta ao
invés da utilizagdo dos tempos foram utilizadas as respectivas iteragcdes. Assim, confrontando
as Figuras 6.4 e 6.5 verifica-se como uma iteragdo da variacdo de cada algoritmo utiliza o

tempo.
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Na referida Figura 6.4, ¢ possivel ver duas classes de informagdes — cada qual
vinculada a diferentes eixos ) — e suas instdncias denotadas por seus respectivos tipos:

* (classe) qualidade de solugdo — eixo y secundario (da direita):

. Avg(Exec:%AvgC) para CMP, SEQ e TOD ;e
° Avg(S:%0MC) para CMP, SEQ e TOD .
* (classe) tempo de execugdo — eixo x primario (da esquerda):
° Avg(Exec:Avg(T:Ti,s)) ;
e Avg(T:Ti,s) ;e
e Avg(I:TIDT,s).

Do ponto de vista da qualidade da solucdo, o que poderia ser feito seria a mudanga na
configura¢do do experimento — gerais e especificas de critério de parada (que seriam validas
para instancias com 6timos ndo conhecidos) — de forma a tentar fazer com que os dados da
série Avg(Exec:%AvgC) se modifiquem de forma a tender ao comportamento de Avg(S:%0MC) .
Porém tal calibragem fica em segundo plano no contexto do experimento TOWARD em
questao.

A classe tempo de execu¢do ilustra informagdes relevantes no que diz respeito a
calibragem dos critérios de parada. E notério no grafico da Figura 6.4 que
Avg(Exec:Avg(T:Ti,s)) estd posicionado de forma que nao € ultrapassado por Avg(T:Ti,s)
nem Avg(I:TIDT,s) .

A comparacdo de Avg(Exec:Avg(T:Ti,s)) com Avg(T:Ti,s) levanta a hipotese de
que as tentativas consideradas a melhor em cada execug¢do possuam tempo de execucao
sempre menor ou igual a média das tentativas de todas as execugdes. Tal hipotese poderia ser
comprovada pelo fato de que o tempo de execucdo ¢ critério de desempate para o programa
decidir entre solugdes que possuam a mesma qualidade, selecionando aquela que tenha menor
tempo como melhor da execuc¢do. Porém, deve ser levado em conta:

* O programa leva em consideragdo a itera¢do em que a solugdo ¢ encontrada € ndo o
tempo, e isso inclui na questdo pequeno fator probabilistico do ponto de vista em que
se analisa a situacdo, pois a mesma quantidade de iteragdes poderia denotar tempos
diferentes de acordo com a formiga que encontra a solucao, além de outras nuances de
programacao — de acordo com as observacdes empiricas, a probabilidade de a hipdtese
ndo se manter ¢ verificada ser infima e ndo deve ter maiores implicagdes relevantes na
prética.

E fato que Avg(I:TIDT,s) e Avg(T:Ti,s) pertencem a mesma tentativa, e sendo
assim, Avg(I:TIDT,s) sera sempre menor ou igual a Avg(T:Ti,s), pois o tempo

Avg(I:TIDT,s) estdincluso em Avg(T:Ti,s) .
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Com todas essas consideragdes, a pratica muito provavelmente mostrard que
[Avg(Exec:Avg(T:Ti,s))1>[Avg(T:Ti,s)]1>[Avg(I:TIDT,s)] (a variante probabilistica entra
por causa da primeira inequagao).

No experimento TOWARD, a instancia de problema que possui a solugdo 6tima tem
sua tentativa terminada quando tal solugdo ¢ alcangada — principalmente para ndo gastar
tempo sem um sentido razoavel nos testes. Assim, a analise deve ter enfoque diferente para
cada um dos casos. Isso se da pela configuracao do parametro pararSeEncontrarOtima=SIM,
que influencia diretamente a parada do algoritmo. Assim, sdo duas situagdes distintas:

* Instancias de problemas que possuam solugdo 6tima; e
* Instancias de problemas que nao possuam solugao 6tima.

O desafio nas duas ¢ o mesmo: obter um critério de parada que defina a hora certa
de parar sem saber a solucio 6tima com antecedéncia. A justificativa para tal desafio na
segunda situa¢do — que € clara — € que existe a possibilidade de se melhorar a melhor solugao
conhecida até o momento (além dos casos em que nao se tem nenhuma informacao a respeito
da solucdo desejada), porém isso deve ser feito sem sacrificar o tempo de execucdao. Na
primeira situacdo justifica-se considerando que o programa estd sendo testado em instincias
de problemas conhecidas e com o6timos comprovados (e conseqiientemente conhecidos), mas
a idéia é que o programa possa ser aplicado a problemas semelhantes, porém com solucdes
Otimas desconhecidas, além de servir como exemplo de comportamento para analisar o
comportamento tendo o 6timo em maos, dai a necessidade de se obter tal critério de parada.

Assim, o objetivo se converte em verificar o comportamento e inferir alguma espécie
de regra que possa relacionar as variaveis relacionadas aos critérios de parada a seu efeito
desejado. Tem-se os critérios de parada utilizados:

* S: Para depois de uma determinada quantidade de iteragdes sem melhora;

* I: Para depois de uma quantidade fixa de iteracdes a partir do inicio da tentativa;

* T: Para depois de se ultrapassar desde o inicio da tentativa um tempo pré-definido;
* O: Se o 6timo for conhecido, para se encontra-lo;

e M: Para quando a melhor solug@o conhecida for encontrada.

Com base nessas informagdes, o proximo passo € ir para as analises com base nos
dados. Assim pode-se notar que Avg(T:Ti,s) pode ser maior que sua versao atual
considerando que o programa pode — e provavelmente ira — gastar um tempo (que também
pode ser medido em iteracdes) para perceber que deve parar, mas o valor de Avg(T:Ti,s)
deve ser menor que Avg(Exec:Avg(T:Ti,s)) , considerando as justificativas ja apresentadas.
Porém fica a pergunta: como se justifica a diferenga bastante consideravel das séries
Avg(T:Ti,s) e Avg(I:TIDT,s) nos graficos das Figuras 6.4 e 6.5? Parte da resposta ¢ que o

grafico também inclui aquelas execugdes em que o 6timo ndo ¢ conhecido (e aquelas em que
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0 6timo ¢ conhecido e este ndo foi encontrado, e aquelas em que foi encontrado e o critério de
parada foi outro), fazendo com que esses valores se afastem. Assim, a andlise com as
informacdes de forma separada denotam visdo significativa de tal questdo conforme ¢
ilustrado pelas Figuras 6.7 e 6.9. Porém, ¢ importante notar que o desafio nos dois casos € o
mesmo: obter um critério de parada que defina a hora certa de parar sem saber a
solucdo 6tima com antecedéncia.

Assim, na Figura 6.7 ¢ ilustrado o desempenho do algoritmo para os problemas em

que a solugdo 6tima ndo ¢ conhecida.

MMAS_L; OtOMC=0
[(Manip.fer.) e (busca local)] vs. [(Tempo (s)), (%OMC) e (Raz.Efica.)]
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(Manip.fer.) e (busca local)

Figura 6.7. Tempo e qualidade da solu¢do em fun¢do da manipulagdo de feromonio e da
busca local para problemas que a melhor solug¢do ndo é conhecida

Nota-se pela referida Figura que o valor de Avg(T:Ti,s) ¢ bastante proximo do valor
de Avg(Exec:Avg(T:Ti,s)), mostrando que a tentativa que encontra a melhor solugdo do
algoritmo tem tempo bastante semelhante ao da média de todas as tentativas, de modo que
atingem o valor méximo de 200 segundos de tempo permitido para 0o MMAS L no TOWARD.
O que ¢ interessante de notar ¢ que o tempo de encontrar a melhor solugdo pela primeira vez —

7

dado por Avg(I:TIDT,s) — ¢ significativamente menor que Avg(T:Ti,s) indicando que a
diferenga entre esses dois tempos ¢ o tempo necessdrio para o algoritmo parar depois de
encontrar a melhor solugdo reportada. Dessa forma, critério de parada bom nesses casos seria
aquele que fizesse o tempo Avg(T:Ti,s) do algoritmo parar num tempo mais proéximo de
Avg(I:TIDT,s) , e ndo de Avg(Exec:Avg(T:Ti,s)) como esta ocorrendo.

Pela Figura 6.9 verifica-se o desempenho para problemas que possuem sua solucio

Otima conhecida.
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MMAS_L; OtOMC=1
[(Manip.fer.) e (busca local)] vs. [(Tempo (s)), (%OMC) e (Raz.Efica.)]
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(Manip.fer.) e (busca local)

Figura 6.8. Tempo e qualidade da solug¢do em fun¢do da manipulagdo de feromonio e da
busca local para problemas que a melhor solugdo é conhecida

Mesmo separando as simulagdes referentes apenas a situagdes com 6timos conhecidos,
ocorre a situagdo em que o valor de Avg(T:Ti,s) ¢ distante de Avg(I:TIDT,s), porém ja ¢
notéoria a tendéncia de que Avg(T:Ti,s) seja significativamente menor que
Avg(Exec:Avg(T:Ti,s)) .

Para tentar identificar as situacoes em que Avg(T:Ti,s) se aproxime de
Avg(I:TIDT,s) , faz-se a separacdo das simulacdes que possuam solucao 6tima conhecida e
cujo valor da média da distancia da solucdo do 6timo — dado por Avg(Exec:%AvgC) —seja 0, 0
que significa que todas as tentativas resultaram em encontrar a solugdo 6tima. Dessa forma
tem-se tal formulacdo na Figura 6.10. Em tal grafico ¢ importante notar a presenca do valor
Avg(Exec:Avg(I:TIDT,s)) , que indica para cada execu¢do a média dos Avg(I:TIDT,s) de
suas tentativas. Dessa forma, esse valor representa o comportamento médio do algoritmo,

sendo este o comportamento mais provavel em uma tentativa isolada.
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MMAS_L; OtOMC=1; Avg(Exec:%AvgC)=0,00
[(Manip.fer.) e (busca local)] vs. [(Tempo (s)), (%OMC) e (Raz.Efica.)]
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Figura 6.10. Tempo e qualidade da solu¢ao em fung¢do da manipulag¢do de feromonio e da
busca local para problemas que a melhor solugdo é conhecida e Avg(Exec:%AvgC)=0,00

Dessa forma, pode-se relacionar entre si os valores advindos de médias de tentativas
de execucgOes Avg(Exec:Avg(T:Ti,s)) € Avg(Exec:Avg(I:TIDT,s)), bem como os valores
advindos de melhores tentativas de execugdes Avg(T:Ti,s) ¢ Avg(I:TIDT,s). Assim,
verifica-se que vale [Avg(Exec:Avg(T:Ti,s))]> [Avg(Exec:Avg(I:TIDT,s))] e

[Avg(T:Ti,s)]1>[Avg(I:TIDT,s)] . Diante dessas informacgdes, tem-se ainda que a o valores
de Avg(I:TIDT,s) sdo bem proximos de seus Avg(T:Ti,s) correlatos o que ja mostra que o
tempo para a parada esta bem ajustado, porém a distancia deste para Avg(Exec:Avg(T:Ti,s))
— ¢ consequentemente para Avg(Exec:Avg(I:TIDT,s)) — ainda ¢ distante. Tal comportamento
pode ser explicado pelo critério de parada utilizado por algumas tentativas, por conta de que
existem situagdes em que a solucdo Otima € conhecida, ela ¢ encontrada pelo algoritmo em
relacdo ao aspecto custo, porém o aspecto quantidade de colunas — que ndo estd sendo
reportado no grafico da Figura 6.10 — ndo ¢ tdo bom quanto o informado na solug¢do 6tima,
fazendo com que o algoritmo continue a execugdo até que algum critério de parada seja
satisfeito, que ndo o critério que indica que a solugdo 6tima foi encontrada.

Assim, mediante tal observacdo, a partir da base de dados utilizados na Figura 6.10
confecciona-se grafico com o cendrio:

* MMAS L;
e 0toMC: 1;

*  Avg(Exec:%AvgC) : 0,00; ¢
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* T:SITOM: 11101 (se fosse substituido por Avg(Exec:%TOMC) o resultado final seria
equivalente).

Tais configuragdes sobre a referida base de dados culmina no grafico da Figura 6.11.

MMAS_L; OtOMC=1; Avg(Exec:%AvgC)=0,00; T:SITOM=11101
[(Manip.fer.) e (busca local)] vs. [(Tempo (s)), (%OMC) e (Raz.Efica.)]
35 1,0
| 29,529,41 09
30 N W =
i 26,89 27,127,01 0,8
m N m L Avg(Exec:Avg(T:Ti,s))

25 — 2§1 07 O Avg(T:Ti,s)

i 21,501 42 (. @ Avg(Exec: Avg(l:TIDT,s))
S 0 « B@Avg(LTIDT,s)

20 —18,648,61 | 2 | == Avg(Exec:%AvgC) (CMP)
= S om L os 'S == Avg(Exec:%AvgC) (SEQ)
- ~ 8 - Avg(Exec:%AvgC) (TOD)
2 15 1452447 N T > Avg(S:%OMC) (CMP)

K N 233 " 04 5 - Avg(S:%0OMC) (SEQ)
= 7 7 b B S | Avg(S:%OMC) (TOD)
10 ; 03 @ = RazEfica (CMP)

7,62 - ~  «x Raz.Efica. (SEQ)
N M., PR 77 N 5262 - 0,2 X Raz.Efica. (TOD)
5 Qi 7 ; S r r
3 4,60 * 0,1
d N i
5k
0 Li T ) @0 T {4 ¢ T T K0T~ 0,0
o) 6,00 (1,00 0,00 0,00 0,00
NBL& JB2& RFL& NBL& JB2& RFL& NBL& JB2& RFL&
CMP CMP CMP SEQ SEQ SEQ TOD TOD TOD
(Manip.fer.) e (busca local)

Figura 6.11. Tempo e qualidade da solugdo em fun¢do da manipulagdo de feromonio e da
busca local para problemas que a melhor solugdo é conhecida e Avg(Exec:%AvgC)=0,00 e
T:SITOM=11101

O que indica que no referido cenario tem-se que:

*  Avg(Exec:Avg(I:TIDT,s)) deve muito proximo de Avg(Exec:Avg(T:Ti,s)) ;e
* Avg(I:TIDT,s) deve ser muito proximo de Avg(T:Ti,s) .

Isso ¢ bastante ttil, porque revela o cenario que os critérios de parada devem buscar
mesmo em situagdes onde ndo se saiba o O6timo com antecedéncia (e claro, também em
situagdes onde se saiba o 6timo, mas deve-se testar o algoritmo de modo que os critérios nao
estejam utilizando o critério de para por 6timo).

Uma situacao que pode ser concluida e que serve como um dos guias na calibragem de
pardmetros em geral — e ndo somente dos critérios de parada — ¢ em relacdo a média dos
Avg(I:TIDT,s), dado por Avg(Exec:Avg(I:TIDT,s)). Dessa forma, tem-se que
Avg(Exec:Avg(I:TIDT,s)) revela a base de comportamento a ser perseguido em
parametrizacdes de outras configuragdes nos aspectos que se seguem:

* Critérios de parada: calibrar para que Avg(Exec:Avg(I:TIDT,s)) fique proximo (serd

sempre pouca coisa menor) ao valor de Avg(Exec:Avg(T:Ti,s)) e

* Configuragdes gerais: calibrar para que Avg(Exec:Avg(I:TIDT,s)) fique proximo

(tendera a ser maior) ao valor de Avg(I:TIDT,s) .
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Vale notar, que a diminui¢do do tempo de execucdo mantendo a qualidade da solucdo
s6 pode ser conseguida a partir de alteragdes nos parametros que ndo influenciam os critérios

de parada.

AS RC 2

Os dados referentes ao AS RC 2 sdo ilustrados na Tabela 6.11 com significado dos titulos
analogo aos descritos para a Tabela 6.8. Além das varias diferengas na configuracdo bdasica
em relagdo ao MMAS L, tem-se que neste caso o tempo nao ¢ um fator considerado
limitante, dado que o valor do tempo méaximo por tentativa ¢ setado como 2592000 segundos
— dado pelo pardmetro tempoMaxPorTentativa=2592000 — que ¢ equivalente a 30 dias, o que
ndo deve ser atingido dado as propor¢des dos problemas e dos algoritmos que estdo sendo

utilizados no presente trabalho, podendo-se interpretar que ndo ha restri¢ao de tempo.

Tabela 6.11. Resultados do experimento TOWARD para AS RC 2

Sum(Sim: Sim:[ Sim: Avg( Avg( Avg (| Avg(| Sum( Avg( Avg( Avg(| Avg( Avg (| Avg(
(CsomMC/ Tp.| Tp.CF Exec:| Exec:Avg Exec:|Exec:|Exec: T: T: I: I: S: S:
Exec:AvgC) b. Ti,s| (T:Ti,s) %TOMC|%AvgC|QtOoMC Ti,s QIT| TIDT,s| Iter| %TOMC| %0MC
*Qt.Te.) Local ) ) ) ) ) ) ) ) ) ) )
697,3089 NBL 12703,86 1270,39 -1,066 0,39 396 1147,53 7,21 428,09 2,17 -1,71 0,06
698,1273 JB2 2837,20 283,72 -0,912 0,27 585 244,80 6,51 101,00 1,66 -1,57 0,05
699,6081 RFL 9793,83 979,38 -1,429 0,06 684 928,93 2,79 401,86 0,00 -1,75 0,00
2095, 0443 CMP 8444,96 844,50 -1,136 0,24 1665 773,75 5,56 310,31 1,28 -1,67 0,04
697,3555 NBL 9692,93 969,29 -0,943 0,39 424 884,33 7,80 323,66 2,80 -1,69 0,09
697, 3555 JB2 2698, 46 269,85 -0,943 0,39 528 252,79 7,80 88,57 2,80 -1,69 0,09
697,3555 RFL 3802,90 380,29 -0,943 0,39 528 136,06 7,80 64,09 2,80 -1,69 0,09
2092,0664 SEQ 5398,16 539,81 -0,943 0,39 1480 424,39 7,80 158,77 2,80 -1,69 0,09
696,1873 NBL 2798,24 279,82 -0,837 0,56 470 229,40 7,99 88,84 2,93 -1,50 0,10
696,1873 JB2 2499, 33 249,93 -0,837 0,56 470 214,64 7,99 76,27 2,93 -1,50 0,10
696,1873 RFL 1919,63 191,96 -0,837 0,56 470 155,10 7,99 62,31 2,93 -1,50 0,10
2088,5618 TOD 2405,73 240,57 -0,837 0,56 1410 199,71 7,99 75,81 2,93 -1,50 0,10
6275,6725 Total 5416,26 541,63 -0,972 0,4 4555 465,95 7,10 181,63 2,33 -1,62 0,08

Como feito para 0o MMAS L, faz-se também neste topico interpretacdes dos dados
apresentados na Tabela 6.11 como qualidade da solugao em fungdo do tempo de execucgao,

como pode-se observar na Figura 6.12.

AS_RC_2 AS_RC_2
[Avg(Exec:Avg(T:Ti,s))] vs. [Avg(Exec:%AvgC)] [Avg(Exec:Avg(T:Ti,s))] vs. [Avg(Exec:%AvgC)]
0,8 0,8 7
0,7 0,7 Ton
0,6 FEFL>J¥NBL 0,6+ DX‘INrOD
0,5 1 0,5
O 0,4 | B2V VRFL WNBL — ONBL O 0,4 |sEQA EQ XISEQ - XICMP
= 034 = ]
o Uo7 x> o 037 AcmP
R 0,2 7 ® 02
0,1 ORFL 017 cMp
0,0 T T T T T T T T T T [ T [ T T T T T T T T T 1T T} 0,0 T T T T T [ T T T T T T T [ T T T T T 1T T TTT1]
[eNeoNoNoNolNoNololNoNoloNoNoloNoNa] [eNeoloNoNolNololoNolNoloNoNoloNoNa]
[eNeoNoNololNoloolNololocNoNoNoX=N=] [eNeoloNoNolNoloolololoNoNoNoX=N=]
Tempo (s) Tempo (s)
© CMP v SEQ » TOD X'NBL =v JB2 saRFL
(a) (b)

Figura 6.12. Qualidade da solug¢dao em fun¢do do tempo no AS RC 2
Na Figura 6.12-a ¢ ilustrado a série da manipulagdo de feromonio variando-se a busca

local. J4 na Figura 6.12-b vé-se a série da busca local, variando-se a manipulacdo de
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feromonio. Ambas as Figuras tratam exatamente os mesmo dados, porém a visualizagdo

torna-se facilitada de acordo com o ponto de vista adotado. Com base nisso e na Figura 6.12-a

confeccionou-se a Figura 6.13 com visualizacdo apenas dos dados referentes a manipulacio

de feromonio TOD, possibilitando que os valores da fungdo possam ser observados em uma

escala mais adequada.

AS_RC 2
[Avg(Exec:Avg(T:Ti,s))] vs. [Avg(Exec:%AvgC)]
0,60 +
0,58 —
] JB2
o 0,56 —|RFLp> > P>NBL
2 0,54 -
N ]
0,52
0,50\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\
O O O O O O O O O O O o
0 OO O «~ N O < IO © N~ 0 O®
~ - N N N NN AN N N N N N
Tempo (s)
» TOD

Figura 6.13. Comparagdo da
manipulagdo de feromonios com
R FLIP no AS RC 2

A partir dos graficos das Figuras 6.12 e 6.13, verifica-se comportamentos

interessantes:

* E interessante verificar o comportamento das variagdes com TOD e SEQ, pois em

ambas:

A qualidade da solugdo ¢ a mesma entre as variagdes de busca local de cada
uma, variando apenas o tempo retornado pelas diferentes buscas locais;

Isso pode indicar que tais tipos de manipulagdo de feromonio podem estar
levando o algoritmo a uma situagdo de estagnagdo (levando em conta também
o critério de parada, por quantidade de iteracdes sem melhora) que as buscas
locais ndo conseguem fazer muita coisa, a ndo ser melhorar o tempo de
execucao;

Uma outra coisa muito importante: mostra que o algoritmo, mesmo sem a

busca local pode alcancar os resultados com a busca local se o tempo permitir;

*  Muito interessante também o fato de CMP, NBL ter a mesma qualidade de solugao,

mas com um tempo pior, de todas as variagdes de SEQ, que nos da a idéia de que a

variagado CMP ¢é mais suscetivel aos beneficios de uma busca local;

* CMP ¢ a Unica forma de manipulacdo de feromdnio que permite as busca locais

melhorarem a qualidade da solucdo, estas ficando classificadas de acordo com a

qualidade da solugdo de forma a acompanhar trabalhos ja realizados (Lessing et al.,

2004) de maneira:
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1. RFL;
2. JB2;
3. NBL;

e Assim, o melhor custo (tempo) por beneficio (qualidade da solugdo) parece ser a
variacdo com CMP e JB2, j4 que o CMP, RFL tem uma qualidade de solugdo superior,
mas com um tempo de execucao bastante elevado.

Focando na questdo da obtencao de critérios de parada melhores, coisa que pode ser
bastante dificil neste caso, dado que ja se usa o quantidade de iteragdes sem melhora, tem-se
os graficos das Figuras 6.14 e 6.15. A tentativa principal ¢ de fazer com que os valores de
Avg(Exec:Avg(T:Ti,s)) se aproxime de Avg(T:Ti,s) e este por sua vez se aproxime dos

valores de Avg(I:TIDT,s) .

AS_RC_2
[(Manip.fer.) e (busca local)] vs. [(Tempo (s)), (%OMC) e (Raz.Efica.)]

1500 1.5

1400 - F14

1300 — 12705 13
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] 97938 | 988,29 r O Avg(T:Ti,s)

1000 - 1.0 @avgrmDTs)

900 | ts, gﬁé —0,9 T  ==Avg(Exec:%AvgC) (CMP)
~ 800 - “os G  ==Avg(Exec:%AvgC) (SEQ)
o . Fo N | ==Avg(Exec:%AvgC) (TOD)
g 700 0,7 Z & Avg(S:%OMC) (CMP)

E 5004 Los O Avg(S:%OMC) (SEQ)
e - g # Avg(S:%OMC) (TOD)

500 7 05 35  xRazEfica (CMP)

400 —y e ~0,4 & -xRazEfica. (SEQ)

300 ﬁ C o3 -X Raz.Efica. (TOD)

200 - -0.2

100 g ) :‘% N 0,1

0 T - 0.0
NBL& JB2& RFL& NBL& JB2& RFL& NBL& JB2& RFL&
CMP CMP CMP SEQ SEQ SEQ TOD TOD TOD

(Manip.fer.) e (busca local)

Figura 6.14. Tempo e qualidade da solu¢do em fungdo da manipulagdo de feromonio e da
busca local

Algo que chama atencdo de inicio ¢ o comportamento das séries que indicam a
qualidade da solucdo, verificando-se que para a manipulacdo de feromdénio TOD os valores
permanecem os mesmo para as trés variacoes de busca local. Ja para SEQ, os valores sdo os
mesmos com exce¢dao de que NBL ¢ menos eficaz que JB2 e RFL, estes iguais no quesito. O
CMP demonstrou ser mais suscetivel a utilizacdo de busca local, realizando a variagdo que
lembra o comportamento com 0o MMAS L, de forma que o RFL fica com a melhor qualidade
da solu¢do, porém diferentemente do MMAS L seus tempos de execug@o ndo estdo entre os

melhores.
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Outro ponto que se sobressai € a propor¢ao significativa que existe entre si nos tempos
Avg(Exec:Avg(T:Ti,s)), Avg(T:Ti,s) e Avg(I:TIDT,s) de cada variagdo busca local e
manipulagdo de feromdnio. Com base nisto, uma questdo importante ¢ que o valor de
Avg(Exec:Avg(T:Ti,s)) ndo € proporcionalmente muito maior que Avg(T:Ti,s) em nenhum
dos casos.

Informagdes a respeito do mesmo contexto mas com foca nas quantidades de iteragdes

executadas pelos algoritmos sao demonstradas na Figura 6.15.

AS_RC_2
[(Manip.fer.) e (busca local)] vs. [(QIT), (%OMC) e (Raz.Efica.)]
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Figura 6.15. Iterag¢do e qualidade da solug¢do em fung¢do da manipulagdo de feroménio e da
busca local

A primeira questao a ser levantada ¢ a questdo da quantidade de formigas, sendo que o
AS RC 2 de TOWARD esta configurado com 1000 formigas — conforme pardmetro
qtFormigas=1000 — .0 que faz com que cada iteragdo tenha um tempo de duragdo bastante
elevado se comparado com o MMAS L. Dessa forma, qualquer ganho em diminuir a
quantidade de iteracdes teria um impacto significativo. O que faz também com que o
algoritmo execute relativamente pouca quantidade de iteragdes para achar solugdes que o
MMAS L utiliza muito mais iteracdes.

Outro ponto ¢ quantidade de iteragdes que o algoritmo executa sem que haja melhora
na solugdo, que neste caso foi setado para 12 — dado por gtIteracoesSemMelhora=12 — exceto
os que foram setados como 2 nas sub-classes de problemas scpnrf, scpnrg e scpnrh da
variagdo CMP com RFL, fazendo com que a média de quantidade de iteracdes sem melhora

seja 11,76.
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E importante deixar registrado que o fato de qgtIteracoesSemMelhora=2 para algumas
execucdes de RFL com CMP pode ter inserido um pequeno viés em favor dessa variagdo, o
que ndo invalida a situacdo diferenciada como um todo do CMP.

Sabendo que a quantidade maxima de iteracoes ¢ setada como 20 — por meio de
gqtIteracoes=20 — e focando atencdo a Figura 6.15 vé-se que as melhores tentativas nao
chegam a metade disso. Somando-se a isso o fato de que os critérios majoritariamente
provaveis de provocar a parada da execugdao do algoritmo sdo chegar a solugdo 6tima ou a
quantidade de iteracdes sem melhora. Dado que o primeiro faz com que nenhuma iteracao
extra seja executada, tem-se que o que faz o valor de Avg(T:QIT) ser maior que o valor de
Avg(T:QIDT) sdo as execugdes em que a solucdo Otima ndo ¢ encontrada (mesmo as que
possuem Otimos conhecidos). A média das somas de [Avg(T:QIT)]— [Avg(T:QIDT)] para
todas as variagdes nao ¢ 3,76, sendo bem menor que 11,76 pela influéncia que as execugdes
que encontram solucdes dtimas produzem nas médias.

Isto sugere que seria elucidante preparar graficos e fazer a mesma andlise separando as
execugodes pelos critérios de parada utilizados, assim como feito para MMAS L. Porém tal

reflexdo ¢ colocada como parte de trabalhos futuros.

6.6.3 Consideracoes de TOWARD
A partir das andlises do experimento TOWARD com os algoritmos ACO setados como
MMAS L e AS RC 2, cada qual com sua respectiva configuragdo base para as simulagdes
pode-se definir aspectos relevantes que possam levar a uma melhor calibragem de parametros.

Um aspecto comum aos dois algoritmos ¢ inerente a andlise da quantidade de
iteragdes, como pode ser verificado pelas Figuras 6.5 6.6 e 6.15, onde a quantidade de
iteracdes executadas sem que tenha havido melhora na solugdo ¢ dada por
[Avg(T:QIT)]— [Avg(T:QIDT)], sendo esse valor um guia de referéncia a escolha do valor de
gtIteracoesSemMelhora. No caso do MMAS L tem-se que qtIteracoesSemMelhora foi setado
como 1000, o que torna tal guia importante para novos experimentos. Uma situagdo aplicavel
de imediato seria setar o valor de qtIteracoesSemMelhora para variagdo de manipulacido de
feromonio e busca local como o dobro da referida diferenca nos respectivos casos, que ja se
teria um caminho — que deve ser comprovado empiricamente — que poderia levar a um melhor
desempenho do algoritmo. Uma segunda situagdo candidata a novos experimentos seria setar
gqtIteracoesSemMelhora como a média do dobro das diferengas e verificar como o algoritmo
se sai.

Embasado na questdo da quantidade de iteragdes citada, no caso do AS RC 2 tal
analise mostra que o comportamento do algoritmo nesse aspecto estd dentro de um valor

intuitivamente pequeno e aceitavel, porém recai sobre a quantidade de formigas a nocdo de
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que uma possivel redug@o no seu valor inicial de 1000 para algum valor menor, porém testes

empiricos sao necessario para verificar algo adequado.

6.7 Consideracoes
O presente Capitulo fornece uma idéia interessante do que ¢ possivel de ser feito na utiliza¢ao
de algoritmos heuristicos baseados em ACO aplicados ao PCC, de forma que analisa questdes
especificas dos algoritmos heuristicos bem como trabalha com o assunto de critério de parada,
este que possui importancia destacada em instancias em que nao se sabe a solugdo 6tima com
antecedéncia, sendo justamente tais problemas os interessantes de se aplicar o tipo de
algoritmo proposto no presente trabalho.

Vale lembrar que para se obter os dados apresentados no experimento TOWARD
foram necessarias 1152,56 horas-maquina — equivalente a 48,02 dias — de processamento para
que execucdes com diferentes configuracdes ¢ quantidade significativa de tentativas fossem

suscetiveis a analise e discussdo.
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7  Consideracoes Finais

O presente Capitulo conclui o presente estudo apresentando as conclusdes analisando aspectos
teoricos provenientes da proposta com embasamento na fundamentagdo tedrica proveniente
da revisao bibliografica, bem como faz consideragdes a respeito dos resultados obtidos pelos

experimentos realizados. Em seguida sao apresentados os desdobramentos futuros sugeridos.

7.1 Conclusao

O proposito principal do presente trabalho ¢ apresentado como estudo, melhoria e extensao de
algoritmos heuristicos baseados na meta-heuristica ACO aplicados ao PCC. O estudo ¢
contemplado com uma revisdo bibliografica organizada de forma sistematica, da proposi¢ao
de forma inovadora na maneira de representar, consultar e atualizar o feromoénio nos
algoritmos ACO para PCC estudados, caracterizando-se uma nova abordagem na denominada
manipulagdo de feromonio. Também ¢ proposto o algoritmo AAS MC. Em experimentagao
pratica ¢ realizada a variacdo de tal manipulacio de feromdénio em conjunto com
implementac¢do propria dos algoritmos heuristicos ACO ja existentes MMAS L e AS RC 2.
Também foram utilizadas buscas locais configuradas como NBL, JB2 e RFL, além de ser
possivel utilizar as informagdes heuristicas CCL e CCB.

Para verificar o comportamento de tais algoritmos na prética, executou-se o
experimento TOWARD, que consumiu 1152,56 horas-méquina de processamento, tempo
equivalente a 48,02 dias. Os resultados provenientes dos testes realizados no experimento
TOWARD mostram que o MMAS L ¢ bastante suscetivel a melhorias na quantidade de
iteracdes executadas quando utilizado com as técnicas de manipulacdo de feromdnio SEQ e
TOD, porém o tempo de execugio ¢ a qualidade da solugdo pioram. E notério também que o
MMAS L responde bem a utilizagdo de buscas locais.

Os resultados também mostraram que, no geral, o AS RC 2 piora sua solucao e
melhora o tempo de execucdo quando utilizado com as técnicas de manipulag¢do de feromonio
SEQ e TOD propostas pelo presente trabalho para o PCC. Porém, a aplicacdo de busca local a

tal algoritmo faz com que SEQ e TOD mantenham a qualidade da solugdo com diminui¢do do
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tempo de execucdo, ao passo que em CMP o tempo piora, mas a qualidade da solucao
melhora. Como principal conclusdo empirica tem-se a visdo de que o AS RC 2 provém uma
solugdo de boa qualidade com a quantidade de formigas relativamente elevada. Resta saber se
¢ possivel refinar tais resultados de modo a melhorar o alto tempo de computacdo em relagado
a outros algoritmos ACO, o que ¢ de escopo do experimento EVOLUTION, a ser realizado
futuramente.

Tal situacdo, juntamente com a interessante caracteristica do AS RC 2 de delimitar
uma vizinhanca relativamente pequena de componentes candidatos no momento de se
escolher um novo componente no passo de construcdo da formiga, cria um horizonte de
possibilidades de tentativas de mudancas e melhorias no AS RC 2, pois se trata de uma
abordagem inovadora de aplicagdo de ACO ao PCC a qual ndo é amplamente divulgada na
literatura da area.

Dessa forma, o objetivo de se obter algoritmos heuristicos ACO com melhores
resultados que algoritmos ACO similares existentes — ou que outros tipos de algoritmos
heuristicos — para o PCC nao foi atingido completamente na presente investigagao, porém se
resultados de desdobramentos futuros do presente trabalho obtiverem sucesso em tal tarefa, o
presente estudo poderd vir a ter sua parcela de mérito.

Sobre o objetivo da calibragem dos pardmetros é necessario que se realize o
experimento denominado EVOLUTION, que consiste em aplicar as tendéncias de parametros
obtidos com a andlise do experimento TOWARD exposto no presente trabalho, de modo a
tentar melhorar os resultados para MMAS L e AS RC 2.

Nao menos importante ¢ a proposicdo do algoritmo AAS RC, que trabalha com a
idéia de adaptagdo da importancia da influéncia exercida pelo valor de feromdnio e pelo valor
da informagdo heuristica durante a execu¢do do algoritmo, de modo que tal importancia ¢
modificada entre uma iteragdo e outra a fim de evitar que haja estagnagdo das solugdes.
Embora o AAS MC ainda n3o possua uma implementacdo completa e funcional para que

execute experimentos, a idéia pode ser testada futuramente para verificar seu comportamento.

7.2 Trabalhos Futuros

Diante das variadas nuances do presente trabalho, as Subsecdes seguintes apresentam o0s
possiveis trabalhos futuros que podem se beneficiar do que ¢ feito no presente trabalho, de
forma a estender e modificar as fundamentacdes e proposigdes investigadas bem como se

basear nos resultados reportados.
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7.2.1 Experimento EVOLUTION

Tal experimento visa a realizagdo de testes com o uso de parametros com base nas conclusdes
obtidas a partir do experimento TOWARD, que conforme colocado na Conclusao, realizar o
experimento EVOLUTION ¢é um trabalho complementar a presente investigacao, de modo que
ele deve permitir analisar os algoritmos estudados e implementados a partir de uma

perspectiva mais ajustada a um tempo computacional aceitavel.

7.2.2 Implementaciio e Estudo do AAS MC
Outro desdobramento futuro intrinseco ao presente estudo € o término da implementagdo bem
como a realizagdo de experimentos e de analise de resultados do algoritmo AAS MC, isso

com base no que ¢ especificado no presente trabalho a respeito de tal algoritmo.

7.2.3  Paralelizacao de Algoritmos ACO

A fim de melhorar o tempo de computacdo necessario para se obter solugdes satisfatorias
pode-se realizar investigacdes e avaliagdes no aspecto de paralelizagdo da meta-heuristica
ACO, especialmente o AS RC 2, que se mostrou bom quando utilizado com uma quantidade
elevada de formigas, situagdo a qual a paralelizagdo se mostra intuitivamente bastante
acertada. A paralelizacdo do AS RC 2 também ¢ interessante pelo fato de tal algoritmo nao
ser amplamente conhecido nem possuir proposicao paralela na literatura especializada. Tal
paralelizagdo ¢ possivel de ter suas implementacdes elaboradas executadas em um cluster de
computadores — equipamento que oferece um custo-beneficio bom em relacdo a outros
equipamentos que fornecem funcionalidades parecidas — utilizando a plataforma de
programacao paralela Message Passing Interface (MPI) (Pacheco, 1997), sendo tal cluster o
hardware de processamento paralelo disponivel na institui¢do onde o presente trabalho esta
sendo realizado. Uma das caracteristicas da plataforma MPI ¢ o suporte fornecido para que
programas possam ser executados de forma distribuida em varios computadores
simultaneamente, com suporte a primitivas de comunicagdo entre seus componentes. Logo, a
arquitetura composta pelo cluster de computadores e a plataforma MPI provém
processamento distribuido que podem ser usados para experimentos com diversos modelos

paralelos de ACO (Bullnheimer et al., 1997).

7.2.4  Manipulacio de Feromonio Com Trés ou Mais Dimensoes
Neste trabalho apresentou-se a representagdo, a consulta e a atualiza¢do de feromonio com

uma e duas dimensdes. Também ¢ possivel verificar como ficariam os algoritmos e suas
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definicdes, bem como o comportamento de cada um deles utilizando as referidas

caracteristicas em trés ou mais dimensdes.

7.2.5 Implementac¢io, Experimentacio e Analise da Consulta de
Feromonio TDN

O tipo de consulta de feromdénio TDN foi definido mas ndo foi implementado no presente
trabalho, sendo que tal estudo pode ser extremamente enriquecedor no sentido de inovagdes

no que diz respeito a manipula¢do de feromdnio.

7.2.6 Informaciao Heuristica

Os tipos de informagdo heuristica para o PCC apontados por Lessing et al. (2004), em
especial o custo de cobertura de Marchiori e Steenbeek, poderiam ser implementados a fim de
serem testados com as inovagdes a respeito da manipulagdo de feromonio realizadas no

presente trabalho.

7.2.7  Algoritmos Heuristicos ACO
Outros algoritmos ACO bastante conhecidos como ACS, ANTS, e MMAS-Hybrid (Lessing
et al., 2004) também poderiam ser testados com as variacdes de feromdnio propostas no

presente trabalho, incluindo ai a consulta de feromoénio TDN.

7.2.8 Aplicacao de Eliminacio de Colunas Redundantes de Maneira
Diferente

Aplicar a rotina de eliminar colunas redundantes apenas depois de aplicar busca local,
diferentemente do que esta sendo feito, onde colunas redundantes estdo sendo eliminadas
antes de se aplicar a busca local. Tal medida poderia ser benéfica no sentido de fornecer uma
solugdo mais diversificada para a busca local trabalhar, além de causar uma tendéncia na

diminui¢do do tempo computacional de uma iteragdo.
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Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica
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Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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