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EPIGRAFE

"Somente a consciéncia individual do agente da testemunho
dos atos sem testemunha, e ndo ha ato mais desprovido de
testemunha externa do que o ato de conhecer."

Olavo de Carvalho



RESUMO

O presente trabalho avalia o desempenho e o funcionamento da meta-heuristica Ant Colony
Optimization — ACO em instancias de grande porte do problema de cobertura de conjuntos (Set
Covering Problem - SCP). A meta-heuristica ACO ¢ um método de otimizacdo baseado no
comportamento de colonias de formigas reais e que vem obtendo resultados promissores em
varios problemas combinatoriais. Entretanto, nds constatamos que, na maior parte dos artigos
publicados pela comunidade ACO, a andlise efetuada sobre as heuristicas ndo seguia um método
de avaliagdo rigoroso, principalmente no que se refere a caréncia de estudos da influéncia dos
parametros destas heuristicas sobre a qualidade dos resultados alcangados. Uma vez que
eventuais descuidos ocorridos na etapa de avaliagdo de um algoritmo podem levar a conclusdes
equivocadas a respeito de seu desempenho, resolvemos utilizar um método de andlise
experimental para avaliar a adaptacdo da meta-heuristica ACO em algum problema de otimizagao
combinatorial previamente abordado pela comunidade ACO. O interesse em torno das instancias
de grande porte do problema de cobertura de conjuntos surgiu de sua complexidade (NP-
Completo), e de sua capacidade de atender uma grande quantidade de problemas reais, os quais
geralmente ndo possuem escala reduzidas na préatica.

A principal contribuicdo deste trabalho, sobretudo com relagdo a surpresa do seu resultado em
vista da literatura vigente, encontra-se na revelacdo da pouca importincia do feromonio no
método ACO em instancias SCP de grande porte, assim como na exposi¢cdo de teorias, baseadas
no conceito da correlagdo da distdncia de adaptacdo, capazes de explanar ndo somente as causas
responsaveis pela atuagdo do feromonio, mas também a melhoria oriunda das hibridizagdes (via
busca local) do método ACO em SCP, a ponto deste tltimo ser prescindivel. Ou seja, chegamos a
conclusdo de que ndo se justifica a utilizacdo do método 4ACO em instancias SCP de grande porte,
uma vez que existem técnicas mais simples e eficientes capazes de tratar este mesmo problema,
como por exemplo, a busca local desenvolvida por Jacobs e Brusco (1995).

Palavras-chave: heuristicas de otimizacao, analise experimental, colonia de formigas artificiais.
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ABSTRACT

The present work evaluates the performance and operation of the Ant Colony Optimization meta-
heuristic (ACO) in large instances of the Set Covering Problem (SCP). The ACO meta-heuristic
is a combinatorial optimization method based on the behavior of real ants colonies and that has
obtained promising results in several combinatorial problems. However, we verified that, in
mostly of the ACO community’s work, the analysis of the heuristics didn't follow a rigorous
evaluation method, mainly in what refers to the lack of studies about the influence of the parame-
ters in the results reached by these heuristics. Once eventual negligence happened in the stage of
algorithm evaluation can take to mistaken conclusions about your acting, we decided to use an
experimental analysis method to evaluate the adaptation of the ACO meta-heuristic in some com-
binatorial problem previously approached by the ACO community. The interest around the large
instances of the set covering problem came from your complexity (NP-complete), and of yours
capacity to assist a great amount of real problems, usually with large scale in practice.

Despite of the effective literature, the main contribution of this work is in the revelation of the
little importance of the ACO method’s pheromone in large SCP instances, as well as in the exhi-
bition of theories, based on the concept of the correlation of the adaptation distance, capable to
explain not only the responsible causes for the pheromone’s action, but also to explain the im-
provement from ACO method’s hybridizations for SCP (through local search), to point of this
last one to be dispensable. In other words, we reached the conclusion that the it is not justified the
use of this method in large SCP instances, once simpler and efficient techniques exist capable to
treat this same problem, as for instance, the local search developed for Jacobs and Brusco (1995).

Keywords: optimization heuristic, experimental analysis, colony of artificial ants.
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1. INTRODUCAO

Nos tltimos anos, importantes atividades de pesquisa vém ocorrendo no campo das Heuristicas
Naturais, uma area que utiliza alguma analogia com sistemas naturais, ou sociais, para derivar
métodos de solu¢ao ndo-deterministicos para problemas de otimizagcdo combinatoriais complexos

(NP-Completo) (COLORNI, A, et al., 1996).

Em meio a este cenario, eis que surge em 1999 a nova meta-heuristica de otimiza¢do baseada em
colonia de formigas (dnt Colony Optimization - ACO) (DORIGO, M., CARO, G., 1999a)
(DORIGO, M., CARO, G., 1999a) com suas promissoras adaptacdes em vdarios problemas
combinatoriais: caixeiro viajante (STUTZLE, T.; DORIGO, M., 1999), arranjo seqiiencial
(GAMBARDELLA, L. M.; DORIGO, M., 1997), atribui¢do quadratica (MANIEZZO, V.;
COLORNI, A.; DORIGO, M., 1999), escalonamento (COLORNI, A., et al. 1994), coloracao de
grafos (COSTA, D.; HERTZ, A., 1997), roteamento de veiculos (BULLNHEIMER, B.; HARTL,
R. F.; STRAUSS, C., 1999a), entre outros.

A meta-heuristica 4ACO, apogeu do trabalho seminal desenvolvido por Dorigo (1992) em sua tese
de doutorado, propde o estudo de sistemas artificiais inspirados no comportamento de colonias de
formigas reais (GOSS, S., et al., 1989), com o intuito de solucionar problemas de otimizacao
combinatoriais (DORIGO, M., CARO, G., 1999a). A idéia central desta meta-heuristica consiste
em simular o processo de deposito e evaporacdo de uma substancia (feromonio) excretada pelas
formigas reais, como mecanismo de aprendizagem de um sistema multiagente (no caso, as

formigas) proposto a solucionar um determinado problema combinatorial.

Entretanto, incentivados pelos trabalhos de Hooker (1996), Rardin e Uzsoy (2001), McGeoch
(1999), Cohen (1995) e Barr (1995), nés constatamos (SILVA, R. M. A.; RAMALHO, G. L.,

2001a) que, na maior parte dos artigos publicados pela comunidade ACO, a andlise experimental

14



das heuristicas de otimiza¢do ndo seguia um método de avaliagdo, principalmente no que se
refere a caréncia de estudos sobre a influéncia dos pardmetros das heuristicas na qualidade dos
resultados observados. Geralmente, as andlises estavam mais preocupadas em identificar qual a
melhor heuristica para determinado problema de otimizacdo (enfoque comparativo), € nio como

esta heuristica afinal trabalha (enfoque causal).

Uma vez que eventuais descuidos ocorridos na etapa de avaliacdo de um algoritmo podem levar a
conclusdes equivocadas a respeito de seu desempenho - criando obstaculos ao desenvolvimento
de novos algoritmos com o proposito de melhorar as solugdes outrora obtidas — entdo um estudo

mais aprofundado da potencialidade de ACO seria bem-vindo.

Sendo assim, o objetivo deste trabalho consiste em utilizar um método de andlise experimental
para avaliar, segundo os enfoques comparativo e causal, a adaptagdo da meta-heuristica ACO em
algum problema de otimizacdo combinatorial previamente abordado pela comunidade ACO. O
proposito ndo consiste tanto em verificar a validade da hipotese da existéncia de alguma
conclusdo imprecisa divulgada por esta comunidade, mas sobretudo lancar conjecturas que
expliquem o desempenho deste método e suas propriedades, que por sua vez auxiliardo o

desenvolvimento de novos algoritmos com melhor desempenho.

O problema de otimizagdo combinatorial adotado neste trabalho sdo instancias de grande porte do
problema de cobertura de conjuntos (Set Covering Problem -SCP). O interesse em torno deste
problema decorre de sua complexidade e aplicabilidade. SCP ¢ um problema NP-completo, o que
segundo Pacca e Loureiro (2001, p. 479): “ ...dificulta sobremaneira a expectativa de um bom
desempenho de algoritmos exatos para problemas de grande porte...”. Comumente modelado via
programacao linear discreta, SCP mostra-se capaz de atender uma grande quantidade de
problemas praticos, tais como, a localiza¢do de estacdes radio-base em um sistema celular de
telecomunicagdes, a localizacdo de maquinario em uma linha de producdo, a localizacdo dos
componentes em um circuito integrado, entre outros. Cabe observar que para realizar os
experimentos contamos com a base de testes para SCP desenvolvida por Beasley (1990a), pois

foi a mesma utilizada pelas heuristicas presentes no trabalho de Caprara, Fischetti e Toth (2000).
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Devido ao fato da maior parte dos algoritmos ACO, desenvolvidos para os mais diversos
problemas combinatoriais, serem extensdes da heuristica Ant System (AS), decidimos ndo apenas
utiliza-la neste estudo da atuacdo da meta-heuristica ACO em SCP, mas também usar duas de
suas extensoes: a heuristica MAX-MIN Ant System desenvolvida por Stiitzle e Hoss (1998), e a
heuristica hibrida ACS-SCP desenvolvida por Hadji, Rahoual, Talbi e Bachelet (2000). A
primeira devido a constatagdo de que explora de forma mais eficiente o espaco de solugdes
viaveis das instancias SCP utilizadas nos experimentos. A segunda pelo fato de ser um trabalho

correlato sobre a utilizagdo do método baseado em colonia de formigas sobre SCP.

Algumas das mais recentes e eficientes heuristicas para SCP presentes na literatura (CAPRARA,
A.; FISCHETTI, M.; TOTH, P., 2000), mais especificamente o algoritmo genético GA-SCP
desenvolvido por Beasley e Chu (1996) e o recozimento simulado SA-SCP criado por Jacobs e
Brusco (1995), também serdo utilizados em nosso estudo, assim como também o método LS-
ECC-SCP de busca local para SCP desenvolvido por Jacobs e Brusco (1995). Primeiro porque,
dentre as heuristicas que apresentaram as solu¢des de melhor qualidade (CAPRARA, A
FISCHETTI, M.; TOTH, P., 2000), GA-SCP e SA-SCP foram as que abordaram o problema de
cobertura de conjuntos pelo modelo original (tal como ocorre nas adaptacdes 4CO em SCP).
Segundo, porque o algoritmo LS-ECC-SCP servira de referéncia (controle) ao processo de analise
das heuristicas avaliadas neste trabalho, pois o uso de novas heuristicas ndo ¢ justificavel se

existe outra mais simples com desempenho melhor ou equivalente.

E importante deixar claro que o foco desta tese ndo é a criagio de novos algoritmos baseados na
meta-heuristica 4CO para resolver SCP, o que seria o caminho mais comum nas teses em
computagdo atuais, mas de fazer uma avalia¢do do potencial da meta-heuristica ACO (através das
extensodes e hibridiza¢des das heuristicas Ant-System e MAXMIN Ant System) para o problema de
cobertura de conjuntos, e de oferecer explicacdes mais detalhadas sobre a influéncia dos seus

parametros.
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A principal contribuicdo deste trabalho, sobretudo com relagdo a surpresa do seu resultado em
vista da literatura vigente (HADIJI, R. et al. 2000), encontra-se na revelagdo da pouca importancia
do feroménio no método ACO (mais especificamente nas variacdes e hibridizagdes das
heuristicas canonicas Ant-System e MAXMIN Ant System) em instancias SCP de grande porte,
assim como na exposicdo de teorias, baseadas no conceito da correlacio da distincia de
adaptacio (a ser visto no Capitulo 7), capazes de explanar ndo somente as causas responsaveis
pela atuacdo do feromodnio, mas também a melhoria oriunda das hibridizacdes (via busca local)
do método 4ACO em SCP, a ponto deste Ultimo ser prescindivel. Ou seja, chegamos a conclusao
de que ndo se justifica a utilizacdo do método 4ACO em instancias SCP de grande porte, uma vez
que existem técnicas mais simples e eficientes capazes de tratar este mesmo problema, como por
exemplo, a busca local desenvolvida por Jacobs e Brusco (1995). Portanto, ao invés de
desperdigar tempo em estudos sobre ACO em SCP (mais especificamente com relagdo as
heuristicas Ant System, MAX-MIN Ant System, e suas hibridizagdes), ¢ mais recomendavel
desenvolver outros métodos de otimizacdo e/ou pesquisar em pormenor o comportamento de

ACO neste tipo de problema.

Como relacdo as contribuigdes secundarias desta tese, podemos citar a constatacdo da viabilidade
da técnica de delineamento D-6timo (Secdo 5.4) na construgdo de projetos experimentais, assim
como, as adaptacdes da heuristica MAX-MIN Ant System em SCP (Se¢do 4.3 e 4.6), inédita na
comunidade ACO.

A estrutura do presente trabalho encontra-se organizada da seguinte maneira. O segundo capitulo
apresenta o problema de cobertura de conjuntos, assim como o estado da arte relativo as
heuristicas que abordam este tipo problema. O terceiro capitulo explana a meta-heuristica de
otimizagdo baseada em colonia de formigas. O quarto capitulo adapta a meta-heuristica ACO ao
problema de cobertura de conjuntos, tendo por base as heuristicas Ant-System e MAXMIN Ant
System. O quinto capitulo expde o método de avaliagdo experimental adotado neste trabalho. Por
fim, os resultados da andlise experimental sdo descritos e discutidos no sexto e sétimo capitulo,

respectivamente, enquanto as conclusdes e futuros trabalhos servem de tema ao oitavo capitulo.
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2. O PROBLEMA DE COBERTURA DE CONJUNTOS E SUAS
HEURISTICAS

O presente capitulo tem por objetivo definir o problema de cobertura de conjuntos (Secgdo 2.1),
determinar sua complexidade (Se¢do 2.2), e apresentar (Sec¢do 2.3) algumas das mais recentes e
eficientes heuristicas da literatura (CAPRARA; FISCHETTI; TOTH, 2000). Dentre as heuristicas
que apresentaram as solugdes de melhor qualidade’, este capitulo ressalta as que abordaram o
problema de cobertura de conjuntos segundo o mesmo modelo das adaptagoes de ACO em SCP.
No caso, as heuristicas selecionadas foram a desenvolvida por Beasley e Chu (1996) (Segao 2.6),
e a criada por Jacobs e Brusco (1995) (Secdo 2.5). Ao lado do método da busca local para SCP
desenvolvido por Jacobs e Brusco (1995) (Secdo 2.4), estas duas heuristicas formam o conjunto
de algoritmos a serem comparados com a melhor adaptagdo da heuristica Ant System (AS) em

SCP.

2.1 DEFINICAO DO PROBLEMA DE COBERTURA DE CONJUNTOS

Dado um conjunto de localidades e facilidades (respectivamente representadas por O e x na
Figura 1.a), suponha que cada facilidade cubra (alcance) um determinado subconjunto de

localidades a um custo especifico (a cobertura de trés facilidades encontra-se destacada na Figura

'O critério de qualidade esta formalmente definido na segio 6.1.1, onde quanto mais proximo a solugdo construida
pela heuristica estiver do 6timo global do problema, melhor a sua qualidade.

* A busca local por melhoria para SCP de Jacobs e Brusco (1995) atuara como método de controle, ou seja, seu
desempenho servira de referéncia para os resultados das outras heuristicas. Afinal de contas, ndo se justifica o uso
de uma nova heuristica, se existe outra mais simples com desempenho melhor ou equivalente.
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1.b). O problema de cobertura de conjuntos (SCP) consiste em selecionar um subconjunto de

facilidades capaz de cobrir todas as localidades com o menor custo possivel.
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Figura 1: Instancia genérica do problema de cobertura de conjuntos

Ou seja, dado um conjunto finito X de localidades e uma familia F de subconjuntos de X, tal

que X = US, o problema de cobertura de conjuntos consiste em encontrar um subconjunto de

SeF

custo minimo C < F, tal que X = US. Cabe observar que cada elemento S € F' corresponde

SeC

ao subconjunto de localidades coberta por alguma facilidade.

O problema de cobertura de conjuntos pode também ser definido da seguinte maneira. Seja

A =[a;] uma matriz mxn bindria (0-1), ¢ =[c,] um vetor real n—dimensional, / = {1,...,m} 0

conjunto de linhas (localidades), e J = {1,...,n} o conjunto de colunas (facilidades).

Considere que a coluna (facilidade) jeJ cobre uma linha (localidade) ie/ se a; =1 (caso

contrario a; =0), eque o valorde ¢, >0, j e J, representa o custo da coluna (facilidade) ;.
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O problema da cobertura de conjuntos consiste em encontrar um subconjunto S < J de custo
minimo, tal que cada linha (localidade) i € I seja coberta por pelo menos uma coluna (facilidade)

jes.

Sendo assim, SCP pode ser modelada da seguinte maneira:

minimizar ZC X (2.1)
jeJ

sujeito a : Zaijxj > 1, iel (2.2)
jeJ

x, € {0,1}, jedJ (2.3)

onde x; =1se jeS§,e x, =0 caso contrario.

Em suma, a restricdo (2.2) garante a cobertura de uma linha (localidade) por pelo menos uma

coluna (facilidade), enquanto a restri¢ao (2.3) define os valores permitidos as variaveis x ;.

A relevancia do problema de cobertura de conjuntos estd em sua capacidade para modelar
problemas praticos reais presentes em varios empreendimentos publicos ou privados: “ ... In
short, the success or failure of both private and public sector facilities depends in part on the
locations chosen for those facilities ...” (DASKIN, 1995, p. 1). Pois, visto que o termo
“facilidade” significa construgdes, equipamentos e servicos criados para um determinado
proposito (CAMBRIDGE, 1995), entdo podemos considerar tais facilidades como sendo, por
exemplo, hospitais (TOREGAS, et al., 1971), supermercados, fibricas, escolas, bibliotecas, corpo
de bombeiros (WALKER, 1974), usinas de energia (KUBY, et al, 1993), postos de
combustiveis, pontos de transporte urbano (GLEASON, 1975), componentes de um circuito
integrado (FRANCIS; WHITE, 1974), maquinas de uma linha de produ¢do (VERTER; DINCER,
1995), estabelecimentos comerciais, delegacias, empresas de limpeza urbana, estacdes radio-base

de um sistema de telecomunicagdes celular (MATEUS; LOUREIRO, 1998), entre outros. Para

20



maiores detalhes sobre problemas praticos modelados como SCP, consultar os trabalhos de:

Schilling, Jayraman e Barkhi (1993); Balas (1983), e Ceria, Nobili e Sassano (1997).

2.2 COMPLEXIDADE DO PROBLEMA DE COBERTURA DE
CONJUNTOS

O problema de cobertura de conjuntos ¢ NP-Completo. Porém, antes de demonstrar a prova,

tomemos inicialmente as seguintes consideragdes (CORMEN et al, 2001):

O carater NP-Completo ndo se aplica diretamente a problemas de otimizacdo, mas a
problemas de decisdo, em que a resposta € simplesmente “sim” ou “ndo”. Entretanto, um
problema de otimizacdo pode ser formulado como um problema de decisdo relacionado.
Para isto, um valor £ ¢ imposto sobre o limite da fun¢do objetivo a ser otimizada. Por
exemplo, no caso de SCP, o problema de decisdo relacionado (SCP-DECISION) consiste

em afirmar (sim ou ndo) se uma solugdo para SCP ¢ viavel e tem custo menor do que & .

Uma solucdo ¢ viavel se satisfaz todas as restricoes do problema relacionado. Por
exemplo, no caso de SCP, uma solu¢do ¢ viavel se satisfaz as restricdes (2.2) e a funcdo

objetivo (2.1).

Um dos aspectos convenientes de se concentrar em problemas de decisdo ¢ que eles

tornam facil o uso do mecanismo da teoria de linguagem formal. Nesse momento, vale a

pena rever algumas defini¢des dessa teoria. Um alfabeto z ¢ um conjunto finito de
simbolos. Uma linguagem L sobre z ¢ qualquer conjunto de cadeias formadas por
simbolos de z . Por exemplo, se Z: {0,1}, o conjunto L = {10, 11, 101, 111, 10 11,

1101, 10001, ...} ¢ a linguagem de representagdes bindrias de nimeros primos. Denota-se

a cadeia vazia por ¢, e a linguagem vazia por &J. A linguagem de todas as cadeias sobre
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z ¢ denotada por Z* . Por exemplo, se Z: {0,1} , entdo Z* ={g, 0, 1, 00, 01, 10, 11,
000, ...} € o conjunto de todas as cadeias binarias. Toda linguagem L sobre z ¢ um

subconjunto de Z *.

e Do ponto de vista da teoria de linguagem formal, o conjunto de instancias para qualquer
problema de decisdo Q consiste simplesmente no conjunto Z * de todas as cadeias sobre
o alfabeto Z: {0,1}°. Tendo em vista que Q ¢é completamente caracterizado pelas
instancias de problema que produzem uma resposta 1 (sim), podemos ver 0 como uma
linguagem L sobre Z: {0,1}, onde L ={x¢€ Z* | O(x) =1} . Por exemplo, o problema

de decisao SCP-DECISION tem a seguinte linguagem correspondente:

SCP-DECISION ={<X,F,k> | X ¢ um conjunto finito; F ¢ uma familia de subconjuntos de

, . . . . , . 4
X,onde U S; k>0 ¢um inteiro, e existe um subconjunto C < F de tamanho minimo
SeF

cujos membros cobrem todo X }.

e Umalgoritmo A aceita uma cadeia x € {0,1}" se, dada a entrada x, a saida do algoritmo
é A(x)=1. Um algoritmo A rejeita uma cadeia x € {0,1}" se, dada a entrada x, a saida

do algoritmo ¢ A(x)=0.

e A linguagem aceita por um algoritmo 4 ¢é o conjunto L = {x € {0,1}" | A(x) =1}, isto é 0

conjunto de cadeias que o algoritmo aceita.

* A codificagio binaria é utilizada para representar instincias do problema abordado por um programa de
computador. Caracteres, poligonos, grafos, fun¢des, pares ordenados, programas - todos podem ser codificados
como cadeias bindrias.

* A titulo de simplificagdo estamos considerando ¢, = I, j € J . Neste caso, o custo de uma solugdo corresponde
ao tamanho do subconjunto C', denotado por |C | , € calculado pelo numero de elementos que possui.
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Uma linguagem L ¢ decidida por um algoritmo 4, se toda cadeia bindria em L ¢ aceita

por A e toda cadeia binaria ndo pertencente a L ¢ rejeitada por 4 .

Uma linguagem L ¢ aceita em tempo polinomial por um algoritmo A se ela ¢ aceita por

A e se, além disso, existe uma constante k tal que, para qualquer cadeia x € L de

comprimento 7, o algoritmo A aceita x no tempo O(n").

Uma linguagem L ¢ decidida em tempo polinomial por um algoritmo 4 se existe uma

constante k tal que, para qualquer cadeia x €{0,1}" de comprimento n, o algoritmo

decide corretamente se x € L no tempo O(n").

P ={L < {0,1}"| existe um algoritmo 4 que decide L em tempo poninomial } constitui

a classe de complexidade P .

Um algoritmo de verificacdo 4 ¢ um algoritmo de dois argumentos: uma cadeia de

entrada comum x ; uma cadeia binaria y chamada certificado.

Um algoritmo A4 de dois argumentos verifica uma cadeia de entrada x se existe um

certificado y tal que A(x,y)=1.

A linguagem verificada por um algoritmo de verificagio A4 ¢ definida por

L={xe{0,]} | existe y € {0,1}" tal que A(x,y)=1}.

Uma linguagem L pertence a classe NP se e somente se existe um algoritmo de tempo

polinomial de duas entradas 4 e uma constante ¢ tal que
L ={x €{0,1}" |existe um certificado » com |y| = O(|x|) tal que A(x,y)=1}

Dizemos que uma linguagem L, € redutivel em tempo polinomial a uma linguagem L, , o

que se escreve como L, < L,, se existe uma fungdo calculavel de tempo polinomial

Rl
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f:401y" = {0,1}" tal que, para todo xe€{0,1}, xel < f(x)eL,. Chamamos a
fungcdo f de funciio de reduciio, e um algoritmo de tempo polinomial F que calcula f

¢ chamado algoritmo de reducio.

e Uma linguagem L < {0,1}" é NP-Completa (NPC) se: (a)L € NP, e (b)L < , L para todo

L € NP . Se uma linguagem L satisfaz a propriedade (b), mas nio necessariamente a

propriedade (a), dizemos que L ¢ NP-dificil.

Apds as consideragdes acima citadas segue abaixo o lema, e sua respectiva prova, fundamental a

demonstra¢do de que uma linguagem ¢ NPC (CORMEN et al., 2001).
LEMA 2.1

Se L ¢ uma linguagem tal que L < , L para alguma L € NPC, entdo L é NP-dificil. Além

disso, se L € NP, entdo L € NPC .

PROVA

Tendo em vista que L ¢é NP-Completa, para todo L e NP, temos L <, L. Por hipotese,
L <, L e, desse modo, por transitividade, temos L' <, L, o que mostra que L ¢ NP-dificil. Se

L € NP, também temos L € NPC .

Em outras palavras, reduzindo a L uma linguagem NP-Completa L conhecida, reduzimos
implicitamente toda linguagem em NP a L. Assim, o Lema 2.1 apresenta um método para provar

que uma linguagem L ¢ NP-Completa (CORMEN, et al., 2001):
1. Provar que L € NP.

2. Selecionar uma linguagem NP-Completa conhecida L .
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Descrever um algoritmo que calcule uma fungdo f que mapeie toda instancia x € {0,1}"

de L parauma instancia f(x) de L.

Provar que a funcdio f satisfaza x € L' se e somente se f(x) e L paratodo x € {0,1}".

Provar que o algoritmo que calcula f ¢ executado em tempo polinomial.

Uma vez apresentados os pré-requisitos necessarios a demonstra¢do de que uma linguagem L ¢

NP-Completa (consideragdes, lema e método), agora chega a vez de provar que SCP € NPC,

usando-se para isto a definicdo de SCP baseada na teoria de conjuntos (Se¢do 2.1, 1°. Paragrafo,

p. 21). Desta maneira, seguindo as etapas do método acima citado, temos:

1.

Dado C, conferir se todos os elementos de X pertencem a algum conjunto S € C, e se
|C | <k. O algoritmo que realiza esta tarefa precisa apenas percorrer as listas que
representam os subconjuntos de S, para cada elemento da lista que representa o conjunto
X . Sendo assim, a complexidade ¢ de ®(N), com N = Z|S| .

SeC

L =VCP -DECISION ¢ uma linguagem NP-Completa (CORMEN, et. al, 2001). O
acronimo VCP representa o problema de cobertura de vértices. Uma cobertura de
vértices de um grafo nio orientado G = (V,E) é um subconjunto V' c V' tal que, se
(u,v) é uma aresta de G, entdo u €V ou veV (ouambos). O problema de cobertura
de vértices consiste em encontrar uma cobertura de vértices de tamanho minimo em um
dado grafo ndo-orientado, onde o tamanho ‘V‘ ¢ o nimero de vértices contidos em V. O

problema de decisdao VPC-DECISION, relacionado ao problema de otimizagdo VCP, tem

a seguinte linguagem correspondente:
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VCP-DECISION ={<G,k> | G=(V,E) ¢ um grafo ndo-orientado; k>0 ¢ um
inteiro, e existe um subconjunto ¥ < ¥ tal que ‘V‘ <k, se Yu,v)eE, ou

ueV ouvelV (ouambos)}.

3. Dado <G(V,E),k > VCP -DECISION, definir F tal que cada elemento de F ¢ um
subconjunto associado a cada vértice u € V', que contém u e todos os vértices v onde
(u,v)e E.Ouseja, F={{u}u{v|(u,v)e E}, paratodo u €V }. Considerando X =V,
entdo < X, F,k >e SCP — DECISION.

4. Se C ¢ uma cobertura de vértices de < G(V,E),k > VCP -DECISION, entdo os
subconjuntos S € F correspondentes aos vértices em C, juntos compdem a cobertura de
conjuntos de < X,F,k > SCP — DECISION. Caso contrario, existiria algum vértice
u eV que ndo estaria contido em nenhum destes subconjuntos S € F. Contradizendo

portanto a hipdtese de que C ¢ uma cobertura de vértices de < G(V,E),k > VCP -
DECISION, onde todo vértice u € V' ¢ incidente a uma aresta (u,v) € £, com u € C ou

veC.

5. O algoritmo que constroi F precisa apenas percorrer as listas de adjacéncias

correspondentes a cada vértice de V' do grafo G(V,E). A representagao de lista de
adjacéncias de um grafo G(V,E) consiste em um arranjo Adj. de |V| listas, uma para

cada vértice de V. Para cada u €V, a lista de adjacéncias Adj[u] contém (ponteiros para)

todos os vértices v tais que existe uma aresta (u,v) € E . Portanto, se G(V', E) ¢ um grafo
ndo orientado, a soma dos comprimentos de todas as listas de adjacéncias ¢ 2|E| pois, se

(u,v) € uma aresta ndo orientada, entdo u aparece na lista de adjacéncias de v, e vice-

versa. Sendo assim, a complexidade em percorrer todas estas listas ¢ de O(V + E) .
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2.3HEURISTICAS PARA O PROBLEMA DE COBERTURA DE
CONJUNTOS

Baseada no trabalho do Caprara, Fischetti, € Toth (2000), esta se¢do apresenta algumas das mais
recentes e eficientes heuristicas da literatura, para resolu¢do de instancias de grande porte do

problema de cobertura de conjuntos (Tabela 1).

Embora a maioria das técnicas de otimizacdo presentes na Tabela 1 recorram as heuristicas
lagrangeanas (Secdo 2.3.3) para solucionar o modelo dual da relaxacio lagrangeana
(RARDIN, 1998) (Secao 2.3.2) de SCP (2.1) — (2.3), hé outros métodos de otimizagado eficientes,
tais como, o algoritmo genético de Beasley e Chu (1996) (Sec¢do 2.6) e o recozimento simulado
de Jacobs e Brusco (1995) (Se¢do 2.5), que abordam diretamente o modelo primal de SCP (2.1) —
(2.3).

Tabela 1: Heuristicas para o Problema de Cobertura de Conjuntos.

Nom’e (.ia Modelo SCP Tec.mc.a(s)~de Referéncias
Heuristica Otimizacio
Modelo Dual da
Beasley J. E. (1990b
Be Relaxagao Heuristica Lagrangeana casiey ( )
Lagrangeana
LL Relaxacao Surrogate Heuristica Lagrangeana Lorena L. A. N., ¢ Lopes F.
B. (1994)
CET 11\{/1(12210 ?ual da Heurdstica L Caprara A., Fischetti M., e
elaxacdo euristica Lagrangeana . % (1995)
Lagrangeana

Extensdo do Modelo Ceria S., Nobili P., e

CNS D}lal da Relaxacdo Heuristica Lagrangeana Sassano A. (1995)
Linear
JaBr Modelo Primal Recozimento Simulado Jacobs L. W, e Brusco M.J
(1995)
Modelo P ual da L. Balas E., e Carrera M. C.
BaCa Relaxagao Heuristica Lagrangeana
(1996)
Lagrangeana
BeCh Modelo Primal Algoritmo Genético Beasley J. E., ¢ Chu P. €.

(1996)
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Modelo Dual da
Ha Relaxagao Heuristica Lagrangeana Haddadi S. (1997)
Lagrangeana

A Tabela 2 apresenta os resultados das heuristicas da Tabela 1, aplicadas em instancias (coluna
“Nome”) SCP das classes A, B, C e D (Tabela 4) da biblioteca de testes desenvolvida por
Beasley (1990a), cujas solugdes Otimas sdo previamente conhecidas (coluna “Ot.”). Para os
algoritmos de Beasley (1990b) (coluna “Be”), Lorena e Lopes (1994) (“LL”), Balas e Carrera
(1996) (“BaCa”), Beasley e Chu (1996) (“BeCh”), Haddadi (1997) (“Ha”) e Caprara, Fischetti e
Toth (1995) (“CFT”), a Tabela 2 exibe os valores das melhores solugdes encontradas (coluna

“Sol.””), assim como o tempo gasto para encontra-las (coluna “Tp.”).

Tabela 2: Heuristicas nas instancias das classes A, B, C e D.

Problema Be LL Baca BeCh Ha CFT
Nome | Ot. | Sol. ‘ Tp. Sol. ‘ Tempo | Sol. ‘ Tp.* | Sol. ‘ Tp.* | Sol. ‘ Tp. Sol. Tp.
Al 253 255 36.0 254 2.7 258 39.0 253 2224 254 22,1 253 82.0
A2 252 256 442 255 2.9 254 409 252 3279 253 202 252 116.2
A3 232 234 281 234 2.6 237  28.6 232 127.0 234 21.7 232 2499
A4 234 235 335 234 2.4 235 363 234 455 234 16.8 234 4.7
A5 236 237 19.0 238 2.2 236 262 236 23.7 236 174 236  80.0
B.1 69 70 28.4 70 3.0 69 29.0 69 20.0 69 26.4 69 4.0
B.2 76 77 40.8 76 4.0 76 29.0 76 11.6 76 28.3 76 6.1
B.3 80 80 25.4 81 4.4 81 35.1 80 709.7 81 28.0 80 18.0
B.4 79 80 37.0 81 4.3 79 29.0 79 29.9 79 29.7 79 6.3
B.5 72 72 26.0 72 4.1 72 32.6 72 53 72 26.6 72 33
C.1 227 230 424 227 4.0 230 116.2 227 1879 228 327 227 74.0
C2 219 223 66.0 222 4.1 220 56.1 219  40.7 223 340 219 642
C3 243 251 751 251 4.9 248 617 243 5413 245 359 243 702
C4 219 224 634 224 5.4 224 68.1 219 1446 223 328 219 61.6
C5 215 217 399 216 4.1 217 646 215 80.6 216 302 215 603
D.1 60 61 40.9 60 4.8 61 36.6 60 13.8 61 459 60 23.1
D.2 66 68 52.7 68 3.5 67 46.6 66 198.6 66 49.3 66 22.0
D.3 72 75 55.8 75 5.8 74 47.2 72 7853 73 48.6 72 22.6
D.4 62 64 36.5 63 4.8 63 39.8 62 73.5 62 48.0 62 8.3
D.5 61 62 36.7 62 4.5 61 36.2 61 79.8 62 42.5 61 10.3

Ot = solugdo otima; Sol. = melhor solugdo gerada pela heuristica; Tp = tempo gasto pela heuristica para
encontrar a solugdo Sol;Tp.* Tempo total de execucdo da heuristica
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Fonte: CAPRARA, A.; FISCHETTI, M.; TOTH, 2000.

Segundo a Tabela 2, as heuristicas BeCh e CFT geram a solucdo 6tima de todas as instancias das
classes A, B, C e D (Tabela 4) da biblioteca de testes desenvolvida por Beasley (1990a).
Entretanto, o tempo médio gasto para descobrir a melhor solugdo ¢ de 50 segundos para CFT, e

180 seg. para BeCh.’

A Tabela 3 apresenta os resultados das heuristicas da Tabela 1, aplicadas em instancias (coluna
“Nome”) SCP das classes E, F, G e H (Tabela 4), cujas melhores solucdes sdo previamente

conhecidas (coluna “MS”), assim como, a melhor cota inferior (coluna “CI”).

Tabela 3: Heuristicas nas instancias das classes E, F, G e H.

Problema Be BaCa CNS BeCh JaBr Ha CFT

Nome | MS | CI | Sol | Tp. | Sol | Tp.* [ Sol | Tp°> [Sol | Tp. [ Sol | Tp.° | Sol | Tp.* | Sol | Tp.

E.1 29 29 29 726 29 553 X X 29 38.2 29 4080 29 187.1 29 @ 26.0
E.2 30 28 32 927 32 760 X X 30 1464777 30 408.0 32 199.8 30 408.0
E3 27 27 28 927 28 809 X X 27 28360.2 27 408.0 28 198.1 27 94.2
E.4 28 28 30 1003 29 775 X X 28 5399 28 4080 29 1913 28 263
E.5 28 28 28 808 28 6l6 X X 28 35.0 28 408.0 28 181.6 28 36.6
F.1 14 14 15 439 14 675 X X 14 76.4 14 4080 14 6541 14 332
F.2 15 15 16 1026 15 886 X X 15 78.1 15 408.0 15 6468 15 31.2
F.3 14 14 15 1247 15 765 X X 14  266.8 14 4080 15 6653 14 2485
F.4 14 14 15 1182 15 748 X X 14 209.7 14 4080 15 6655 14  31.0
F.5 13 13 14 1293 14 622 X X 13 13192.6 14 408.0 14 684.7 13 201.1
G.1 176 165 184 287.8 183 3256 176 49055 176 30200.0 179 408.0 181 191.3 176 147.0
G2 154 147 163 2049 161 370.1 155 49055 155 360.5 158 408.0 160 216.5 154 783.4
G3 166 153 174 3182 175 378.6 167 49055 166 7841.6 170 408.0 174 193.1 166 978.0
G4 168 154 176 292.0 176 3322 170 49055 168 25304.7 172 408.0 177 184.0 168 378.5
G5 168 153 175 2775 172 262.6 169 49055 168 5493 168 408.0 173 192.0 168 237.2
H.1 63 52 68 3177 68 4884 64 49055 64 16821 64 4080 66 4799 63 1451.1
H.2 63 52 66 2939 67 380.7 64 49055 64 530.3 64 4080 67 4623 63 887.0
H.3 59 48 65 3251 63 443.1 60 49055 59 1803.5 61 4080 62 4624 59 1560.3
H.4 58 47 63 3335 62 3547 59 49055 58 27241.8 59 4080 61 458.0 58 237.6
H.5 55 46 60 303.0 58 321.3 55 49055 55 449.6 55 4080 56 4523 55 1554

> As heuristicas CNS (CERIA; NOBILI; SASSANO, 1995) e JaBr (JACOBS; BRUSCO, 1995) nio estio contidas

na Tabela 2, porque as respectivas referéncias ndo relatam testes sobre estas instancias.
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MS = melhor solugdo da literatura; CI = melhor cota inferior conhecida; Sol. = melhor solugéo gerada pela heuristica; Tp =
tempo gasto para encontrar Sol.; Tp.* Tempo total de execucdo; Tp.° Limite de Tempo; X = Nao ha registros na literatura.

Fonte: CAPRARA, A.; FISCHETTI, M.; TOTH, 2000.

Para os algoritmos de Beasley (1990b) (coluna “Be”), Balas e Carrera (1996) (“BaCa”), Ceria,
Nobili e Sassano (1995) (“CNS”), Beasley e Chu (1996) (“BeCh”), Jacobs e Brusco (1995),
Haddadi (1997) (“Ha”) e Caprara, Fischetti e Toth (1995) (“CFT”), a Tabela 3 exibe os valores
das melhores solu¢des encontradas (coluna “Sol.”’), assim como o tempo gasto para encontra-las

(coluna “Tp.”).

De acordo com a Tabela 3, a heuristica CFT gera novamente a solu¢do o6tima de todas as
instancias, mas agora das classes E, F, G e H (Tabela 4), também pertencentes a biblioteca
desenvolvida por Beasley (1990a). O mesmo ocorre em BeCh, exceto em trés casos particulares

(G.2, H.1 e H.2).

As solucdes de CNS e JaBr estdo em média um pouco piores do que as apresentadas por CFT e
BeCh, porém sdo bem melhores que as solugdes de Be, BaCa e Ha (Tabela 3). Por fim, o tempo
médio gasto para descobrir a melhor solugdo ¢ de 200 segundos para Be e BaCa, 400 segundos

para Ha e CFT, e 7500 para BeCh °.

Tabela 4: Fonte das instancias de dimensdes maiores de SCP.

uantidade de uantidade de A
Problema QLocallidades QFacilidades Instancias
A 300 3.000 AlaASs
B 300 3.000 B.1aB.5
C 400 4.000 C.laCs5s
D 400 4.000 D.1aD.5
E 500 5.000 E.1aE.S
F 500 5.000 F.1aF.J5
G 1000 10.000 G.1aG.5
H 1000 10.000 H.1aH.5

® Ceria, Nobili ¢ Sassano (1995) e Jacobs e Brusco (1995) relatam apenas o limite de tempo para execugio de seus
algoritmos, os quais foram dispostos na coluna Tp da Tabela 3.
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Fonte: BEASLEY; CHU, 1996.

2.3.1 RELAXACAO LAGRANGEANA DE SCP E SEU MODELO DUAL

Considerando que um modelo de otimizag¢do tenha o seguinte formato geral:

min ou max f(xl,xz,...,xn)

sujeitoa:
< ' (2.4)
gi(xl,X2,...,x’/l) {;} bl- l=1,...,m
onde a funciio objetivo f ¢ as restricdes g,,...,g, sdo fun¢des definidas sobre as variaveis de

decisio x,,x,,...,x,, enquanto b,,...,b ~sdo os parimetros do modelo (RARDIN, 1998).

)
Entdo, se f,g,,...,g, sdo funcdes lineares e existe pelo menos uma variavel de decisdo

discreta, o modelo ¢ classificado de programacio linear discreta ou inteira. Ou seja, tal como

ocorre em SCP (2.1) — (2.3), um modelo de programagdo linear discreto possui o seguinte
formato (RARDIN, 1998):

n
min  ou max c .x
-z_l J J
J_
sujeito a
n <
z a..x .{=¢b. i=19-'-9m 25
RPN (2.5)

onde Ix J discreto

onde ¢; € o coeficiente da fungéo objetivo associado a variavel de decisdo x,, enquanto a; € o

coeficiente de x; na i-€sima restri¢do do modelo.
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A relaxacdo lagrangeana relaxa algumas restricdes da programacdo linear discreta (2.5), na

medida em que as move para a funcdo objetivo com o seguinte formato (RARDIN, 1998):

n
St b, —Zaijxj
j=l

onde u, ¢ um multiplicador lagrangeano definido da seguinte maneira. Caso a restricdo

n
relaxada tenha a forma Zai/xA >b,, entdo u, <0 para maximizagdo, ou u, >0 para

J=1

n
minimiza¢do. Por outro lado, caso tenha a forma Zai/x ; <b,, entdo u, >0 para maximizagio,
J=

n
ou u; <0 para minimizac¢do. Por fim, para restrigoes da forma Za ;%; =b,, entdo u; esta apto a
J=l

receber qualquer valor, seja para problemas de maximiza¢ao ou minimizagao.

Sendo assim, a relaxa¢do lagrangeana da programacio linear do SCP (2.1) — (2.3) assume o

seguinte formato:

L(u) = min chxj +Zul. I—Zaijxj

jeJ iel jeJ
=min ) c.(u)x.+ ) u
j; S Z; (2.6)
sujeitoa: x; € {0,1}, jeJ

2.7)

onde u € R" representa o vetor de multiplicadores lagrangeanos associado a Equagdo (2.3), e

c;(u)=c;, - Zui , 0 custo lagrangiano associado a coluna jeJ,com [, ={iel|a; =1}.

161_/
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Fixado um vetor u € R", a solugdo 6tima de L(u) (dada por x;(u)=1,se c¢,(u)<0; x;(u)=0,
se ¢;(u)>0;e x;(u)e{0,}, se ¢c;(u) =0) determina uma cota inferior para o modelo original
(primal) de SCP (2.1) — (2.3). Primeiro porque um termo nao-positivo foi adicionado a fungao
objetivo do modelo primal de SCP. Ou seja, para a mesma solugio 6tima x, (j € J), o valor de
L(u) ha de ser menor ou igual ao valor da fun¢do objetivo do modelo primal de SCP (2.1).

Segundo porque a remog¢ado das restrigdes do modelo primal de SCP (2.3) pode apenas melhorar

(ou manter) a solucao 6tima.

O modelo dual relativo a relaxacio langrangeana (2.6) - (2.7) da programacio linear

discreta de SCP (2.1) - (2.3) consiste em encontrar um vetor de multiplicadores lagrangeanos

u" € R" que maximize a cota inferior L(u):
max L(u) (2.8)

a fim de que o valor da fungéo objetivo de L(u) (2.6), aplicada sobre a solugdo 6tima x; (jeJ)

construida a partir de u” € R”, se aproxime do valor 6timo do modelo primal de SCP (2.1) —

(2.3).

Entretanto, nosso principal objetivo ndo consiste em computar a melhor cota inferior, mas sim
orientar a busca por solu¢des para SCP que sejam proximas do valor 6timo. E justamente esta a

tarefa das heuristicas lagrangeanas.

2.3.2 HEURISTICAS LAGRANGEANAS

Segundo Techapichetvanich e Bricker (1993), as heuristicas lagrangenas sdo algoritmos
projetados para serem inseridos em alguma técnica de otimizagdo que trate o modelo dual da
relaxacdo langrangeana de SCP (2.8), como por exemplo, o método do subgradiente sugerido

por Held, Wolfe e Crowder (1974) e suas variacdes (BALAS; CARRERA, 1996) (CAPRARA;
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FISCHETTI; TOTH, 1995) (CERIA; NOBILI; SASSANO, 1995). Dito de outro modo, as

heuristicas lagrangeanas utilizam o vetor de multiplicadores lagrangeanos u” € R”" que maximiza

L(u), e/ou a solugdo 6tima x; (jeJ) construida a partir de u" € R", para orientar a busca por

solucdes x/ (j € J) proximas a solu¢do 6tima do modelo primal de SCP.

A maior parte das heuristicas lagrangeanas dispostas na Tabela 1 utilizam o seguinte enfoque
guloso (greedy approach). Dado que o método do subgradiente gera uma seqiiéncia u”,u',... de
vetores de multiplicadores lagrangeanos ndo negativos, sendo u* o vetor correspondente a k -
ésima iteragdo deste método, entdo uma seqiiéncia S°,S',... de solugdes vidveis ao modelo
primal de SCP ¢ construida da seguinte maneira. A cada iteracdo do método do subgradiente, um
conjunto § ¢ inicializado com as colunas da solugéo o6tima x, (j€J ) construida a partir do
vetor de multiplicadores u € R" atual. Em seguida, para cada linha /i ndo coberta por S, a

coluna com o menor custo original ¢, em J, ={jeJ|a; =1} € incluida emS . Por ultimo, as

colunas redudantes sdo removidas de S . Uma coluna J é redundante, se a solugdo S —{;} ainda

for vidvel ao modelo primal de SCP. Este processo se repete até que uma condicao de parada seja
satisfeita (nimero de iteragdes, qualidade da solucdo, entre outras). Por fim, a melhor solucdo até

entdo encontrada é selecionada.

2.4LS-ECC-SCP: A BUSCA LOCAL DE JACOBS E BRUSCO

O objetivo desta secdo ¢ apresentar o método de otimizagdo para SCP desenvolvido por Jacobs e
Brusco (1995) (), cujo desempenho servird de referéncia (controle) ao processo de andlise das

heuristicas estudadas neste trabalho.
Considerando os seguintes parametros:
e §, . = solucdo 6tima do problema;

opt
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e Z(S)= custo dasolugdo S;

e TM = tempo de execu¢do maximo;

e (=tempo de execug¢do atual;

A heuristica LS-ECC-SCP de Jacobs e Brusco (1995) constrdi outra solugdo vidvel S°, a partir da
atual solucdo viavel S (Quadro 1, linha 3). Se o custo da solugdo S” for menor do que o custo da
solugdo S, ou seja Z(S")< Z(S), entdo S’ torna-se a nova solucdo atual (Quadro 1, linha 4).
Caso contrario, ou seja Z(S")> Z(S), a solu¢do atual S ¢ mantida. O processo € repetido até que
o tempo maximo TM pré-estabelecido seja alcangado, ou quando a solugdo otima §,, do

problema for encontrada (Quadro 1, linha 2).

Quadro 1: Heuristica LS-ECC-SCP.

1 CONSTRUIR uma solugdo inicial § viavel

2 enquanto ((t <TM) A (S #S,,)) faca

3 S' < BUSCAR(S);

4 se (Z(S)<Z(S))entdo S < S';

5 retorne a solugao S ;

Fonte: JACOBS; BRUSCO, 1995).

A seguir os moédulos CONSTRUIR e BUSCAR, presentes na heuristica LS-ECC-SCP (Quadro

1), serdo explanados em detalhes na se¢des 2.4.1 e 2.4.2, respectivamente.

2.41 MODULO CONSTRUIR

A partir dos seguintes parametros:

e | = conjunto de localidades (linhas);
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e J = conjunto de facilidades (colunas);

® ¢, = custo dafacilidade j, jeJ;

e R =sequéncia das facilidades, em ordem natural’, nio contidas na solugéo S ;

e w. =aquantidade de facilidades que cobrem a localidade i,i e/ ;

e U =o conjunto das localidades descobertas (ou seja, onde w, =0);

* a,=1,seafacilidade jeJ cobre a localidade i €/ (caso contrario a; =0).
O modulo CONSTRUIR (Quadro 1, linha 1) ¢ definido pelos seguintes passos:

1°. Inicializar R, S=, U=1,e w, < 0, paratodo i e /;

2°.  Selecionar aleatoriamente uma localidade i,i e U ;

3°. Selecionar a primeira facilidade j,jeR, tal que a;, =1. Em seguida, mover a

facilidade j de R para S;

4°.  Atualizar w, <~ w, +a, para todo ie/l. Atualizar U retirando as localidades com

w, = 0. Se U =, avangar ao 5° passo, caso contrario retornar ao 2° passo;

5°. Examinar cada coluna &, k€S, em ordem reversa (inversa a ordem natural). Se
w, —a, 21 paratodo i € I, entdo mover k£ de S para R e atualizar w, < w, —a, para

todoiel.

" Ordem natural representa a disposi¢do das facilidades em ordem crescente de custo ¢ ; - Entretanto quando ha mais

de uma facilidade com mesmo custo, entdo a ordem destas facilidades ¢ decrescente segundo o nimero de
localidades que cobrem (JACOBS; BRUSCO, 1995).
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Ou seja, a partir da escolha de uma localidade i € U (passos 1° - 2°), a primeira facilidade (na
ordem natural) capaz de cobri-la sera entdo adicionada a solu¢do do problema (3° passo). Em
seguida, o 4° passo ndo somente atualiza a cobertura das localidades, a fim de refletir a inclusio

de j em §, como também redefine U apropriadamente. Por fim, se todas as localidades

estiverem cobertas, as colunas redundantes serdo eliminadas da solugdo S (5° passo).

2.4.2 MODULO BUSCAR

A partir dos seguintes parametros:
e | = conjunto de localidades (linhas);
e J = conjunto de facilidades (colunas);
® ¢, = custo da facilidade j, jeJ;
e w. =aquantidade de facilidades que cobrem a localidade i,i e/ ;
e U =o conjunto das localidades descobertas (ou seja, onde w, =0);
e N(S) = aquantidade de facilidades na solugdo S;

e O(S)=max(c, | jeS),ouseja, 0 maximo custo dentre as facilidades da solugéo S ;

e D= !—pl * N (S)—| representa a quantidade de facilidades, dada como uma percentagem p,

de N(S), a ser removida da solugdo S em cada iteracdo da heuristica;

e d =contador da quantidade atual de facilidades removidas da solugdo S ;

e R =sequéncia das facilidades, em ordem natural, ndo contidas na solucdo S ;
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E= !—pz *Q(S)_| representa o custo, dado como uma percentagem p, de Q(S), usado

como critério de sele¢ao das facilidades candidatas a inclusdo na solugao S';

R, = conjunto das facilidades j € R emque ¢, < E.
a, =1, seafacilidade jeJ cobre alocalidade i € I (caso contrério a; =0);

7; =1, se a facilidade je R, cobre a localidade i €U que ainda néo foi coberta pela

solugdo atual S (caso contrario y, =0);

Y= Z 7; » quantidade de localidades i € U cobertas pela facilidade j e R, ;

iel

& =c¢; / 7, » razdo entre o custo da facilidade ;j e R, e a quantidade de localidades i e U

que cobre;

Smin =Min (&, | j € R;), menor razdo existente entre os custos das facilidades je R, e

quantidade respectiva de localidades i € U que cobre;

K = conjunto de facilidades tal que &, =& ., j € R;.

O modulo BUSCAR (Quadro 1, linha 3) ¢ definido pelos seguintes passos:

1°.

2°.

3°.

4°.

Inicializar R; d <~ 0, D <[ p, *N(S)| e E <[ p, *O(S)|;
Selecionar aleatoriamente uma facilidade &, k € S ;

Transferir £ de § para R. Atualizar w, <~ w, —a, para todo ie/. Incrementar

d < d+1.Se d =D, avangar para o 4° passo, caso contrario, retornar ao 2° passo;

Construir U . Se U = O, entdo avangar para o 7° passo, caso contrario ir para o 5° passo;
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5°. Construir R, a fim de iniciar a montagem do conjunto K através dos seguintes passos:

a. y,<1l,sew,=0e¢a;=1paratodoiel, je R,; caso contrario, y, < 0;

b. y, « 27/4‘/‘ ,paratodo jeR,;

iel
c. & <«c;/y;,paratodo jeR,;
d' émin <~ min_/ (é/ | ] € RE)a
e. K = conjunto de facilidades tal que &, =& ., j € R;;

6°. Selecionar aleatoriamente uma facilidade k€ K e mové-la de R para S. Atualizar

W, <~ w, +a, paratodo i € [, e retornar ao 4° passo;

7°. Examinar cada coluna k, k€S, em ordem reversa (inversa a ordem natural). Se
w, —a, 21 paratodo i € [, entdo mover k£ de S para R e atualizar w, - w, —qa, para

todoiel.

O processo de busca comeca pela retirada de D = !—pl * N (S)_| facilidades da solucdo, ajustando

em seguida as informagdes de cobertura apropriadamente (passos 1°-4°). Depois, facilidades com

custo ¢, S!—pz*Q(Sﬂ sdo paulatinamente adicionadas a solugdo S, a fim de resgatar a

viabilidade outrora perdida (passos 5°-6°). No caso, o critério de escolha da inclusdo esta baseado

na razio do custo da facilidade pelo niimero de linhas descobertas que alcanga, &, = ¢, /7, . Por

fim, o processo de elimina¢do das colunas redundantes ¢ executado (7° passo).
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2.5SA-SCP: O RECOZIMENTO SIMULADO DE JACOBS E BRUSCO

Esta secdo apresenta o método de recozimento simulado (simulated annealing) para SCP

desenvolvido por Jacobs e Brusco (1995) (Quadro 2). Considerando os seguintes paradmetros:

e §,, = solugdo 6tima do problema; §* = melhor solucdo até entdo encontrada;

e Z(S)= custo dasolugdo §; TM =tempo de execucdo maximo; 7 = temperatura;
e ¢ =tempo de execugdo atual; N/ = numero de iteracdes em um determinado valor de 7' ;
e [ =fator de resfriamento, ou seja, fator de reducdo de 7" apds NI iteragdes;

A heuristica SA-SCP de Jacobs e Brusco (1995) cria outra solucao vidvel S, a partir da solugdo
viavel atual S (Quadro 2, linha 4). Se 6 <0, entdo S torna-se a solugdo atual (Quadro 2, linha

5). Caso contrario, ou seja & > 0, a probabilidade de S~ tornar-se a solugdo atual é de e/ .

O pardmetro 6 =Z(S")—Z(S) representa a diferenca de custo entre as solugcdes S e S,
enquanto 7 ¢ a temperatura atual usada para controlar a aleatoriedade da busca. Sendo assim,

quando 7 ¢é grande, o expoente —&/T tende a zero, implicando que a probabilidade de aceitar

solucdes vidveis, mas que ndo melhoram o custo, aproxima-se de 100% (e’ =1). Por outro lado,

quando 7 ¢€ pequeno, a probabilidade de aceitar estas solucdes decresce dramaticamente.

Quadro 2: Heuristica SA-SCP de Jacobs e Brusco.

1 CONSTRUIR uma solucdo inicial S viavel; S* « S;
2 enquanto (( <TM) A (S #S,,)) faca

3 para i =1,...,NI faca

4 S’ BUSCAR(S): 6 « Z(S')— Z(S):
5 se(d<0)entdo S« S"; "« S';

6 senio S <« S, com probabilidade ™" ;
7 fim-do-para

8 T« =T,

9 fim-do-enquanto

10 retornar a solucao S":




Fonte: (JACOBS; BRUSCO, 1995).

A heuristica SA-SCP ¢ repetida até que o tempo maximo 7M pré-estabelecido seja alcancado, ou

quando a solu¢do 6tima S, , do problema for encontrada (Quadro 2, linha 2). Por fim, a solu¢ao

opt

de melhor custo até entdo encontrada serd o 6timo aproximado (Quadro 2, linha 10).

Os modulos CONSTRUIR (Quadro 2, linha 6) e BUSCAR (Quadro 2, linha 9), presentes sdao os

mesmos definidos nas se¢des 2.4.1 e 2.4.2, respectivamente.

Em suma, o recozimento simulado ¢ uma extensdo da busca local (Se¢do 2.4), que se caracteriza

5T

por também aceitar, mas com probabilidade e ", solugdes S' que embora vidveis ndo

melhoram o custo da solugdo anterior S .

2.6 GA-SCP: O ALGORITMO GENETICO DE BEASLEY E CHU

O algoritmo genético para SCP de Beasley e Chu (1996) possui os seguintes passos:

1°. Gerar uma populacdo inicial com N solugdes aleatorias (Secdo 2.6.1). Em seguida,

inicializar o indice de iteragdo para f <— 0

2°. Selecionar duas solugdes P, e P, pertencentes a populagdo utilizando o processo de

selecdo por torneio (Secdo 2.6.2);

3°. Combinar P e P, para formar a nova solugdo C através do operador de reproduciio

por fusao (Segdo 2.6.3);
4°. Mutar k facilidades da solucdo C, escolhidas aleatoriamente (Se¢ao 2.6.4);
5°. Tornar C viavel e, caso exista, remover suas facilidades redundantes (Se¢dao 2.6.5).

Incrementar ¢ < ¢t+1;
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6°. Escolher uma solucdo com capacidade de adaptacdo inferior a capacidade média da

populagdo e substitui-la por C (Secdo 2.6.6);

Se a solugdo o6tima §,, do problema néo foi encontrada, e o tempo atual de execugdo for menor

que o tempo maximo TM pré-estabelecido, entdo retornar ao 2°. passo. Caso contrario, parar e

retornar a melhor solugdo obtida.

2.6.1 POPULACAO INICIAL

A heuristica de Beasley e Chu (1996) representa uma solu¢do § para SCP através de um
individuo formado por uma string binaria de n- bits, sendo n o nimero de facilidades do
problema. Caso o i-ésimo bif seja igual a um (1), entdo a facilidade i faz parte desta solucao.

Caso contrario, esta facilidade ndo foi selecionada (Figura 2).

colunas (genes) 1 2 3 4 5 ... n-1 n

string de bits ‘1‘0‘1‘1‘0‘...‘ 1‘0‘

Figura 2: Representacdo binaria de um individuo
Desta maneira, a partir dos seguintes parametros:
e [ =conjunto de todas as localidades;
e J=conjunto de todas as facilidades;

e J,={jeJ]a, =1} conjunto de facilidades que cobrem a localidade i,i €/ ;
e [,={iel]a, =1}, conjunto de localidades cobertas pela facilidade j, ;e J;

e S =conjunto de facilidades em uma solugdo;

e [ = conjunto de localidades ndo cobertas;
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e w.=numero de facilidades em S que cobrem a localidade i,i e /.

O processo de construcdo da populagdo inicial da heuristica GA-SCP ¢ constituido pelos

seguintes passos:
1°. Inicializar n < 1;
2°. inicializar § =J; w, <~ 0 (Vie l);eoindividuo P[]« 0 (VjeJ);
3°. para cada localidade i,i € /
a. aleatoriamente selecionar uma facilidade j em J,;

b. adicionar j a § e atualizar w, <~ w, +1(Viel,);

4°. atualizar Q < §S;

5°. aleatoriamente subtrair alguma facilidade j do conjunto Q. Se w, 22 (Viel,),

remover esta facilidade j do conjunto S e atualizar w, <~ w, =1 (Vie S,);
6°. repetir o 5° passo até Q =J;

7°. Pljl<1(VjeS).Se n=N, parar; caso contrario, incrementar n <— n+1 e retornar

ao 2° passo.

Cabe observar que este processo de construcao da populagdo inicial comeca pela criagdo aleatoria
de uma solug¢do S viavel (passos 1° —2°). Em seguida, as colunas redundantes da solugdo S sdo
eliminadas (passos 3° —5° ) de forma aleatoria. O processo se repete até que haja N solugdes

compondo a populagdo (6° passo).
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2.6.2 SELECAO POR TORNEIO

O método de sele¢do por torneio opera a partir de dois conjuntos, 7, e 7,, cada qual com &
individuos selecionados aleatoriamente da populagdo. Em seguida, o individuo com a melhor

capacidade de adaptacdo em 7,, e outro individuo em 7,, sdo selecionados para reprodugao.

A aptiddo do individuo i ¢ calculada segundo a fungao objetivo de SCP (2.1):
/i = ZC_/S@/‘
J=1

onde s, ¢ o valor do j-ésimo bit (facilidade) da string correspondente ao i-¢simo individuo,

enquanto ¢, corresponde ao custo do bit (facilidade) ;.

2.6.3 REPRODUCAO POR FUSAO

A reproducdo por fusdo produz uma Unica solugdo C, através da seguinte combinacdo entre os

individuos P, e P, :
1°. se B[i] = P[i], entdo C[i] <« P[i]=P,[i];
2°  se B[i] # P[i], entdo
a. C[i]« P[i], com probabilidade p = f(P,)/[f(P)+ f(P)];

b. Cl[i] < P,[i], com probabilidade 1 - p ;
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2.6.4 MUTACAO

A probabilidade de mutagdo no algoritmo genético de Beasley e Chu (1996) ¢ variavel. Ou seja,
quanto mais o algoritmo genético converge, maior a probabilidade de mutagao dos individuos. O
intuito consiste em compensar a caracteristica reducdo progressiva da exploracdo do espago de
solugdes via reprodugdo, através do aumento da probabilidade de mutacdo a medida que o

algoritmo genético converge.

Entretanto, seguindo as recomendacdes de alguns pesquisadores (BACK, 1993, apud BEASLEY;
CHU, 1996) (De JONG, 1975, apud BEASLEY; CHU, 1996) resolvemos adotar neste trabalho a

probabilidade de 1/n para mutagdo de um bit em um individuo de tamanho 7. Até porque, em

correspondéncia com Beasley e Chu, estes ndo mais sabiam como um dos parametros de seu

processo de mutacdo variavel era atualizado a medida que o algoritmo convergia.

Vale salientar que a probabilidade de mutacdo fixa ¢ a Unica diferenca entre o algoritmo genético
original de Beasley e Chu (1996) e o implementado neste trabalho. Mesmo assim, como sera
visto no Capitulo 7, o algoritmo genético continua apresentando os melhores resultados,

principalmente quando a escala das instancias SCP aumenta.

2.6.5 VIABILIZACAO E AJUSTE DA SOLUCAO

Uma solu¢do S, fruto da reproducdo por fusdo e/ou mutagdo, pode acabar violando as restrigdes

do problema de cobertura (2.2) e (2.3). Ou seja, algumas localidades i da matriz a =[a,] podem

ainda estar descobertas, logo sendo necessaria a adi¢ao de novas facilidades a solucao S .
O processo de viabilizacdo e ajuste de solugdo ¢ composto pelos seguintes passos:
1°. inicializar w, <-| SN, |,\Vie I;

2°. inicializar U ={i |w, = 0,Vi e I};
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3°. paracadalinha ;i em U (em ordem crescente de i):

a. encontrar a primeira coluna j (em ordem crescente de j) em ¢, que minimize

¢, [IUNB; I

b. adicionar j a § e incrementar w, <~ w, +1,Vi e ;. Remover as linhas i do

conjunto U que pertencema f3;;

4°. para cada coluna j em § (em ordem decrescente de j), se w, 22, Vi e f,, subtrair a

coluna j do conjunto S e decrementar w, <~ w, —L,Vie f,;

5°. retornar S como uma solug¢do vidvel que contém nenhuma coluna redundante.

Cabe observar que a adi¢do de colunas baseia-se na razdo entre o custo da coluna e o nlimero de
linhas descobertas que alcanca (passo 3.a ). Em seguida, ap6s restaurada a viabilidade da solucao

S, o processo de eliminagdo das colunas redundantes ¢ ativado (passo 4-5).

2.6.6 REPOSICAO INCREMENTAL

No método de reposi¢cdo incremental dos individuos pela prole oriunda do processo reprodutivo,
apenas parte da populacdo ¢ considerada. Justamente aquela formada pelas solugdes com
capacidade de adaptacdo abaixo da média da qualidade das solu¢des da populagdo, donde serdo

escolhidas aleatoriamente as solu¢des que serdo substituidas pela prole.

Uma vez que o presente capitulo definiu o problema de cobertura de conjuntos (Segdo 2.1),
determinou sua complexidade (Se¢do 2.2), e baseado no trabalho de Caprara, Fischetti ¢ Toth
(2000) apresentou algumas das mais recentes e eficientes heuristicas da literatura (Secao 2.3),

inclusive destacando as que abordaram o problema de cobertura de conjuntos pelo modelo primal
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(Secdes 2.4 a 2.6). Agora, chega a vez da meta-heuristica baseada em colonia de formigas

desenvolvida por Dorigo (1992) ser explanada em detalhes no proximo capitulo.
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3. OTIMIZACAO BASEADA EM COLONIA DE FORMIGAS

O presente capitulo apresenta uma série de instancias (Se¢do 3.4-5) oriundas da meta-heuristica
ACO (Secgao 3.3) (DORIGO; CARO, 1999a) (DORIGO; CARO, 1999b): apogeu do trabalho
seminal (Se¢do 3.2) desenvolvido por Marco Dorigo (1992), sob a inspiracdo das experiéncias
com formigas reais (Secdo 3.1) realizadas por Goss, Aron, Deneubourg, ¢ Pasteels (1989). O
propésito € oferecer a oportunidade do leitor conhecer o método de otimizacdo baseado em
colonia de formigas concebido por Dorigo (1992), antes de adapta-lo ao problema de cobertura

de conjuntos (tema do proximo capitulo).

3.1 EXPERIENCIA COM FORMIGAS REAIS

Esta se¢do apresenta a experiéncia com formigas reais realizada por Goss, Aron, Deneubourg, e
Pasteels (1989), que serviu de inspiragdo a criagdo do método de otimiza¢do de coldnia de
formigas. Esta experiéncia consistiu na submissdo de uma colonia de formigas Iridomyrmex

humilis a um fonte de alimento através de dois caminhos distintos (Figura 3).

O experimento foi planejado de maneira que as formigas, ao percorrerem ambas as dire¢des (do
ninho a fonte de alimento, e vice-versa), tinham sempre que optar por um ou outro caminho
(Figura 3.a). Apos uma fase transitoria, a maioria das formigas acabava por escolher o mesmo
caminho, assim como, a probabilidade de selecionar o caminho de menor distancia aumentava, a

medida que a diferenga de tamanho entre os caminhos tornava-se maior.
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Figura 3: Esquema das Experiéncias de Goss, Aron, Deneuborg e Pasteels
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Fonte: (GOSS et al., 1989)

A explicacdo para tal comportamento esta relacionada a substincia, denominada feroménio,
depositada pelas formigas durante sua locomog¢do. Quando as formigas chegam a um ponto de
decisdo, como a intersec¢do entre dois caminhos distintos, elas fazem uma escolha probabilistica
baseada na quantidade de feromoOnio presente nestes caminhos. Ou seja, quanto maior a

quantidade de feromonio em um caminho, maior a probabilidade deste ser escolhido.

Inicialmente, ndo existe feromonio nos caminhos, portanto a probabilidade de escolha ¢ a mesma
para ambos. Entretanto, segundo Goss (1989, p. 580): “... random fluctuations, after an initial
transitory phase, cause a few more ants to randomly select one branch over the other ...”. Sendo
assim, quando os caminhos tém a mesma distancia, a maior concentragdo de feromdnio naquele
caminho com um pouco mais de formiga, estimulara mais formigas a segui-lo; e assim cada vez

mais, até que a grande maioria das formigas acabe optando pelo mesmo (Figura 3.b).

Quando os caminhos tém distancias distintas, a taxa de chegada de formigas na fonte de
alimentos, vindas pelo menor caminho, ¢ maior do que a taxa de chegada de formigas vindas pelo
maior caminho. Sendo assim, ao iniciar a viagem de retorno ao ninho, estas formigas hao de

encontrar mais feromdnio sobre o menor caminho. Este fato estimulara mais formigas a segui-lo,

49



e assim cada vez mais, até que a grande maioria das formigas acabe optando pelo mesmo. Este

processo ocorre da mesma maneira no sentido inverso.

Em suma, de acordo com Goss (1989, p. 580): “ ... in the case in which the bridge’s branches are
of different length, the importance of initial random fluctuations is much reduced, and the sto-
chastic pheromone trail following foraging behavior of the ants, coupled to differential branch

length, is the main mechanism at work ...”.

As proximas secdes deste capitulo explicam como a experiéncia acima citada originou um

método baseado em formigas capaz de solucionar problemas de otimizagao.

3.2ANT SYSTEM E O PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE

Aplicado pela primeira vez sobre o problema do caixeiro viajante, a heuristica Ant System (AS)
(DORIGO, 1992) foi o primeiro algoritmo baseado em colonia de formigas desenvolvido por

Dorigo (Quadro 3).

Inicialmente, m formigas sdo distribuidas pelas cidades segundo algum critério pré-estabelecido,

e todos os caminhos (i, j) € E sdo inicializados com a mesma quantidade 7, (1) >0 de feromdnio

(Quadro 3, linha 1).

Em seguida, cada formiga k& (k =1,...,m) seleciona as proximas cidades a serem visitadas

(Quadro 3, linhas 5-6), através da seguinte regra de decisdo probabilistica:

O [1.1°
py ()= Z[:T[!/T(“E)][f[!;]:]ﬁ ,se j e N!;sendo, p;(t) =0. (3.1)

leN,k
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Onde:

p,'/‘ (t) : probabilidade da cidade j ser escolhida pela formiga &, atualmente situada na

cidade i, durante a 7-ésima iteracdo da heuristica 4S;

7,;(1): intensidade do feromdnio presente no caminho (i, /) € £ na ¢-€ésima iteragdo de

AS;

« : parametro que regula a influéncia de 7, (7);

Ny =d—: visibilidade da cidade ;j com relagdo a cidade i, sendo d; : distancia entre a
i

cidade i e j;

f : pardmetro que regula a influéncia de 7, ;

N!(¢): conjunto de cidades ainda ndo visitadas pela formiga k situada na cidade i

durante a ¢-ésima iteragdo de 4S;

Este processo de selecio da préxima cidade a ser visitada ¢ repetido até que todas as formigas

tenham completado um caminho interligando todas as cidades uma tinica vez (Quadro 3, linha 4).

Depois, o processo de depdsito e evaporaciao de feromonio (Quadro 3, linhas 11-12) ocorre da

seguinte maneira:

7, (t+1) = (1= p)r, (1) + Az, (1) (3.2)

sendo A7, (1) = ZArlf (t), com Ari'; (t) = LL)’ se a formiga k percorreu o caminho (i, j) € E;
_ Tl _ p

k

caso contrério, Az =0.
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Onde:
e ¢:iteragdo atual da heuristica AS;

e pel0,1]: parametro que regula a reducdo de 7, (7);
e Ar,(?): ganho total de feromoénio no caminho (i, j) € £, ocorrido na ¢-¢ésima iteragio;

e m:numero de formigas;

J Aq'; (1) : ganho de feromdnio no caminho (i, j) € £, causado pela formiga £, na ¢-ésima

iteragdo de A4S;
e (: quantidade de feromonio excretada por uma formiga a cada iteragao;

e §,(¢): caminho completo que interliga todas as cidades uma Unica vez, descoberto pela

formiga £ na t-ésima iteragdo de A4S;

e [, (¢): distancia associada ao caminho completo S, (¢) descoberto pela formiga & na ¢-

¢sima iteragcdo de AS.

Todos os procedimentos acima citados sdo repetidos a cada iteracdo da heuristica Ant System.
Porém, quando o nimero maximo de iteracdes previamente estabelecido ¢ alcangado (Quadro 3,
linha 2), a heuristica Ant System retorna a melhor solucdo até entdo encontrada (Quadro 3, linha

14).
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Quadro 3: AS-TSP: Ant System no Problema do Caixeiro Viajante.

1 Fase de Inicializagdo
2 para ¢ indo de 1 até um numero maximo de iteracdes faca
3  para k indode 1 até m faga
repita até a formiga k encontrar um caminho completo

4
5 selecione a proxima cidade a ser visitada segundo a regra
6 de decisdo probabilistica pl'/‘ ();
7 fim-do-repita

calcule a distancia L, (#) do caminho descoberto pela formiga £ ;
9 se L, ()<L entio S < S (1);
10  fim-do-para
11 atualize 7, (¢ +1), V(i, j) € E, segundo processo de deposito

12 e evaporagdo de feromonio especifico;

13 fim-do-para

14 retornar S~ ;

3.3META-HEURISTICA ACO (ANT COLONY OPTIMIZATION)

O objetivo desta se¢@o consiste em apresentar a meta-heuristica ACO desenvolvida por Dorigo e
Caro (1999a), cujas instancias (os algoritmos 4ACO) podem ser utilizadas na busca por caminhos
de custo minimo em um grafo G = (C,L,W), contanto que estes caminhos sejam viaveis segundo

as restricdes Q(C, L,#), definidas abaixo.

O grafo G =(C,L,W) e as restrigoes Q(C, L,0), que juntos representam de maneira geral um

problema de otimizagao discreto, sdo definidos da seguinte forma (DORIGO; CARO, 1999a):
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C=1{¢,¢5,...,¢y } € 0 conjunto finito de N. componentes do problema, como por

exemplo, as cidades do problema do caixeiro viajante (TSP);

L={l, |c,c; eC} € o conjunto finito de possiveis arestas entre os elementos de C.
i< _

Como por exemplo, a aresta (i, j) € E que interliga as cidades em TSP;

W ¢ o conjunto de pesos associados, ou a C, ou a L, ou a ambos. Por exemplo, a

distancia d; das arestas (i, /) € E que interligam as cidades em TSP;

Q(C,L,0) ¢ o conjunto finito de restri¢des atribuidas aos elementos de C e L, com &

indicando que mudangas de restricdo poderdo ocorrer ao longo do tempo. Por exemplo, se

uma determinada cidade for visitada em 7SP, ela ndo podera ser visitada novamente.

os estados do problema sdo definidos por seqiiéncias s=<a,,a,,...,q,,...>, com

a=ce€C,k=1..N.;

Caso ¢, seja o ultimo componente do estado s,, entdo um estado s, ¢ dito vizinho a s,
se somente se, Jc¢, € C[([,. €L) A (s, =<s,,c, >). Por exemplo, se existe em TSP
uma aresta (i, j) € E entre as cidades i, j € £, entdo o estado s, =<s,,j > € vizinho ao

estado s, =< s,,1 >;

Caso a seqiiéncia s=<a,,a,,...,a, >, (a,a,,)e€L, seja vidvel por satisfazer as
restricdes QQ(C, L,H), entdo esta seqiiéncia constituird uma solucao viavel y do problema

abordado;

~

S ¢ o conjunto de todas as solugdes viaveis do problema;

A cada solucdo vidvel y estd associado um custo J(y) dado em funcdo dos custos

J(

c,c/’

0) das arestas /., €y, ou dos custos J(c;,6) dos componentes ¢, € C, ou de
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ambos. Por exemplo, dado que em TSP J(/

c,c/’

0)=d

[/

onde d; ¢ a distancia entre a

cidade i e j; entdo J(y)= Zdy . Vale frisar que os custos J(lc,{;,ﬁ)a e por
(.))ew
conseguinte J(y), podem estar parametrizados por alguma medida de tempo 6. Mas este

nao € o caso de TSP.

Em um algoritmo 4CO, as formigas constroem solugdes para o problema representado por G e
Q de forma incremental. Cada formiga k£ parte de uma solugdo parcial y, (1) composta de um
unico elemento pertencente a C, e segue adicionando novos elementos a y, (/) até alcangar uma
solucdo viavel y. A notagdo w, (h) representa a solugdo atual parcial construida em % passos
pela formiga &, logo composta por 4 elementos pertencentes a C . Os componentes candidatos a
adicdo em y, (h) sdo aleatoriamente selecionados a partir de uma vizinhanga apropriadamente
definida em torno do tltimo elemento de y, (%). Esta escolha aleatoria ¢ feita aplicando-se uma

politica de decisdo que faz uso de informacdes locais relacionadas aos vértices e/ou conexdes

visitadas. Apds construir a solucdo vidvel y (ou enquanto a constroi), a formiga deposita
feromonio sobre os componentes e/ou arestas visitadas, segundo a qualidade da solugdo

encontrada (ou que vem encontrando). Este feromdnio depositado pela formiga ¢ o que

influenciard a construgdo da solucio das demais.

O método de otimizacdo baseado em colonia de formigas leva em conta as seguintes

consideragoes (DORIGO; CARO, 1999a):

1°. A meta de uma formiga ¢ a busca por solugdes vidveis  de custo J() minimo. Por

exemplo, em TSP a meta consiste na busca de solu¢des vidveis y que minimizem

Jw)= D.d,;

(i, /)ey
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2°.

3°.

4°.

5°.

6°.

7°.

8°.

Uma formiga & tem uma meméria M* que armazena o caminho até entdo percorrido.
A memoria pode ser usada para: (i) construir solugdes vidveis; (ii) avaliar a solucao

encontrada; e (iii) retornar pelo mesmo caminho percorrido;

Uma formiga £ no estado s, =<s, ,,i > pode mover-se para qualquer ndé j, contanto

r=12
que este no pertenga a vizinhanca N, do n6 i em que se encontra. Além disso, a
viabilidade com o estado s, deve ser mantida. Ou seja, j deve pertencer a N/, sendo

Nl ={jl(jeN)A(<s,,j>€S);

Uma formiga k localizada sobre o n6 i seleciona o n6 j € N/ segundo uma regra de
decisdo probabilistica. Por exemplo, a regra p,'/‘ (Equacado 3.2) definida pela heuristica

Ant System;

Pode-se atribuir um estado inicial s a uma formiga k, assim como uma ou mais
condicdes ¢ de parada. Por exemplo, em A4S TSP (Se¢do 3.2) seria (s' =icE) e

(e* =, linha 4), respectivamente.

As formigas partem de seus respectivos estados iniciais em dire¢do a um estado vizinho
viavel, e assim sucessivamente, até que pelo menos uma condi¢do de término e* seja

alcangada por alguma formiga £ ;

A medida que se move do n6 i para seu vizinho j, a formiga pode atualizar a trilha de
feromonio 7, sobre a aresta (i, j) . Este processo denomina-se atualiza¢io de feromonio

passo-a-passo (online step-by-step pheromone update);

Uma vez construida uma solucdo, a formiga pode, ao retornar pelo caminho inverso ao

percorrido, atualizar a trilha de feromonio. Este processo denomina-se atualizacio de
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feromonio com atraso (online delayed pheromone update). Por exemplo, o processo

definido na Equacdo 3.3 da heuristica Ant System.

Dorigo e Caro (1999a) descrevem a meta-heuristica ACO em pseudo-cdodigo, tal como disposto

no Quadro 4.

Quadro 4: Meta-heuristica em pseudo-codigo.

1 procedimento meta-heuristica ACO( )

enquanto (condi¢des de término e* nio satisfeitas) faca
escalonar_atividades
geracdo e atividade das formigas( );

evaporagdo_de feromonio( );

fim_escalonar_atividades

2

3

4

5

6 atividades_opcionais( );
7

8 fim_enquanto

9

fim-procedimento

Embora as rotinas geracdo e atividade das formigas, evaporacdo de feromdnio e
atividades opcionais sejam geralmente executadas em seqiiéncia, a presenga da primitiva
escalonar_atividades (Quadro 4) indica a possibilidade de ocorréncia da execug¢do em paralelo.
Assim como, a possibilidade de hibridizacdo com outras técnicas de otimizagao (ex: o0 método de

busca local), encontra-se prevista como atividade opcional na meta-heuristica ACO (Quadro 4).

No Quadro 5, detalhes em pseudo-codigo da rotina geracdo e atividade das formigas
(DORIGO; CARO, 1999a) sao apresentados. A partir de um estado inicial (Quadro 5, linhas 3-4),
uma formiga visita os nos do grafo G até que o estado alvo seja alcangado (Quadro 5, linha 5). A
cada passo, a formiga k£ (situada no nd i) move-se para o proximo estado (Quadro 5, linha 7) de
acordo com alguma regra de decisdo (Quadro 5, linha 6); e se for o caso, ja deposita feromdnio

sobre a aresta visitada (Quadro 5, linhas 8-10).
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Quadro 5: Rotina geracdo e _atividade das_formigas() em pseudo-codigo.

l...procedimento geragdo e atividade das formigas( )

2 enquanto (recursos_disponiveis) faca

3 criar_e _inicializar formiga( );

4 M <« atualizar memoria_da_formiga( ),

5 enquanto (estado_corrente # estado_alvo) faca

6 proximo_estado €—aplicar regra_de decisdo();

7 mover_para_proximo_estado(proximo_estado);

8 se (atualizacdo de feromonio passo a passo) entio
9 depositar_feroménio_sobre arco_visitado( );
10 fim_do_se

11 M <« atualizar meméria_da_formiga( );

12 fim_do_enquanto

13 se (atualizagdo_de feromonio com atraso) entio

14 para cada (arco_visitado € i ) faca

15 depositar_feromonio_sobre arco_visitado( );
16 fim_do_para

17 fim_do_se

18 fim_do enquanto

19 fim-procedimento

No caso da atualizagdo de feromdnio com atraso, cada formiga ao alcangar o estado alvo, voltara
pelo mesmo caminho outrora percorrido, atualizando a trilha de feromonio (Quadro 5, linhas 13-

17).

Apbs a geragdo e atividade das formigas, chega a vez do processo de evaporagdo (Quadro 4 -
linha 5), seguido das possiveis atividades opcionais para auxilio no desempenho do algoritmo

(Quadro 4 - linha 6). Por fim, todo o processo ¢ repetido até que alguma formiga & satisfaca pelo

menos uma das condi¢des e* de término (Quadro 4 - linha 2).
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3.4ALGORITMOS ACO

Cabe observar pela Tabela 5 que a meta-heuristica ACO tem sido aplicada em varios problemas
discretos de otimizacdo, tais como, o problema do caixeiro viajante, a atribuicdo quadratica, o
roteamento em redes de telecomunicagdes, o roteamento de veiculos, etc. Entretanto, o algoritmo
Ant System (AS) (DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1991) ainda continua servindo de base a
criagdo da maioria dos algoritmos 4CO, tais como (Tabela 5): Ant-Q, ACS, MMAS, AS;ank,, AS-
QAP, MMAS-QAP, ANTS-QAP, AS-FSP, AS-VRP, HAS-SOP, ANTS-FAP, ¢ ACS-SCP. Ou seja,
todas as referéncias dispostas na Tabela 5, exceto HAS-QAP (GAMBARDELLA; TAILLARD,
1997) e Ant-Net (CARO; DORIGO, 1997), foram modificagdes e/ou extensdes do algoritmo AS.

Tabela 5: Aplica¢des do Algoritmo 4CO

Problema Nom? do Ano Referéncia Bibliografica
Algoritmo
s log9; (DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1991)
| A0 195 (GAMBARDELLA; DORIGO, 1995)
Caxeiro cs 1996 (DORIGO; GAMBARDELLA, 1997)
Viajante MMAS 1097 (STUTZLE; HOOS, 1998)
ASpt log7  (BULLNHEIMER; HARTL; STRAUSS,
1999a)
AS-QAP 1994 (MANIEZZO; COLORNI; DORIGO, 1999)
Atribuigio HAS-QAP 1997  (GAMBARDELLA; TAILLARD, 1997)
Quadratica MMAS-QAP 1999 (STUTZLE; HOOS, 1999)
ANTS-QAP 1998 (MANIEZZO, 1999)
Escalonamento AS-FSP 1997 (STUTZLE, 1997)
Roteamento de (S.VRP log7  (BULLNHEIMER; HARTL; STRAUSS,
Veiculo 1999b)
Roteamento de Rede Ant-Net 1997 (CARO; DORIGO, 1997)
orlentada a conexao
Ordenagdo HAS-SOP 1997 (GAMBARDELLA; DORIGO, 1997)
Seqiiencial
Atribuigdo de ANTS-FAP 1998 (MANIEZZO; CARBONARO, 2000)
Freqiiéncia
Cobertura ACS-SCP 2000 (HADIL, et al., 2000)

Fonte: (DORIGO; STUTZLE; CARO, 2000, p. 858).
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Dada a importancia de 4S, decidimos ndo apenas utilizé-la no estudo da meta-heuristica ACO em
SCP (Capitulo 4), mas também utilizar uma de suas extensoes: a heuristica MAX-MIN Ant System

(Secdo 3.5) desenvolvida por Stiitzle e Hoss (1998), no intuito de melhorar seu desempenho.

3.5MAX-MIN ANT SYSTEM: A HEURISTICA DE STUTZLE E HOSS

Suponha o grafo G =(C,L,W) e as restricoes C(C,L,0)que representam um problema de

otimizagdo discreto, tal como descrito na se¢do 3.3, onde:

e C={c,¢,...,cy, } €0 conjunto finito de N, componentes do problema;
e L={l, |c,c, eC} €o conjunto finito de possiveis conexdes entre os elementos de C;
i< .

e JV ¢ o conjunto de pesos associados, oua C,oua L, ouaambos.

Pois bem, a heuristica MAX-MIN Ant System (MMAS) difere da heuristica Ant System (AS) em

trés aspectos fundamentais. O primeiro aspecto diz respeito a quantidade 7; de feromdnio

e 7. . Sendo

min max

permitida nos caminhos (i, j) € L. Em MMAS, 7, encontra-se limitado entre 7

o limite minimo de feromonio consentido, enquanto 7__ ¢ o limite maximo.

max

T

min

O segundo aspecto que diferencia MMAS de AS ¢é que, a cada iteracdo, apenas uma unica
formiga deposita feromoémio sobre o caminho percorrido. Esta formiga pode ser aquela que
encontrou a melhor solu¢do da iteracdo atual. Ou entdo, a formiga que encontrou a melhor

solugdo, dentre todas as iteragdes até entdo ocorridas.

A partir dos dois aspectos acima citados, para todo (i,j)e L, o processo de deposito e

evaporagdo de feromonio torna-se igual a:
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r,(t+) = (1= p)r,()+ A7, (t) (3.3)

se T S (- )7, (1) + AT, (1) < 7

min max *

Caso contrdrio, se (1—p)r, () +A7,"" ()> 7., entdo 7,(t+1) =7, . Sendo, se

best

,se (i, j)ey™,

best ~ bes _
(1-p)r, () + Az, () <7, entdo 7,(t+1) =7, . Sendo Az, "(t) =

1
J(l//best)
ou Argest (t) =0 , S€ (Z,J) ¢ l//best _Onde:

e ¢:iteragdo atual da heuristica MMAS;
e 7 . :limite maximo de feromonio consentido sobre (i, j) € L;
e 7. :limite minimo de ferom6nio consentido sobre (7, j) € L;

e pel0,1]: parametro que regula a reducdo de 7, (7);

o Arg‘“’ (t): ganho de feromonio em (i, j) € L, ocorrido na ¢-ésima iteracdo de MMAS;

e "' a melhor solucdio encontrada, seja esta a melhor solugio encontrada na iteragio

atual ("), ou a melhor solu¢do encontrada dentre todas as iteragdes até entdo ocorridas
(v*");

best

J(w""): o custo da solugdo y ™.

Por fim, o terceiro e altimo aspecto que diferencia MMAS de AS, encontra-se na inicializacao da

quantidade de ferom6nio em 7, para todas as arestas do grafo G =(C,L,W) (Quadro 6, linha

1).0Ou seja, 7, (1) = 7,,,, paratodo (i, j) € L.
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Quadro 6: Esquema geral da heuristica MMAS

1 Fase de Inicializagdo: J(y*) < o ; r;,()=7,,,paratodo (i, j) e L.
2 para ¢ indo de 1 até um nimero maximo de iteragdes faca
3 Jy") «oo;

para k indo de 1 até m faca

repita até a formiga £ encontrar uma solucdo viavel y

4
5
6 selecione o proximo no a ser visitado, segundo a regra
7 de decisdo probabilistica p(7);

8 fim-do-repita

9

calcule o custo J(y) da solugdo y descoberta pela formiga & ;
10 se J(y)<J(w®) entdo ¥ <y ;
11 se J(w)<J(w™) entdo y" «—y ;
12 fim-do-para
13 atualize 7, (1 +1), V(i, j) € E, segundo a Equagéo 3.3,

14 com l//best — l//ib e/Ou l//best — l//gb )
15 fim-do-para

16 retornar < ;

A utilizagdo de apenas uma solucfio, seja " ou <, no processo de depdsito e evaporagio de

feromonio (Equacao 3.3), ¢ uma forma de explorar os melhores resultados do espaco de solugdes

best

viaveis. Pois a quantidade de feromonio sobre as arestas (i, j) € ™ que formam as melhores

best

solucdes serdo reforcadas. Entretanto, usando apenas " =<, a estagna¢io da busca pode

ocorrer. Ou seja, a busca pode convergir rapidamente para uma solu¢do local 6tima, ndo

explorando devidamente o espago de solugdes viaveis (STUTZLE; HOSS, 1999).
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best

Por outro lado, se "=y ™, entdo o problema da estagnacio pode ser atenuado, pois a melhor

solugdo da iteracdo atual, geralmente muda significativamente de iteracdo a iteracdo. Logo, um

best

numero maior de arestas (i, j) € ™ pode ocasionalmente receber um refor¢o em sua quantidade

de feromoénio, ampliando assim o alcance de exploracdo do espaco de solucdes vidveis

(STUTZLE; HOSS, 1999).

Uma estratégia mista para o processo de deposito e evaporagdo de feromdnio (3.3) também pode

best

ser empregada. Por exemplo, utilizar w’*=y” como procedimento padrio, mas tendo

best

"' =y a cada nimero fixo de iteragdes. Inclusive, segundo Stiitzle ¢ Hoos (1998)%, a

estratégia mista ¢ a mais adequada para instdncias de grande porte do problema do caixeiro

viajante (TSP), e do problema da atribui¢do quadratica (QAP).

A regra de decis@o probabilistica mantida por MMAS continua sendo a mesma de A4S:

i Oy
Xm0

leN,k

j € Nf;sendo, p(r)=0. (3.4)

Onde:

J p,’j (1) : probabilidade do n6 j e C ser escolhido pela formiga £, atualmente situada no

no i e C, durante a ¢-ésima iteragdo da heuristica MMAS;

e 7,(¢): intensidade do feromoénio no caminho (i, j) € L, na ¢-ésima iteragdo de MMAS;
e ¢ :pardmetro que regula a influéncia de 7,(¢);

e 17, visibilidade don6 je C, comrelagdo aond i e C;

¥ Neste trabalho, Stiitzle e Hoss hibridizam MMAS com o método de busca local.
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e [ :par@metro que regula a influéncia de 7, ;

e N/(t): conjunto dos noés ainda ndo visitados pela formiga k, atualmente situada em

i € C, durante a ¢-¢ésima iteracdo de MMAS;

Entretanto, cabe observar que a estagnag¢do da busca no espaco de solugdes vidveis também pode
ocorrer se, a cada momento de escolha do proximo no a ser visitado, a quantidade de feromdnio
no caminho que segue a um determinado né ¢ significativamente maior do que as outras opgdes
possiveis. Pois, devido a regra de decisdo probabilistica descrita pela Equacdo 3.4, a maior parte
das formigas vao preferir este nd especifico, ao invés das outras alternativas. Com o passar do
tempo, a quantidade de feromdnio nos caminhos que interligam estes nds serd cada vez mais

reforcada. Logo, culminando em uma situacdo de estagnacao.

Para dirimir o problema de estagnacdo acima descrito, a heuristica MMAS limita a quantidade

maxima (7, ) € minima (7 _. ) de feromdnio permitido nas arestas (i,j)e L do grafo

max min

G =(C,L,W). O intuito consiste em evitar que a diferenca relativa entre as quantidades de

feromonio nas arestas (i, j) € L torne-se extrema durante o decorrer da execugao do algoritmo.

Stiitzle e Hoss (1998) definem o limite maximo 7, de MMAS como sendo:

max

1 1
Tmax (t) - ;J(l//gb) (35)
Visto que
limz,(¢) < R (3.6)
o T p g () '
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Onde:

. (t) : a quantidade maxima de feromonio permitida em (i, j) € L durante a ¢-ésima

Tmax

iteragdo de MMAS;

e 7,(¢): intensidade do feroménio no caminho (i, j) € L, na ¢-ésima iteragao de MMAS;
e pel0,1]: parametro que regula a reducdo de 7, (7);

e * :amelhor solugdo encontra, dentre todas as iteragdes até entdo ocorridas;

e J(®): custo da solucio = ;

e " :solugdo 6tima do problema;

e J(y™): custo da solugdo " .

Cabe observar que (3.6) determina um limite assintético maximo para a quantidade de feromonio
em uma aresta (i, /) € L. Ou seja, dado que 1/J(y”") é a quantidade maxima de feromdnio
depositado em uma aresta (i, j) € L apds uma iteracdo qualquer de MMAS, entdo segundo o
processo de depdsito e evaporagdo de feromonio (3.3), a quantidade de feromonio em (i, j) € L,

até a t-ésima iteragdo de MMAS, ¢ no maximo igual a:

1
%

(1), )+ Y- p)"

De acordo com a convergéncia de uma série geométrica infinita (LARSON; HOSTETLER;

EDWARDS, 1995), quando ¢ — o a equagdo acima converge para 1

T Como 7, (¥)
pIWY
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(3.5) é obtida pela substitui¢io de w " por <’ em R , significa que 7
opt max
p Jy?)

estimativa deste limite assintdtico maximo, atualizada a cada melhor solu¢do global encontrada.

(z) € uma

Quanto ao limite minimo 7z, para MMAS, Stiitzle e Hoss (1998) o definem da seguinte forma:

T (t) — T max (t)(l - n\/ Piest )
(avg =D/ P,

min

Onde:

e 7 _.(#): a quantidade minima de feromonio permitida em (i, j) € L durante a ¢-ésima

iteragdo de MMAS;

7 . (¢): a quantidade maxima de feromonio permitida em (i, j) € L durante a 7-ésima

iteragdo de MMAS;
e n:numero de componentes da solu¢do do problema;

e avg =n/2: quantidade média de alternativas que a formiga leva em consideragdo, no

momento de decisdo do préximo né a ser visitado;

e * :amelhor solugdo em todas as iteracdes até entdo ocorridas;
e p,. =D, :probabilidade com que " é encontrada apds a convergéncia de MMAS;
e p,.: probabilidade de escolher um componente ¢, ey, i=1,...,n.

Ou seja, de acordo com a regra de decis@o probabilistica de MMAS (Equacdo 3.4), levando-se em

conta apenas a quantidade de feromonio presente em G =(C,L,W) apds a convergéncia de
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MMAS, a probabilidade p,. de uma formiga escolher um componente ¢, ey (i=1,...,n) é

igual a:

_ Tmax (t)
Pae =0 () + (avg — Dz,

Resolvendo a equagdo acima para 7_. temos:

min

(t)(l B pdec) T max (t)(l - n\/ Prest )

T
Tmin (t)= o =

(avg - l)pdec (avg - l)n\l pbest '

Note que quando p, . =1, entdo 7 . (£)=0. Se p,,, ¢ muito pequeno, pode ocorrer de

T oin (1) > T (£) . Nestes casos, 7, (1) = 7, (¢) 0 que significa apenas a utilizacdo de 7, .

O processo de selecdo do proximo nd a ser visitado (Quadro 6, linhas 6-7) ¢ repetido até que

todas as formigas tenham encontrado uma solu¢do vidvel w (Quadro 6, linha 5). Depois, o

processo de deposito e evaporacdo de feromodnio € disparado (Quadro 6, linhas 13-14).

Todos os procedimentos sdo repetidos a cada iteragdo da heuristica MMAS. Porém, quando o
numero maximo de iteragdes previamente estabelecido for alcangado (Quadro 6, linha 2), a

heuristica MMAS retorna a melhor solucao até entdo encontrada (Quadro 6, linha 16).

Uma vez que o presente capitulo apresentou uma série de algoritmos (Se¢do 3.4) da meta-
heuristica ACO (Sec¢@o 3.3), destacando as heuristicas Ant System (Secdo 3.2) e MAX-MIN Ant
System (Secao 3.5), agora chega a vez de adapté-las ao problema de cobertura de conjuntos (tema

do préximo capitulo).
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4. ACO E PROBLEMA DE COBERTURA DE CONJUNTOS

Este capitulo apresenta as adaptacdes que realizamos da meta-heuristica ACO sobre o problema
de cobertura de conjuntos. Estas adaptacdes estdo baseadas nas heuristicas Ant-System (Secao
3.2) e MAXMIN Ant System (Secdo 3.5) e seguem os canones adotados pela comunidade ACO.
Tanto ¢ assim que, por exemplo, o trecho correspondente as formigas no algoritmo hibrido de
Hadji, Rahoual, Talbi e Bachelet (2000) ¢ o mesmo adotado em nossa adaptacdo de Ant-System
em SCP. No total, sdo dez algoritmos cuja motivacdo em utiliza-los ¢ uma conseqiiéncia do rumo

que os experimentos tomaram neste trabalho, assunto abordado em mais detalhes no Capitulo 6.

A estrutura do presente capitulo encontra-se organizada da seguinte maneira. A se¢do 4.1 explica
a atuacdo da meta-heuristica ACO em problemas de subconjuntos, como ¢ o caso de SCP. A
secdo 4.2 adapta a heuristica Ant System a SCP (AS-SCP), enquanto a se¢do 4.3 ajusta MAX-MIN
Ant System ao mesmo problema (MAXMIN-SCP). A se¢do 4.4 aborda o trabalho correlato de
Hadji, Rahoual, Talbi e Bachelet (2000), cuja estrutura servird de referéncia as hibridizacdes
sobre AS-SCP (Secao 4.5). Por fim, a se¢do 4.6 apresenta a heuristica MAXMINLS-SCP: a
hibridiza¢ao sobre MAXMIN-SCP.

41 META-HEURISTICA ACO EM PROBLEMAS DE SUBCONJUNTOS

A maior parte das aplicagdes da meta-heuristica ACO tem se concentrado em resolver problemas
de ordenacio, como por exemplo, o problema do caixeiro viajante (7raveling Salesman Problem
— TSP) (DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1991), a atribuicdo quadratica (Quadratic
Assignment Problem - QAP) (MANIEZZO; COLORNI; DORIGO, 1999), o roteamento em redes
de telecomunicagdes (CARO; DORIGO, 1997), o roteamento de veiculos (Vehicle Routing
Problem — VRP) (BULLNHEIMER; HARTL; STRAUSS, 1999a), entre outros.
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Entretanto, existe uma outra classe de problemas, denominada de forma geral como problemas
de subconjuntos (Subset Problems - SP), em que a ordem dos elementos que formam uma
solucdao ndo ¢ levada em conta (LEGUIZAMON, G.; MICHALEWICZ, Z., 1999). Nesta classe
encontram-se (RARDIN, 1998) (DASKIN, 1995): o problema da mochila multipla (Multiple
Knapsack Problem — MKP); o problema do conjunto independente maximo (Maximum
Independent Set Problem - MISP); o problema de cobertura de vértices (Vertex Cover Problem —
VCP); o problema de cobertura de conjuntos (Set Covering Problem — SCP); o problema de
cobertura maximo (Maximum Covering Problem — MCP); o problema das p-medianas (P-Median

Problem — PMP), entre outros.

Segundo a formalizacdo da meta-heuristica ACO (Secdo 3.3) realizada por Dorigo e Caro

(1999a), o processo de depdsito de feromdnio ocorre sobre os arcos (i,j)e L do grafo
G(C,L,W) que representa o problema de otimizacdo discreto abordado. Sendo assim, a
quantidade de feromonio em um arco (i, j) € L estd diretamente associada a probabilidade da
seqiiéncia <i,j > participar das solugdes construidas pelas formigas vindouras. Porém, este

modus operandi nao ¢ adequado aos problemas de subconjunto, pois sdo 0os componentes que
interessam, e ndo a seqiiéncia na qual podem estar dispostos. Ou seja, para abordar os problemas
de subconjuntos, o processo de depdsito de feromonio deve ocorrer sobre os nds i € C do grafo

nao-orientado e totalmente conectado G(C,L,W).

A proxima secdo explica como o depdsito de feromdnio da heuristica Ant-System (Secdo 3.2)
pode ser modificado para ocorrer sobre os nos do grafo que representa o problema de cobertura

de conjuntos.

4.2 ANT SYSTEM E O PROBLEMA DE COBERTURA DE CONJUNTOS

Dado um conjunto J ={l,...,m} com m facilidades, e outro 7/ ={l,...,n} com n localidades.

Foi visto (Se¢do 2.1) que o problema de cobertura de conjuntos consiste em encontrar um
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subconjunto S < J que minimize a func¢do objetivo de SCP (2.1), e que satisfaca suas restrigoes
(2.2) — (2.3). Ou seja, pelo fato das solugdes SCP serem conjuntos, a ordem dos elementos que as

formam ndo € relevante por defini¢do. Logo, SCP pertence a classe SP.

O grafo G =(C,L,W) ndo-orientado e totalmente conectado para SCP’, cujos nés ieC

receberdo feromonio, € construido da seguinte maneira:
e ( =J ¢o conjunto finito de facilidades do problema de cobertura de conjuntos;

o L={(a,b)|a,beJxJ;a#b}é o conjunto de todas as conexdes entre duas facilidades

a,b € J distintas;

o W={c,|jeJ} €o conjunto de custos c, associados a cada elemento de C, ou melhor,

a cada facilidade j e J ;

e Seja I ={l,...,n} o conjunto das localidades de SCP. Suponha que para cada facilidade

j € J exista um subconjunto de localidades 7 fx=vi associado. Entao, Q(C,L,0) em SCP

¢ formado pela restricdo de que haja pelo menos um conjunto S < J, tal que / = UI ;
jes

(Secao 2.1).

Inicialmente, /% formigas sdo distribuidas pelas facilidades segundo algum critério pré-

estabelecido, e todas as facilidades j € J séo inicializadas com a mesma quantidade z,(1) > 0 de

feromonio (Quadro 7, linha 1).

Em seguida, cada formiga k£ (k =1,...,h) seleciona as proximas facilidades a serem visitadas

(Quadro 7, linhas 5-6), através da seguinte regra de decisdo probabilistica:

O grafo foi especificado como sendo totalmente conectado para manter a associagio com o experimento das
formigas reais, entretanto na implementagio o grafo é ndo-conectado.
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PP TG A
Y or Y

leN}

se j € NI;sendo, p;(r)=0. @1

Onde:

e ¢:iteragdo atual da heuristica AS-SCP;

o pllj (1) : probabilidade da facilidade j ser escolhida pela formiga &, atualmente situada na

facilidade i, durante a 7-ésima iterag¢ao da heuristica AS-SCP;

e 7,(¢): quantidade de feromonio sobre a facilidade j e J na ¢-ésima iteragéo;,

e «:pardmetro que regula a influéncia de 7,(7);

C.
e 17, =—7_—: visibilidade da facilidade ; com relagdo a facilidade i. Sendo c¢., o custo
J ‘U m[ ‘ J
J

da facilidade j; U, o conjunto de localidades atualmente descobertas; /,, o conjunto de

localidades cobertas pela facilidade jeJ; e | , 0 operador de cardinalidade de

conjuntos;

e [:pardmetro que regula a influéncia de 7, ;

e N/(¢): conjunto de facilidades ainda ndo visitadas pela formiga &, atualmente situada na

facilidade i, nesta ¢-¢ésima iteracdo de AS-SCP;

Este processo de selecao da proxima facilidade a ser visitada ¢ repetido até que todas as formigas

tenham encontrado uma solucao viavel y para SCP (Quadro 7, linha 4).

Depois, o processo de deposito e evaporagdo de feromonio (Quadro 7, linhas 11-12) ocorre da

seguinte maneira:
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7, +1)=(1- p)z,(6) + Az, () (4.2)

h
sendo A7, (1) = ZAI;‘ (t), com Arf ()= 0 , se a formiga k visitou a facilidade jeJ.
k=1

Jly (@]

Caso contrério, Arl.'; =0.

Onde:

t: iteragdo atual da heuristica AS-SCP;

p €[0,1]: pardmetro que regula a redugéo de z,(¢);
A7 () : ganho total de feromdnio na facilidade j € J, ocorrido na ¢-€sima iteragao;

h : nimero de formigas;

Ar;‘ (t): ganho de feromonio na facilidade je.J, causado pela formiga k, na 7-ésima

iteracdo de AS-SCP;
Q' quantidade de feromonio excretada por uma formiga a cada iteracao;

v, (t) < J : solucdo vidvel para SCP, descoberta pela formiga k& na ¢-ésima iteragdo;

Jy, ()] = ZC]- : custo da solugdo viavel v, (¢) sendo c;, o custo da facilidade ;.
Jjeyi (1)

Todos os procedimentos acima citados sdo repetidos a cada iteracdo da heuristica Ant System.

Porém, quando o nimero maximo de iteracdes previamente estabelecido ¢ alcangado (Quadro 7,

linha 2), a heuristica Ant System retorna a melhor solugio " até entdo encontrada (Quadro 7,

linha 14).
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Quadro 7: Ant System no problema de cobertura de conjuntos

1 Fase de Inicializagao
2 para ¢ indo de 1 até um numero maximo de iteracdes faca

3 para k indo de 1 até m faga

4 repita até a formiga k encontrar uma solucdo viavel , (t) para SCP

5 selecione a proxima facilidade j € J a ser visitada segundo a regra
6 de decisdo probabilistica pl'/‘ (t);

7 fim-do-repita

8 calcule o custo J[y, (¢)] da solugdo vidvel descoberta pela formiga £ ;
9 se Jlw, ()] < J(y') entio v <, (t);

10 fim-do-para
11 atualize 7,(¢ +1), Vj € J, segundo processo de deposito

12 eevaporagdo de feromonio;

13 fim-do-para

14 retornar l//* ;

43 MAX-MIN ANT SYSTEM E O PROBLEMA DE COBERTURA DE
CONJUNTOS

O Quadro 8 apresenta a heuristica MAX-MIX Ant System (Secao 3.5) para SCP (Se¢do 2.1). Dado
G=(C,L,W) e Q(C,L,0) para SCP (Secdo 4.2), todas as facilidades j e .J sdo inicializadas
com a mesma quantidade z,(1)=7,, de feromoénio; ¢ h formigas sdo distribuidas pelas

facilidades segundo algum critério pré-estabelecido (Quadro 8, linha 1).
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Quadro 8: MAXMINSCP: MAX-MIN Ant System para SCP

1 Fase de Inicializagio: J (™) <— 0} 7;(1) =7, paratodo jeJ.

max

2 para ¢ indo de 1 até um numero maximo de iteracdes faca

30 J(y") «o;

4  para k indodel at¢ m faga

5 repita até a formiga k encontrar uma solugdo viavel y para SCP
6 selecione a proxima facilidade a ser visitada segundo pl'/‘ (t);
7 fim-do-repita

8 calcule o custo J () da solugdo i descoberta pela formiga £ ;

9 se J(y) <J(w®) entio v «y;

10 se J(w)<J(w™) entio " <y ;

11 fim-do-para
12 atualize 7,(¢+1), Vj € J segundo o processo
13 de deposito e evaporagdo de feromdnio;

14 fim-do-para

15 retornar < ;

Em seguida, cada formiga k£ (k =1,...,/h) seleciona as proximas facilidades a serem visitadas

(Quadro 8, linhas 6), através da mesma regra de decisdo adotada por AS-SCP (Secdo 4.2):

O IO N
Y or Y

leN,k

se j € N!;sendo, p;(r)=0.
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Onde:
e ¢:iteragdo atual da heuristica AS-SCP;

J pl'/‘ (1) : probabilidade da facilidade j ser escolhida pela formiga &, atualmente situada na

facilidade i, durante a 7-ésima iterag¢do da heuristica AS-SCP;

e 7,(1): quantidade de feromonio sobre a facilidade j € J na ¢-ésima iteragéo;,

e «:pardmetro que regula a influéncia de 7,(7);

C.
e 1), =—>_—: visibilidade da facilidade j com relacdo a facilidade i. Sendo c,, o custo
! ‘U NI ‘ /
j

da facilidade j; U, o conjunto de localidades atualmente descobertas; /,, o conjunto de

localidades cobertas pela facilidade jeJ; e | , o operador de cardinalidade de

conjuntos;

e [ :pardmetro que regula a influéncia de 7, ;

e N/(¢): conjunto de facilidades ainda ndo visitadas pela formiga &, atualmente situada na

facilidade i, nesta ¢-ésima iteracao de AS-SCP;

Este processo de selecao da proxima facilidade a ser visitada ¢ repetido até que todas as formigas

tenham encontrado uma solucao viavel y para SCP (Quadro 8, linha 4).

Depois, o processo de deposito e evaporacao de feromdnio (Quadro 8, linhas 12 e 13) ocorre da

seguinte maneira:

7, t+1) =(1-p)r,(t) + AT, (t) (4.3)
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Se T (@) S (L= p)7; (1) + Arjbm @<z, @0). Caso contrario, se
(1-p)r,(t)+ Arjbm &) >7,, (1), entdo T, (t+)=7,,(0). Sendo, se

_
J(l// best )

b

(1= p)r,(t)+ AT, (1) <7, (), entdo 7,(t+1)=7,, (). Sendo A7’ ()=
. best best _ . best

Jey ™, ou Az (t)=0,s¢e jgy™.

Onde:

e ¢:iteragdo atual da heuristica MAXMIN-SCP:

e 7. (?):limite mdximo de feromo6nio consentido a j € J na ¢-ésima iteragao;
7o () - limite minimo de feromonio consentido sobre j € J na ¢-ésima iteracdo;

e 7,(¢): quantidade de feromonio sobre a facilidade j € J na ¢-ésima iteragéo,
e pel0,1]: parametro que regula a reducao de 7,(¢);

o Arfm (¢): ganho de feromonio em j € J , ocorrido na ¢-ésima iteracdo de MAXMIN-SCP;

e " :amelhor solugdo encontrada na iteragio atual;

e * :amelhor solugdo encontra, dentre todas as iteragdes até entdo ocorridas;

e "' amelhor solugdo encontrada, seja esta " ou w*;

best

e J(™"): o custo dasolugdo

Todos os procedimentos sdo repetidos a cada iteracdo da heuristica MAXMIN-SCP. Porém,
quando o nimero maximo de iteragdes previamente estabelecido ¢ alcangcado (Quadro 8, linha 2),

a heuristica MAXMIN-SCP retorna a melhor solugdo até entdo encontrada (Quadro 8, linha 15).
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A heuristica MAXMIN-SCP adota a estratégia mista (Se¢ao 3.5) para o processo de deposito e

evaporacdo de feromonio, na medida em que utiliza " =w™ como procedimento padrio; mas

best _

a cada niimero fixo de iteragdes "' =y <.

Para dirimir o problema de estagnacdo descrito na Secdo 3.5, a heuristica MMAS limita a
quantidade maxima (7, ) de feromonio permitida nas facilidades j e J do grafo G = (C,L, W)

da seguinte forma:

_1 1
pJy)

% max (1)

Onde:

e 7. (9): a quantidade maxima de feromonio permitida em jeJ durante a 7-ésima

iteracdo de MAXMIN-SCP;
e pe[0,1]: parametro que regula a reducao de feromdnio sobre as facilidades;
e * :amelhor solugdo encontrada, dentre todas as iteragdes até entdo ocorridas;
e J(®): custo dasolugio <.

Quanto ao limite minimo 7, , MAXMIN-SCP o define da seguinte forma:

min ?

T (t) _ T max (t)(l - n\) Prest )
(avg =14/ P

Onde:

7. (1)1 a quantidade minima de ferom6nio permitida em jeJ durante a ¢-ésima

iteracdo de MAXMIN-SCP;
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(t): a quantidade maxima de feromonio permitida em jeJ durante a ¢-ésima

Tmax

iteracdo de MAXMIN-SCP;
e n:numero de componentes da solu¢ao 6tima do problema;

e avg =n/2: quantidade média de alternativas que a formiga leva em consideragdo no

momento de decisdo do préximo no a ser visitado;

e * :amelhor solugdo em todas as iteracdes até entdio ocorridas;

Py, - Probabilidade com que y*” é encontrada ap6s a convergéncia de MAXMIN-SCP.

Note que quando p, =1, entdo 7 . (1)=0. Se p,,, € muito pequeno, pode ocorrer de

r...(t)>71, . (¢). Nestescasos, 7. (f)=7

max

(¢) o que significa apenas a utilizagdo de 7, .

4.4 ACS-SCP: O ALGORITMO DE HADJI, RAHOUAL, TALBI E
BACHELET

O objetivo desta secdo consiste em apresentar ACS-SCP: o método baseado em colonia de
formigas para SCP, desenvolvido por Hadji, Rahoual, Talbi e Bachelet (2000) (Quadro 9), cuja
estrutura servira de referéncia a hibridizagdo de AS-SCP (Secdo 4.5) e MAXMIN-SCP (Secao
4.6).

Dado G=(C,L.W) e Q(C,L,0) para SCP (Secdo 4.2), todas as facilidades jeJ sao
inicializadas com a mesma quantidade 7,(1) >0 de feromdnio; e & formigas sdo distribuidas

pelas facilidades segundo algum critério pré-estabelecido (Quadro 9, linha 1).
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Através do processo de diversificacdo (Quadro 9, linhas 4-5), cada formiga k& (k=1,...,h)

recebe uma solu¢do nao-vidvel com NC MAX facilidades aleatoriamente extraidas do conjunto

J={,...,m}.

Com o intuito de tornar viavel sua solu¢do parcial inicial (Quadro 9, linha 6), cada formiga £
(k=1,...,h) seleciona as proximas facilidades a serem visitadas (Quadro 9, linhas 7-8), através

da mesma regra de decisdo probabilistica da heuristica AS-SCP (Secdo 4.2):

O IO N
Y or Y

leN,k

se j € Nf;sendo, p;(r)=0.

Onde:

e ¢:iteragdo atual da heuristica AS-SCP;

J pl'/‘ (1) : probabilidade da facilidade j ser escolhida pela formiga &, atualmente situada na

facilidade i, durante a 7-ésima itera¢do da heuristica AS-SCP;

e 7,(1): quantidade de feromonio sobre a facilidade j € J na ¢-ésima iteragéo,

e «:parametro que regula a influéncia de 7,(7);

¢

‘Umlj‘

e 7,= : visibilidade da facilidade j com relagéo a facilidade i. Sendo ¢, , o custo

da facilidade j; U, o conjunto de localidades atualmente descobertas; /,, o conjunto de

localidades cobertas pela facilidade jeJ; e | , o0 operador de cardinalidade de

conjuntos;

e [ :pardmetro que regula a influéncia de 7, ;
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e N/(¢): conjunto de facilidades ainda ndo visitadas pela formiga &, atualmente situada na

facilidade i, nesta ¢-ésima iteracao de AS-SCP;

Ap0s tornar sua solucdo parcial inicial vidvel, cada formiga dispara o processo de elimina¢ao de
facilidades redundantes (Quadro 9, linha 11), que serve de pré-requisito a etapa de atualizacdo da

melhor solucdo até entdo encontrada (Quadro 9, linhas 12 e 13).

Quadro 9: Heuristica ACS-SCP de Hadji, Rahoual, Talbi e Bachelet (HADIJI et al. 2000)

1 Fase de Inicializagao
2 para ¢ indo de 1 até um nimero maximo IT _MAX de iteracdes faca

3 para k indo de 1 até m faca

4 [construir uma solugdo nio-viavel para a formiga k contendo

5 NC_MAX facilidades escolhidas aleatoriamente];
6 repita até (a formiga k encontrar uma solucdo viavel y, (¢) para SCP)
7 [selecione a proxima facilidade j € J a ser visitada,
8 segundo a regra de decisdo probabilistica pl'/‘ 71
9 fim-do-repita

10 se (1=IT_MAX) entio [atualizar i, () via método de busca local];

11 [eliminar as facilidades redundantes em y, (¢) ];

12 [calcular o custo J[y, (¢)] da solugdo v, (¢);

13 se J[y, (D] <J(y) entdo [y <, (D)];

14 fim-do-para
15 [atualizar 7,(¢ +1), Vj € J , segundo processo de depdsito e

16 evaporacao de feromonio];
17 fim-do-para

18 [atualizar y~ via método de busca local];

19 retornar v ;

O processo de deposito e evaporacdo de feromonio (Quadro 9, linhas 12 e 13) ¢ semelhante ao da

heuristica AS-SCP (Se¢ao 4.2):

7,(t+1)=(1- p)z,(6) + A7, (1)

80



h
sendo A7, (1) = ZAI;‘ (t), com Arf (1) = L, se a formiga k visitou a facilidade jeJ;
' k=1 Jly, (0]

roe k
caso contrario, Az; =0.
Onde:

e ¢:iteragdo atual da heuristica AS-SCP;

e pe[0,1]: pardmetro que regula a redugédo de 7,(7);
e Arz,(¢): ganho total de feromonio na facilidade j € J, ocorrido na ¢-ésima iteragéo;,

e /i :nimero de formigas;

J Ar;‘ (t): ganho de feromonio na facilidade je.J, causado pela formiga k, na z-ésima

iteracdo de AS-SCP;
e (: quantidade de feromonio excretada por uma formiga a cada iteragao;

e y,(t) < J: solugdo vidvel para SCP, descoberta pela formiga k na ¢-ésima iteragao;

o Jy, (0)]= ZC]- : custo associado a solucdo viavel v, (7);
Jjeyi (1)

* ¢, : custo da facilidade ;.

Todos os procedimentos acima citados (Quadro 9, linhas 3-16) sdo retomados a cada iteracdo da
heuristica. Porém, quando o niimero maximo de iteragdes previamente estabelecido ¢ alcangado
(Quadro 9, linha 2), o método da busca local correspondente a LS-ECC-SCP (Secdo 2.4) entra em
acdo, atualizando cada uma das solugdes obtidas pelas formigas na tltima iteragdo do algoritmo.
Dessas atualizagdes, a que tiver o melhor custo passara novamente pelo método de busca local

(Quadro 9, linha 18), que por sua vez retornara o resultado final do algoritmo.
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O trabalho de Hadji, Rahoual, Talbi e Bachelet (2000) ndo informa se algum método de analise
experimental foi adotado na avaliagdo de ACS-SCP. Além disso, esta avaliagdo ndo ocorre
segundo o enfoque causal, apenas de acordo com o enfoque comparativo, com este ultimo sem
nenhuma checagem a respeito de outras heuristicas para SCP presentes na literatura, como por
exemplo, as descritas no artigo do Caprara, Fischetti e Toth (2000). Por fim, Hadji, Rahoual,
Talbi e Bachelet (2000) relatam a viabilidade de ACS-SCP para instancias SCP de grande porte.

4.5HIBRIDIZACOES SOBRE A HEURISTICA AS-SCP

Para se aproximar da qualidade dos resultados das heuristicas citadas na Se¢do 2.3, Hadji,
Rahoual, Talbi e Bachelet (2000) recorreram a combinag¢do da heuristica Ant System com as
técnicas de diversificagdo (DIV), eliminagdo de colunas redundantes (ECC) e buscal local (LS)

(Secao 4.4).

Compartilhando do mesmo proposito decidimos realizar esta mesma combinagdo sobre a
heuristica 4S-SCP. Mas desta vez com o cuidado de averiguar a contribuicdo de cada técnica
sobre a qualidade das solugdes obtidas. Haja vista que alguma pode ndo estar melhorando

significativamente os resultados.

Para dar cabo a tal tarefa, as hibridiza¢des foram realizadas de forma gradativa. Primeiro, através
da heuristica AS-ECC-SCP (Quadro 10): AS-SCP(Secao 4.2) combinada com a técnica de
eliminacdo de colunas redundantes (ECC). Depois, por meio da heuristica 4S-ECC-LSK-SCP
(Quadro 11): método de busca local aplicado apenas na tultima iteracdo de AS-ECC-SCP. Em
seguida, via a heuristica AS-ECC-LSK-LS-SCP (Quadro 12): busca local aplicada ndo somente na
ultima iteragdo de AS-ECC-SCP, mas também como tarefa final do algoritmo. Por ultimo, a
heuristica AS-DIV-ECC-LSK-LS-SCP (Quadro 13): AS-ECC-LSK-LS-SCP dotada do método da

diversificagao.
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Com o propésito de averiguar outras possibilidades de hibridizagdes via busca local, também
construimos as heuristicas: 4S-ECC-LSKIN-SCP(Quadro 14), AS-ECC-LSKIN-LS-SCP(Quadro
15), e AS-DIV-ECC-LSKIN-LS-SCP(Quadro 16), caracterizadas pelo fato da busca local ocorrer a
cada iteracdo do algoritmo, ao invés de apenas atuar na ultima iteracdo. Estes algoritmos sdo
extensoes das heuristicas AS-ECC-LSK-SCP, AS-ECC-LSK-LS-SCP, ¢ AS-DIV-ECC-LSK-LS-

SCP, respectivamente.

Cabe observar que todas estas heuristicas sdo extensoes de A4S-SCP. Sendo assim, a diferenca
com relacdo a AS-SCP encontra-se destacada nas figuras auto-explicativas (Quadro 10 a Quadro

16) associadas a cada uma dessas hibridizagoes.

Quadro 10: Heuristica AS-ECC-SCP

1 Fase de Inicializagao
2 para ¢ indo de 1 até um numero maximo de iteracdes faca

3 para k indo de 1 até m faga

4 repita até a formiga k encontrar uma solucio viavel , (t) para SCP

5 selecione a proxima facilidade j € J a ser visitada segundo a regra
6 de decisdo probabilistica pl'/‘ (t);

7 fim-do-repita

8 eliminar as facilidades redundantes em v/, (¢)

9 calcular o custo J[y, (¢)] da solugdo v, (¢);

10 se Jly, ()] < J(y') entio v <y, (t);

11 fim-do-para

12 atualize 7,(¢ +1), Vj € J, segundo processo de deposito

13 e evaporagdo de feromonio;

14 fim-do-para

15 retornar v ;
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Quadro 11: Heuristica AS-ECC-LSK-SCP

1 Fase de Inicializagdo

2 para ¢ indo de 1 até um niimero IT_MAX maximo de iteragdes faga

3 para k indo de 1 até m faga

4 repita até a formiga k encontrar uma solucdo viavel , (t) para SCP
5 selecione a proxima facilidade j € J a ser visitada segundo a
6 regra de decis@o probabilistica pl'; ();

7 fim-do-repita

8 se (#=IT_MAX) entiio atualizar y, (¢) via método de busca local
9 eliminar as facilidades redundantes em v, (¢)

10 calcular o custo J[y, (¢)] da solugdo v, (¢);

11 se J[y, (D] < J(y") entdo "y, (¢);

12 fim-do-para

13 atualize 7,(¢ +1), Vj € J, segundo processo de deposito

14 e evaporagdo de feromonio;

15 fim-do-para

16 retornar l//* :
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Quadro 12: Heuristica AS-ECC-LSK-LS-SCP

1 Fase de Inicializagdo
2 para ¢ indo de 1 até um nimero IT_MAX maximo de iteragdes faga

3 para k indo de 1 até m faga

4 repita até a formiga k encontrar uma solucdo viavel , (t) para SCP

5 selecione a proxima facilidade j € J a ser visitada segundo a regra
6 de decisdo probabilistica pl'; (t);

7 fim-do-repita

8 se (#=IT_MAX) entio atualizar y, (f) via método de busca local

9 eliminar as facilidades redundantes em v/, (¢)

10 calcular o custo J[y, (¢)] da solugdo v, (¢);

11 se Jlw, ()] < J(y') entio v <, (t);

12 fim-do-para

13 atualize 7,(¢ +1), Vj € J, segundo processo de deposito

14 e evaporagdo de feromonio;

15 fim-do-para

16 atualizar w~ via método de busca local

17 retornar y ;
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Quadro 13: AS-DIV-ECC-LSK-LS-SCP

1 Fase de Inicializagdo

2 para ¢ indo de 1 até um niimero IT_MAX maximo de iteragdes faga

3 para k indo de 1 até m faga

4 construir uma solugao nio-viavel para a formiga k& contendo

5 NC_MAX facilidades escolhidas aleatoriamente;

6 repita até a formiga k encontrar uma solucdo viavel , (t) para SCP
7 selecione a proxima facilidade j € J a ser visitada segundo a regra
8 de decisdo probabilistica pl'; ();

9 fim-do-repita

10 se (#=IT_MAX) entiio atualizar i, (t) via método de busca local

11 eliminar as facilidades redundantes em v/, (¢)

12 calcular o custo J[y, (¢)] da solugdo v, (¢);

13 se J[y, (D] < J(y") entdo " « y,(¢);

14 fim-do-para

15 atualize 7,(¢ +1), Vj € J, segundo processo de deposito

16 e evaporagdo de feromonio;

17 fim-do-para

18 atualizar w~ via método de busca local

19 retornar v ;
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Quadro 14: Heuristica AS-ECC-LSKIN-SCP

1 Fase de Inicializagdo

2 para ¢ indo de 1 até um numero maximo de iteracdes faca

3 para k indo de 1 até m faga

4 repita até a formiga k encontrar uma solucdo viavel , (t) para SCP
5 selecione a proxima facilidade j € J a ser visitada segundo a regra
6 de decisdo probabilistica pl'; (t);

7 fim-do-repita

8 atualizar v, (t) via método de busca local

9 eliminar as facilidades redundantes em v/, (¢)

10 calcular o custo J[y, (¢)] da solugdo v, (¢);

11 se J[y, (D] < J(y") entdo "« y,(¢);

12 fim-do-para

13 atualize 7,(¢ +1), Vj € J, segundo processo de deposito

14 e evaporagdo de feromonio;

15 fim-do-para

16 retornar y ;
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Quadro 15: AS-ECC-LSKIN-LS-SCP

1 Fase de Inicializagdo

2 para ¢ indo de 1 até um numero maximo de iteracdes faca

3 para k indo de 1 até m faga

4 repita até a formiga k encontrar uma solucdo viavel , (t) para SCP
5 selecione a proxima facilidade j € J a ser visitada segundo a regra
6 de decisdo probabilistica pl'; (t);

7 fim-do-repita

8 atualizar v, (t) via método de busca local

9 eliminar as facilidades redundantes em /, (¢)

10 calcular o custo J[y, (¢)] da solugdo v, (¢);

11 se J[y, (D] < J(y") entdo "« y,(¢);

12 fim-do-para

13 atualize 7,(¢ +1), Vj € J, segundo processo de deposito

14 e evaporagdo de feromonio;

15 fim-do-para

16 atualizar w~ via método de busca local

17 retornar " ;
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Quadro 16: AS-DIV-ECC-LSKIN-LS-SCP

1 Fase de Inicializagdo

2 para ¢ indo de 1 até um numero maximo de iteracdes faca

3 para k indo de 1 até m faga
4 construir uma solugio nio-viavel para a formiga k& contendo
5 NC_MAX facilidades escolhidas aleatoriamente;
6 repita até a formiga k encontrar uma solucdo viavel , (t) para SCP
7 selecione a proxima facilidade j € J a ser visitada segundo a regra
8 de decisdo probabilistica pl'; ();
9 fim-do-repita
| 10 atualizar y, (t) via método de busca local
| 11 eliminar as facilidades redundantes em v/, (¢)
12 calcular o custo J[y, (¢)] da solugdo v, (¢);
13 se J[y, (D] < J(y") entdo "« y,(¢);
14 fim-do-para
15 atualize 7,(¢ +1), Vj € J, segundo processo de deposito
16 e evaporagdo de feromonio;

17 fim-do-para

18 atualizar w~ via método de busca local

19 retornar v ;
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4.6MAXMINLS-SCP: A HIBRIDIZACAO DA HEURISTICA MAXMIN-SCP

O Quadro 17 apresenta a heuristica MAXMINLS-SCP (Secdo 3.5) para SCP, com destaque para a
unica diferenca com relacdo MAXMIN-SCP.

Quadro 17: Heuristica MAXMINLS-SCP

I Fase de Inicializagdo: J(y* )« o0; 7,(1) =7, , paratodo j€J .

2 para ¢ indo de 1 até um numero maximo de iteracdes faca

30 Jy") «o;

4  para k indodel até¢ m faga

5 repita até a formiga k encontrar uma solugdo viavel y para SCP
6 selecione a proxima facilidade a ser visitada segundo pl'/‘ (t);
7 fim-do-repita

8 atualizar v, (t) via método de busca local

9 eliminar as facilidades redundantes em v/, (¢)

10 calcular o custo J[y, (¢)] da solugdo v, (¢);

11 se Jy, ()] < J(w*) entio Y <y, (t);

12 se Jy, ()] < J(y") entio " <« v, (1);

13 fim-do-para

14 atualize 7 (¢ +1), Vj € J segundo o processo

15  de deposito e evaporagdo de feromonio;
16 fim-do-para

17 retornar < ;

Uma vez que as adaptacdes e hibridizagdes baseadas nas heuristicas Ant System e MAXMIN Ant
System foram apresentadas, o proximo capitulo explica a estratégia utilizada para analisar todos

os algoritmos descritos neste capitulo.
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5. METODO EXPERIMENTAL

Sabe-se que eventuais descuidos ocorridos na etapa de avaliacdo de um algoritmo podem levar a
conclusdes equivocadas a respeito de seu desempenho. Por este motivo, o presente capitulo trata
da estratégia desenvolvida para analisar de forma rigorosa a meta-heuristica 4CO no problema de
cobertura de conjuntos (SCP), mas que também pode ser adotada como método geral de analise

experimental de quaisquer heuristicas de otimizacao.

As etapas (Secdo 5.1) desta estratégia experimental sdo suportadas ndo apenas por métodos
estatisticos comparativos (Secdo 5.2) e de regressdo (Se¢do 5.3), mas também por um método

rigoroso de delineamento do projeto experimental (Secao 5.4).

5.1 ESTRATEGIA DE ANALISE

Geralmente, o objetivo da andlise experimental de heuristicas ¢ de cunho descritivo, causal, ou
comparativo (BARR, et al., 1995). No enfoque descritivo, a meta consiste em basicamente

mensurar o desempenho da heuristica segundo a qualidade da solugdo'® e o esforco

' A qualidade da solugiio fornecida por uma heuristica é geralmente medida por sua distancia & solugio 6tima do
problema abordado. Caso a solugdo 6tima do problema nfo seja conhecida, a melhor solucdo até entdo
encontrada na literatura especializada pode servir como referéncia de qualidade. Exemplos de métrica de

*
=y
*
Y

qualidade sdo as mais variadas possiveis, como por exemplo, o desvio percentual para problemas de

minimizagio, sendo ) a solugdo fornecida pela heuristica e y * a solugio 6tima do problema (ou a melhor até

entdo encontrada).

92



computacional'’ empregado. No enfoque causal o objetivo é investigar como e quais os fatores

que influenciam de modo relevante o desempenho da heuristica. Por fim, o enfoque comparativo

confronta 0 desempenho da heuristica investigada com o de outros métodos de otimizacao

(HOOKER, 1996).

Com relagdo ao estudo sobre a meta-heuristica ACO no problema de cobertura de conjuntos,

nossa estratégia de analise experimental esta organizada em quatro etapas distintas (Figura 4):

1°.

2°.

3°.

4°.

Analise das Adaptacdoes de ACO sobre SCP: etapa destinada ao desenvolvimento e
andlise de adaptacdes de ACO sobre SCP sem recorrer as atividades opcionais previstas

na Se¢do 3.3 (Quadro 4, linha 6).

Analise da Relacdo Parametros-Resultado: a melhor adaptagdo, descoberta na etapa
anterior, passa por um exame mais detalhado, cujo objetivo consiste em descobrir qual a
relacdo (caso exista) dos parametros usados neste algoritmo sobre as respostas observadas

nos experimentos.

Analise das Versdes Hibridas: usando uma configuracdo propicia para os parametros
avaliados na segunda etapa, versdes hibridas de ACO sobre SCP sao também criadas e

comparadas.

Analise das Comparacdes com outras Heuristicas: a melhor proposta descoberta nas
etapas anteriores ¢ confrontada com algumas das melhores heuristicas existentes na

literatura sobre cobertura de conjuntos.

Os métodos estatisticos comparativos e de regressdo que suportam estas etapas serdo

devidamente explanados nas duas se¢des seguintes.

"0 esfor¢o computacional representa os recursos (tempo, memoria, estrutura de dados, etc.) utilizados pelo

algoritmo durante a busca da solugdo do problema. Por exemplo, com relagdo ao tempo de execucdo, ha métricas

tais como: tempo para encontrar a melhor solucio; tempo de execucio total; ¢ tempo por fase.
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Analise dasAdaptacoes
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Melhor Adaptacéo

Andlise da Relagéao
Parametros-Resultados

Configuragao dos Parametros

Andlise das Versoes Hibridas <

Melhor Proposta Hibrida

Comparagao com
Outras Heuristicas

Figura 4: Estratégia de avaliacdo experimental de 4CO sobre SCP

Método de Regresséo
oAnesedwod opo)d

52 METODOS ESTATISTICOS COMPARATIVOS

O esquema de decisdo empregado na comparacao de dois algoritmos encontra-se ilustrado na
Figura 5 e na Figura 6. Por sua vez, as conclusdes apresentadas neste esquema sao descritas em

detalhes na Tabela 6.

Basicamente, a idéia deste esquema consiste em avaliar a média e varidncia da qualidade das

solucdes e, caso seja necessario, também avaliar a média e variancia do tempo decorrido para
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obté-las. O tempo serd avaliado apenas quando ndo houver evidéncias suficientes para rejeitar a

hipotese de igualdade da qualidade média dos resultados dos algoritmos avaliados.

A partir dos resultados oriundos da execu¢do de um projeto experimental previamente

estabelecido (Secdo 5.4), o referido esquema de decisdo segue por trés passos distintos:

1.

Estatistica Descritiva: inicia a comparacdo dos algoritmos via representacdo pictorica
dos resultados. Diagramas de caixa (box-plot) referentes a qualidade (ou tempo) associada
a estes resultados sdo montados para cada um dos algoritmos avaliados. Caso haja
sobreposi¢do destes diagramas, entdo ir para o passo 2. Caso contrario, parar: a diferenca
entre a qualidade'? das solugdes propostas por cada algoritmo, ou entre o tempo
consumido para alcancar tais solucdes, ¢ facilmente percebivel (Conclusdo 1 - Figura 5,

Descrigao #1 -Tabela 6).

Inferéncia Estatistica sobre Duas Médias Populacionais: havendo sobreposicdo dos
diagramas de caixa, entdo surge a necessidade da aplicagdo de algum método de
inferéncia estatistica para comparacdo da média da qualidade (ou tempo) associada aos
resultados destes algoritmos. Ou seja, sucedida a sobreposicdo dos diagramas, agora a
questdo consiste em decidir qual método de inferéncia sobre duas médias
populacionais utilizar: teste Z, teste t-de-Student (teste T), teste de Mann-Whitney (teste
U) (BHATTACHARYYA, G. K.; JOHNSON R. A., 1996) (HOEL, P. G., 1980)
(MONTGOMERY, D. C., 1997) (RAMSEY, F. L.; SCHAFER, D. W., 1997). A Figura 6
apresenta o diagrama de decisdo que trata desta questdo'’. Independente da indicagdo
proposta por este diagrama, o resultado final de qualquer método de inferéncia estatistica
sobre duas médias populacionais consiste em refutar, ou ndo, hipoteses sobre estas
médias. Sendo assim, caso nao haja evidéncias suficientes para refutar a hipdtese de

igualdade da média de qualidade (ou tempo) associada aos resultados dos algoritmos,

"2 A qualidade das solugdes é medida pelo desvio percentual, métrica devidamente explanada na se¢do 6.1.1.

13 Cabe observar que este diagrama é um detalhamento do processo intitulado: “Inferéncia Estatistica: Duas Médias”,
representado por um retangulo no fluxograma da Figura 5.
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entdo ir para o passo 3. Caso contrario, parar: ha evidéncias suficientes para apoiar a
conjectura sobre a diferenca de qualidade (ou tempo) agregada as solugdes propostas por

cada algoritmo (Conclusdo 2 — Figura 5, Descricao #2 -Tabela 6).

3. Comparacao de Duas Variancias: quando nfo ha evidéncias suficientes para refutar a
hipotese de igualdade da média da qualidade (ou tempo) associada aos resultados dos
algoritmos, entdo a proxima tarefa consiste em analisar as variancias populacionais. Ou
seja, descobrir se h4, ou ndo, evidéncias suficientes para apoiar a conjectura sobre a
diferenca na variancia das respostas destes algoritmos (Conclusdo 3 - Figura 5, Descrigao

#3-Tabela 6).

Entretanto, quando ha mais de dois algoritmos a serem comparados, entdo o método de analise
de variancia (ANOVA) (MONTGOMERY, 1996) ¢ empregado. A saber, as suposi¢cdes em torno
da ANOVA sdo as seguintes: (i) as populacdes tém distribui¢do normal; (ii) as populagdes tém a
mesma variancia; (iii) as amostras sdo aleatorias e mutuamente independentes. Porém, se estas
suposicdes em torno da ANOVA ndo forem satisfeitas, entdo o teste de Kruskal-Wallis ¢

aplicado.

Tabela 6: Descricao das conclusdes oriundas do fluxograma da Figura 5

Conclusio | Descrigdo | Notagdo

A média (n) da qualidade (Q), ou do
tempo (T), associada as solugdes do

# algoritmo A ¢ melhor (+), ou pior (-), do A—HeD o B
que a do algoritmo B."
A variancia (%) da qualidade (Q), ou do

p e () gwind s sl do | o
que a do algoritmo B."”
Niao ha evidéncias de que a média (u) da

43 qualidade (Q) e do tempo (T) associados as A= B

solugdes do algoritmo A e B ndo sejam
equivalentes (~).

' Quanto menor o desvio percentual, ou o tempo, melhor o resultado.

"> Quanto menor a variancia do desvio percentual, ou do tempo, melhor o resultado.
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Figura 5: Estratégia para comparacdo de dois algoritmos.
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Figura 6: Inferéncia Estatistica: Duas Médias
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53 METODO DE REGRESSAO

A tarefa de descobrir relagdes causais (caso existam) entre valores atribuidos aos pardmetros de
um algoritmo e a resposta gerada pelo mesmo, se adequa perfeitamente aos propositos de uma

técnica estatistica denominada analise de regressio.

A analise de regressdo ¢ usada para descrever a distribuicdo dos valores de uma varidvel, a
variavel resposta, em funcdo de outras varidveis, as variaveis explanatdrias, ou
independentes, ou preditores. Ou seja, a regressdo de uma variavel resposta sobre as variaveis
explanatdrias ¢ uma relacdo matematica (o modelo de regressido) entre as médias das sub-
populagdes de respostas (cada sub-populagdo correspondente a cada um dos possiveis valores que
as variaveis explanatorias possam assumir) e as varidveis explanatorias (RAMSEY; SCHAFER,

1997).

Neste sentido, a Figura 7 ilustra o diagrama do método de regressdo empregado neste trabalho.
Cabe observar que a partir dos resultados oriundos da execugdo de um projeto experimental, o

referido diagrama segue por cinco passos distintos:

1. Selecao de Variaveis Explanatérias: a busca por um conjunto apropriado de preditores
pode abranger uma grande variedade de modelos de regressdo. Neste sentido, as técnicas
seqiienciais de selecio de variaveis oferecem uma forma de explorar de modo
sistematico alguns (mas ndo todos) destes modelos. Baseadas no processo de busca por
melhoria (hillclimbing), a diferenca entre estas técnicas seqiienciais de selecdo de
varidveis reside: (i) na definicdo de vizinhanga utilizada; (ii) no critério de avaliacdo
empregado; e (iii) na escolha do modelo de regressdo inicial, donde o processo de busca
se inicia. Como exemplo destas técnicas podemos citar: (i) a selecdo forward; (i1) a

eliminacdo backward; e (iii) a regressao stepwise (RAMSEY; SCHAFER, 1997);

2. Analise de Regressdo Linear Multipla: o objetivo consiste em encontrar um modelo

linear multiplo Y = g, f,(X,,....X,)+BNH(X,,... X )+...+ B.f.(X,,...,X,), com
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fi(X,,...,X,) representando fungdes das variaveis explanatorias selecionadas pelo passo
anterior, ¢ f, representando os parametros do modelo, também denominados

coeficientes de regressiao - que melhor traduza a relacao (caso exista) entre os parametros

usados no algoritmo e as respostas observadas nos experimentos;

Analise de Residuos: apds o desenvolvimento do modelo de regressdo, as suposicdes
consideradas na andlise de regressdo (residuos independentes, distribuidos
normalmente, com média igual a zero e varidncia o’ constante) devem ser

averiguadas.

A independéncia dos residuos pode ser verificada através do grafico dos residuos versus
a ordem na qual os resultados foram produzidos. No caso, este tipo de representacdo
pictorica ndo deve apresentar tendéncias. Ou seja, o grafico deve apresentar uma “nuvem

de pontos” homogénea.

A hipotese da distribui¢do normal dos residuos pode ser averiguada através de dois
graficos: (i) o histograma dos residuos, e (ii) o grafico de probabilidade normal
(normal probability plot ou normal-scores plot). Caso o contorno do histograma se
assemelhe ao formato da distribuicdo normal, e o grafico de probabilidade normal se
aproxime de uma linha reta, entdo significa que ndo ha evidéncias suficientes para refutar

a hipotese de que a distribuicdo dos residuos seja normalmente distribuida.

A suposi¢do de que a variancia dos residuos ¢ constante em todas as sub-populacdes de
respostas (correspondentes a cada um dos possiveis valores que as variaveis explanatorias
possam assumir) pode ser averiguada através do grafico dos residuos versus os valores
preditos (fitted values) pelo modelo de regressdo. Este tipo de representacdo pictdrica

também ndo deve apresentar tendéncias;

Transformacées de Variaveis: a transformagdo da varidvel resposta, e/ou de alguma(s)

variavel(is) explanatoria(s), caracteriza uma tentativa de sanar possiveis violagdes dos
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pré-requisitos da andlise de regressao (residuos independentes, distribuidos normalmente,

com média igual a zero e varidncia o> constante).

Analise de Pontos Extremos (Outliers): caso existam pontos extremos verificar quais (e
por que) influenciam a anélise de regressdao, na medida em que sua auséncia pode alterar o
modelo de regressdo previamente elaborado. Neste sentido, o presente trabalho adota a

estratégia sugerida por Ramsey e Schafer (RAMSEY; SCHAFER, 1997) (Figura §).
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Figura 7: Diagrama da Metodologia de Regressao.
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Figura 8: Estratégia para andlise de pontos extremos.

5.4 DELINEAMENTO EXPERIMENTAL D-OTIMO

Além do método classico da blocagem aleatéria completa (HICKS, 1993), usado para montar
projetos experimentais que comparam heuristicas, o presente trabalho utiliza o método de
delineamento experimental D-6timo (ATKINSON; DONEV, 1992) para as analises de

regressao.
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Considerando que um modelo de regressao linear multiplo estima a média da variavel resposta

Y, dada em fungdo das variaveis independentes X ,..., X, da seguinte forma:
Y=0,+BX,+BX,+..+ X +¢
onde f,,p,,..., 5, sdo os parametros (coeficientes) da regressdo, e £ o erro correspondente.

Entdo, dada uma amostra {(X,,,X,,,...,X,,})),....(X, , X X,.,Y )} com n observagdes, o

nl>“ np25°

modelo equivale ao sistema de equagdes:

V=B, +BX,+B,X,+...+B.X, +&
Y, =B+ B X, + B, X, +...+ B.X,, +&,

Y =B, +B X, +5,X,+...+BX, +¢&,
com as seguintes propriedades: E(g;)=0; Var(¢;) = o’ (constante); e Cov(e 6)=0,]#k.

Em notacao vetorial temos:

4 X, X, X, Bo &
Yz _ 1 X21 Xzz er ﬂl n &,
},"’ 1 X”’l X/’lz an ﬂr &,
ou Y = X I e
(<)) (D] ey (D)
onde: E(e)= (01) ,e Cov(e) = E(ee’ ) = (0-21) _
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Para minimizar a soma quadratica das diferengas entre as respostas observadas Y > J=L..,n,e

suas respectivas estimativas fornecidas pelo modelo de regressao, o método dos minimos

quadrados calcula os coeficientes de regressao £ segundo a equagao:
B=X"X)"'X"Y

cuja variancia Var( ,é ;) € diretamente proporcional ao inverso da matriz informagio de Fisher:
Var(f,) o (X" X)™

O problema do delineamento D-6timo consiste em maximizar o determinante da matrix de
informacdo de Fisher, pois assim os elementos que compdem sua inversa serdo minimizados,

logo minimizando a varidncia dos coeficientes de regressao:
max det(X'X) = min (X"X)"' = min Var(ﬁ_j), j=1...,n.

Dito de outro modo, o método do delineamento D-6timo deve encontrar um projeto experimental
(mais especificamente uma matriz de projeto X ) que maximize o determinante da matriz de
informacdo de Fisher. Tarefa que pode ser realizada através do método de otimizagdo por busca

local (Quadro 18).
Considerando os seguintes parametros:
e X: matriz de projeto atual;
e /M : quantidade de iteracdes maxima;
e i iteracdo atual;
O método de delineamento D-6timo (JOHNSON; WICHERN, 1982), a partir da matriz de

projeto atual X, busca outra matriz de projeto X (Quadro 18, linha 3). Se o determinante da
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matriz de informagdo de Fisher, associada ao projeto X', for maior do que o determinante da

matriz de informagdo de Fisher, associada ao projeto X, entdo S’ torna-se a nova solugdo atual

. . . T . . .
(Quadro 18, linha 4). Caso contrario, ou seja, se det(X X )< det(X'X), entdo a matriz de projeto
atual X ¢ mantida. O processo ¢ repetido até que o nimero de iteracdes maximo IM pré-

estabelecido seja alcancado (Quadro 18, linha 2).

Quadro 18: Heuristica LS-SCP de Jacobs e Brusco

1 CONSTRUIR uma matriz de projeto inicial X ; i < 0;

2 enquanto ((i < IM) ) faca
3 i< i+1; S < BUSCAR(S);

4 se (det(X X)> det( X" X)) entdo S < S';

5 retorne a solucdo S :

Fonte: (JACOBS; BRUSCO, 1995).

5.4.1 MODULOS CONSTRUIR E BUSCAR

A partir dos seguintes parametros:

e L,: conjunto finito de niveis atribuidos a variavel independente X ,, j=1,...,r;

e P=LxL,x...xL, : conjunto de r-uplas representando todas as combinac¢des possiveis

entre os niveis das varidveis independentes X,..., X, .

r

O moédulo CONSTRUIR (Quadro 18, linha 1) monta uma matriz de projeto inicial X,
selecionando de forma aleatéria n r-uplas distintas pertencentes a P . Por exemplo, a i-ésima

linha de X pode ser formada pela i -ésima 7 -upla sorteada de P.
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O modulo BUSCAR monta uma nova matriz de projeto X , substituindo uma 7 -upla qualquer da
matriz de projeto atual X, por outra aleatoriamente selecionada do conjunto formada pelas r -

uplas pertencentes a P, mas ndo presentes em X.

Uma vez apresentada a estratégia de andlise da meta-heuristica ACO em SCP, o proximo capitulo

relata os resultados obtidos através das heuristicas explanadas no capitulo 4.
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6. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Este capitulo apresenta os resultados da estratégia (Se¢ao 5.1) empregada na avaliagdo da meta-
heuristica 4CO, em instancias de grande porte do problema de cobertura de conjuntos. Primeiro,
a infra-estrutura que suporta esta avaliagdo ¢ apresentada (Secdo 6.1). Depois, os resultados
experimentais associados as heuristicas AS-SCP (Se¢des 6.2-3), MAXMIN-SCP (Se¢ao 6.4), e
suas respectivas hibridizacdes (Secdo 6.5), sdo relatados. Por fim, a comparagdo com outras
heuristicas ¢ abordada (Se¢do 6.6). A explicacdo sobre o motivo da escolha destas heuristicas ¢
uma consequéncia do rumo que os experimentos tomaram neste trabalho, e que serd devidamente

relatado no decorrer deste capitulo.

6.1CONSIDERACOES GERAIS

O objetivo desta se¢do consiste em apresentar algumas informagdes concernentes ao estudo da
meta-heuristica 4CO em SCP, tais como: (i) métricas de desempenho (Se¢do 6.1.1); (i) unidades
experimentais (Se¢do 6.1.2); (iii) ambiente computacional (Se¢do 6.1.3); (iv) heuristicas do
enfoque comparativo (Secdo 6.1.4); (v) fatores do enfoque causal (Sec¢do 6.1.5); e (vi) relato dos

resultados experimentais (Secdo 6.1.6).
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6.1.1 METRICAS DE DESEMPENHO

As métricas de desempenho adotadas neste trabalho sdo: (i) o tempo, em um intervalo de 10
minutos'®, decorrido desde o final da fase de inicializagdo da heuristica até o encontro de sua
melhor solucio; (ii) o desvio percentual (Y —Y")/Y", com Y representando o custo da melhor

solucdo obtida pela heuristica, e ¥ * representando o custo da solucdo 6tima do problema (ou o

custo da melhor solugdo até entfio encontrada na literatura)'’.

O desvio percentual normaliza a diferen¢a entre o custo da melhor solucdo e o custo da solucao
6tima, logo tornando possivel a comparagdo de resultados pertencentes a instancias de SCP
totalmente distintas. Nos problemas de minimizagdo, tal como o problema de cobertura de

conjuntos, quanto menor for o desvio percentual, melhor a qualidade da solugao.

6.1.2 UNIDADES EXPERIMENTAIS

As instancias do problema de cobertura de conjuntos, utilizadas como unidades experimentais na
andlise de ACO sobre SCP, sdo tiradas da base de dados scpinfo (Tabela 7), pertencente a
biblioteca OR-Library desenvolvida por Beasley (BEASLEY, 1990a).

A densidade de uma instdncia de SCP ¢ definida pela porcentagem de células do tipo a; =1

presentes na matriz de cobertura a =[a; ] do modelo primal de SCP (Equagdo 2.2). Ou seja,

IDICH
Densidade =100 x [-—L1—1% .
(mxn)

' Intervalo maior que o triplo do tempo médio gasto pelas heurristicas apresentadas por Caprara, Fischetti e Toth
(2000) (Segdo 2.3).

O custo destas solugdes ¢ calculado pela fungdo objetivo do problema de otimizagdo abordado. No caso do
problema de cobertura de conjuntos, a func¢do objetivo é dada pela equagdo (2.1) da Secdo 2.1.

17
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Sendo assim, visando uma analise experimental sobre os problemas mais dificeis, as instancias
SCP selecionadas como unidades experimentais foram as de menor densidade (Tabela 7): <scp41

a scp410; scp51 a scp510; e scpal a Scpa5>18.

Tabela 7: Fonte das instancias de dimensdes maiores de SCP

Quantidade de  Quantidade de  Densidade

Problema 7 alidades  Facilidades (%) Instancias
Scp4 200 1.000 2 Scp4.1 a scp4.10
Scp5 200 2.000 2 Scp5.1 a scp5.10
Scpb 200 1.000 5 scpb.1 a scp6.5
Scpa 300 3.000 2 scpa.l a scpa.5
Scpb 300 3.000 5 scpb.1 a scpb.5
Scpe 400 4.000 2 scpe.l a scpe.5
Scpd 400 4.000 5 scpd. 1 a scpd.5
Scpe 500 5.000 10 scpe.l a scpe.5
Scpf 500 5.000 20 scpfl a scpf.5
Scpg 1000 10.000 2 scpg.1 a scpg.5
Scph 1000 10.000 5 scph.1 a scph.5

Fonte: (BEASLEY; CHU, 1996).

6.1.3 AMBIENTE COMPUTACIONAL

e Hardware: Processador AMD Athlon XP 1700+ com 256 MB de RAM;

e Sistema Operacional: Connectiva Linux §;

'8 As instancias SCP das classes Scpc e Scpg ndo foram consideradas, pois os resultados obtidos ndo foram
satisfatorios para a quantidade de formigas (50, 75, 100, 125 e 150) utilizadas em nossas analises experimentais.
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e Linguagem de Programacdo: Java(TM) 2 Standard Edition, versdo 1.4.1;
¢ Biblioteca de Computacao Cientifica: The Colt Distribution, versao 1.0.3;

e Pacotes Estatisticos: R, MINITAB versao 11.13; S-PLUS 2000 Professional Versao 1 .

6.1.4 HEURISTICAS DO ENFOQUE COMPARATIVO

O enfoque comparativo ocorre na primeira, terceira e quarta etapa da estratégia de analise
experimental de ACO sobre SCP (Se¢do 5.1), cujos tratamentos (heuristicas) encontram-se

listados na Tabela 8.

Tabela 8: Tratamentos em cada etapa do enfoque comparativo na avaliacdo de 4S sobre SCP

Etapas da Estratégia

de Anilise Tratamentos (Heuristicas)

AS-Path-SCP-Pure; AS-SCP-Pure;
1 o
AS-SCP; H-SCP; LS-ECC-SCP

AS-SCP; AS-ECC-SCP; AS-ECC-LSK-SCP;
30
AS-ECC-LSK-LS-SCP; AS-DIV-ECC-LSK-LS-SCP

AS-ECC-LSK-SCP; GA-SCP;
40

SA4-ECC-SCP; LS-ECC-SCP

6.1.5 FATORES E NiVEIS DO ENFOQUE CAUSAL

O enfoque causal ocorre na segunda etapa do processo de andlise experimental de 4CO sobre

SCP (Secdo 5.1), cujos fatores, e respectivos niveis, sdo 0s seguintes:

o «a € [l1,2, 3,4, 5]: parametro que regula a influéncia do feromdnio no processo de

decisdo probabilistica do proximo n6 (facilidade) a ser visitado pela formiga;
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£ € [1, 2, 3, 4, 5]: parametro que regula a influéncia das informagdes especificas do

problema no processo de decisdo probabilistica do proximo né (facilidade) a ser visitado

pela formiga;

e p €]0.1,0.3,0.5, 0.7, 0.9]: fator que regula a evaporacdo do feromonio;

e (O €][1.0,3.25,5.50, 7.75, 10.0]: quantidade de feromonio que cada formiga carrega por

itera¢do nas heuristicas baseadas em Ant System;
e n €[50,75,100, 125, 150]: nimero de formigas empregadas no processo de otimizacao;

* D, € [0.00005, 0.0005, 0.005, 0.05, 0.5]: probabilidade da melhor solugdo até entdo

encontrada ser selecionada apds a convergéncia da heuristica MAXMIN-SCP.

6.1.6 RELATO DOS RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Na literatura ¢ comum que a comparagdo de dois ou mais algoritmos seja relatada através de
tabelas com as melhores respostas geradas pelos algoritmos analisados. Isto ocorre, por exemplo,
em todos os trabalhos ilustrados pela Tabela 1 (Se¢do 2.3) e pela Tabela 5 (Secdo 3.4) (SILVA;
RAMALHO, 2001a). Entretanto, ao invés de apenas considerar os melhores resultados, o

presente trabalho relata a comparacdo de algoritmos através de diagramas em caixa (boxplof).

Um diagrama em caixa (Figura 9) ¢ um grafico constituido de: (a) uma reta que se prolonga do
menor ao maior valor observado nos experimentos; (b) um retdngulo com retas tracadas no

primeiro quartil (Q,), na mediana (Q,), e no terceiro quartil (Q,); e (c) valores extremos

(outliers) que eventualmente possam existir.
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min Q Q2 Qs max outliers
Figura 9: Formato geral de um diagrama de caixa (boxplof).

Os trés quartis dividem as observacdes dispostas em ordem crescente em quatro partes iguais.

Grosso modo, O, separa os 25% valores inferiores dos 75% superiores; O, separa os 50%
inferiores dos 75% superiores; € O, separa os 75% valores inferiores dos 25% superiores. Os

valores extremos (outliers) sdo aqueles que estdo muito afastados da maioria dos dados.

De acordo com a estratégia de andlise experimental adotada neste trabalho (Se¢do 5.1), quando
ha sobreposi¢do dos diagramas de caixa, significa que os métodos estatisticos comparativos
(Secao 5.2) devem ser realizados. Para facilitar a leitura deste trabalho, apenas alguns destes
testes sdo apresentados neste documento, e de forma reduzida. Ou seja, ndo estdo descritos nesta
tese os testes relativos as suposi¢des em torno das inferéncias estatisticas, tais como, teste de
normalidade, teste de homocedasticidade, teste de igualdade de varidncia, entre outros.
Entretanto, todos os detalhes encontram-se dispostos no seguinte  endereco:

http://www.comp.ufla.br/~rmas/tese.

Com relagdo aos métodos de regressao (Secdo 5.3), usados para descobrir a influéncia dos
parametros sobre os resultados de um algoritmo, também apresentamos apenas algumas analises
resumidas. Entretanto, todos os detalhes encontram-se dispostos no seguinte endereco:

http://www.comp.ufla.br/~rmas/tese.
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6.2ANALISE DE A4S SOBRE SCP

A primeira etapa da analise de 4S em SCP (Se¢do 5.1) se inicia pela heuristica 4S-Path-SCP-
Pure (Segdo 4.1), cujos diagramas de caixas, relativos aos desvios percentuais de suas solugdes,

encontra~™ <= Aictantac (Fimara 1M Aac Aianvranac Aa faivac rnrAvinmnc a 7ara  anracantadac ')elO

algoritm

30 —
E |
=}
T 20 T
Q AS-Path-SCP{Pure
5 (scpa)
06 AS-Path-SCP-Pure
< | (scp5)
> 10 =
8 AS-Path-SCP-Pure
(scp4)
0 — —_— —*— —_—
I I I I I
LSECCSCP LSECCSCP LSECCSCP
(scp4) (scpb) (scpa)

Da mesma forma, os desvios percentuais das solugdes da heuristica AS-SCP-Pure (Segdo 4.2)
também encontram-se distantes (Figura 11) dos desvios percentuais das solugdes de LS-ECC-

SCP, pois segundo o teste-T, o desvio percentual médio de AS-SCP-Pure ¢ equivalente ao desvio

percentual médio de AS-Path-SCP-Pure. Ou seja, dado que |T | <t,,s has classes scp4, scpl, e

scpa (0.25, 0.24, e 0.39, respectivamente), as evidéncias ndo foram suficientes para rejeitar a

hipotese de igualdade da qualidade média dos resultados de AS-Path-SCP-Pure e AS-SCP-Pure.

Apesar de apresentar desvios percentuais menores do que AS-SCP-Pure (Figura 12), a heuristica

AS-SCP (Secao 4.2) também ndo consegue melhores respostas que o algoritmo LS-ECC-SCP
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os apresentados por AS-SCP-Pure (Figura 12), paradoxalmente esta melhora excessiva acaba
suscitando a hipotese de que o processo de depodsito e evaporacdo de feromonio da heuristica Ant
System, talvez ndo seja, per se, um fator de aprendizagem muito decisivo em um sistema

multiagente proposto a solucionar problemas de cobertura de conjuntos de grande porte.

Para testar a hipotese acima citada, a heuristica 4S-SCP é comparada com o algoritmo H-SCP:
uma alteracdo realizada sobre 4S-SCP, onde a simulagcdo do processo de deposito e evaporagdo

de feromdnio ¢ descartada (0=0). Ou seja, a unica informacdo utilizada na escolha de uma
facilidade consiste no pardmetro 77, (Se¢do 4.2): a quantidade de localidades que a facilidade
pode atender, dentre as localidades que ainda permanecem ndo-cobertas'’. Caso nio haja
evidéncias suficientes para rejeitar a conjectura de igualdade entre os algoritmos AS-SCP e H-

SCP, entdo a hipotese ¢ fortalecida.

¥ Dado que H-SCP = AS-SCP ), entdo H-SCP ndo estd baseado na meta-heuristica ACO, pois quando o parametro
o de AS-SCP ¢ igual a zero, o processo de deposito e evaporacdo de feromonio ndo € mais utilizado.
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A comparagao
de AS-SCP sdao menores do que os apresentados por H-SCP. Sendo assim, os indicios confirmam

alguma relevancia no processo de depdsito e evaporagdo de feromdnio para um sistema

multiagente proposto a solucionar instancias SCP de grande porte.

116



H-SCP
(scpa)

1.2 — |
1.0 — %L,O\
© DG
2 08 T2
c
@ ¥
§0.6—
Q 04 5 5T o S
— 4 — O ~ . —_
7 nY P& 25 » g
) wng TS g8& 0 9 -
0 02— <2 <2 <=
* EI T ‘;_,_l
== ==
0.0 | | | | |
Mas mesi 2

evaporacdo de feromonio em AS-SCP (Figura 14), a supressao deste processo em H-SCP provoca
bem menos alteragcdes nos desvios percentuais das solucdes, do que aquelas causadas pela

auséncia do parametro 7, em AS-SCP-Pure.(Figura 12).

Este comportamento acaba suscitando uma segunda hipotese, a de que o processo de depdsito e
evaporagdo de feromonio da heuristica Ant System sobre instancias SCP de grande porte, talvez

seja significativamente menos relevante do que o parametro 7,, que regula a quantidade de

localidades que a facilidade j pode atender, dentre as localidades ainda nao-cobertas.

Para verificar esta segunda hipdtese, a Secdo 6.3 emprega o método de regressdo (Segdo 5.3)
sobre a heuristica AS-SCP, a fim de descobrir qual a relagdo entre seus pardmetros e os resultados

que gera.
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6.3ANALISE DA RELACAO PARAMETROS-RESULTADOS DA
HEURISTICA AS-SCP

O emprego do método descrito na Sec¢do 5.3 sobre a heuristica 4AS-SCP em problemas de grande
escala resultou, com coeficiente de determinacdo ajustado em torno de 85.8%, na seguinte

equacao de regressﬁozoz
(desvio percentual) *’ = -3.51+4.07 8+ 2.48p + 0.0417aQ — 0.375 fp — 0.0006610n — 0.493 3> .

Cabe observar que a influéncia do parametro £ no desvio percentual dos resultados da heuristica
AS-SCP ¢ significativamente maior que a apresentada pelo pardmetro « , pois a alteragdo do

desvio percentual, causada quando apenas o pardmetro £ ¢ modificado, ¢ maior do que quando

apenas « ¢ modificado.

Sendo assim, a ultima hipotese levantada na secdo anterior ¢ reforcada. Ou seja, as evidéncias
indicam que na heuristica Ant System sobre instancias SCP de grande porte, a quantidade de

feromdnio presente na facilidade j ¢ significativamente menos relevante do que o nimero de

localidades ainda ndo-cobertas que esta facilidade ¢ capaz de atender.

Esta hipdtese ¢ constatada pela Figura 15 que ilustra o desvio percentual médio, associado aos

resultados da heuristica 4S-SCP, em fun¢do dos parametros @ e [ . Cabe observar que os piores

resultados ocorrem quando £ possui os menores valores.

2 0 valor de -0.67 para o expoente da variavel dependente deste equacio foi calculado através do método de Box-
Cox (DRAPER, N. R.; SMITH, H., 1973).
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Figura 15: Desvio percentual médio dos resultados de AS-SCP em funcdo de ¢ S .

6.4ANALISE DE MAX-MIN SOBRE SCP

Uma vez constatada a hipotese de que, na heuristica Ant System sobre instancias SCP de grande
porte, o pardmetro « ¢ significativamente menos relevante do que o pardmetro £ (Se¢do 6.3),
resolvemos entdo aplicar a heuristica MAXMIN Ant System em SCP (Se¢do 4.2) com o proposito

de tentar aumentar a relevancia do processo de depdsito e evaporacdo de feromonio.

Para verificar se o proposito acima citado foi alcangado, a presente secdo emprega o método de

regressao (Secdo 5.3) sobre a heuristica MAXMIN-SCP, a fim de descobrir qual a relagcdo entre

seus parametros e os resultados que gera.

Com coeficiente de determinagdo em torno de 91.8% chegamos a seguinte equacao de regressao:

log(desvio percentual) =1.27-1.97 —3.54p +0.0217n —0.0348¢f + 0.193cp — 0.00102an
+0.254 80 —0.00806 pn + 0.0279a” +0.206 3 + 2.7 p* —0.00007 1n*
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Cabe observar que a relevancia do pardmetro £ ainda permanece, porém a influéncia do
pardmetro o na qualidade dos resultados da heuristica MAXMIN-SCP agora ¢ maior do que a
ocorrida na heuristica 4S-SCP. Sendo assim, as evidéncias indicam que o propdsito de aumentar
a relevancia do feromdnio, na resolug¢do de problemas de cobertura de conjuntos de grande porte

pela heuristica AS-SCP, foi de fato alcangado através da heuristica MAXMIN-SCP.

Mas serd que a maior relevancia do feromonio em MAXMIN-SCP resulta em resultados com
menor desvio percentual que os apresentados pela heuristica AS-SCP? Segundo a Figura 16,
apesar do desvio percentual da heuristica MAXMIN-SCP se aproximar mais da solu¢do 6tima em
algumas instancias da classe scp4 e scpa, em média, o desvio percentual de suas solucdes

encontra-se equivalente a 4S-SCP, exceto nas instancias da classe scpa.

Dado que o algoritmo LS-ECC-SCP possui resultados com desvio percentual menor (Figura 12)
do que os apresentados por AS-SCP, entdo por transitividade LS-ECC-SCP também possui
resultados com desvio percentual menor do que os gerados por MAXMIN-SCP. Ou seja, niao
apenas AS-SCP, mas também MAXMIN-SCP, nido consegue superar a qualidade (calculada pelo
desvio percentual) dos resultados de LS-ECC-SCP.
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Figura 16: Boxplots de AS-SCP e MAXMINSCP em scp4, scp5 e scpa.
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6.SANALISE DE VERSOES HiBRIDAS

Devido as heuristicas AS-SCP ¢ MAXMIN-SCP nao terem encontrado solu¢des com desvios

percentuais menores do que os apresentados pelos resultados de LS-ECC-SCP, recorremos entao

as atividades opcionais previstas pela meta-heuristica 4CO (Secdo 3.3), hibridizando as

heuristicas 4S-SCP ¢ MAXMIN-SCP (Se¢des 4.3-4).

A Figura 17 resume a seqiiéncia de hibridizag¢des avaliadas nesta se¢do, tendo como referéncias
limitrofes as heuristicas AS-SCP, MAXMIN-SCP e LS-ECC-SCP. Cabe observar que apds o
advento das versoes hibridas das heuristicas AS-SCP ¢ MAXMIN-SCP (Segdes 4.3-4), os

principais resultados verificados foram os seguintes:

1.

A reducdo do desvio percentual dos resultados apds hibridizagdes envolvendo o método
da busca local ¢ notoria (Figura 17). Cabe observar que o desvio percentual das solugdes
dos algoritmos ACO em SCP que ndo possuem o método de busca local sdo

significativamente maiores.

A presenca do método de busca local na ultima etapa da heuristica proporciona resultados
com desvios percentuais menores do que aqueles obtidos em sua auséncia. Este ¢ o caso,
por exemplo, das heuristicas AS-ECC-LSK-LS-SCP e AS-ECC-LSKIN-LS-SCP. O desvio
percentual de seus melhores resultados ¢ menor do que o desvio percentual das melhores
solugdes apresentadas por AS-ECC-LSK-SCP e AS-ECC-LSKIN-SCP, respectivamente.
Também se observa que a mediana do desvio percentual de seus resultados ¢ menor do
que a mediana do desvio percentual das solu¢des das heuristicas AS-ECC-LSK-SCP e AS-
ECC-LSKIN-SCP, respectivamente. Entretanto, vale ressaltar que por vezes a média do
desvio percentual dos resultados sdo equivalentes. Isto ocorre, por exemplo, nas instancias

da classe scp4.

A modificacdao do local de atuacdo do método de busca local (em todas as iteragdes do

algoritmo, ao invés da ultima iteracdo) resulta nas seguintes observagdes. O desvio
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percentual dos melhores resultados das heuristicas AS-ECC-LSKIN-SCP, AS-ECC-
LSKIN-LS-SCP, e AS-DIV-ECC-LSKIN-LS-SCP nao ¢ menor do que o desvio percentual
das melhores respostas apresentadas por AS-ECC-LSK-SCP, AS-ECC-LSK-LS-SCP, e AS-
DIV-ECC-LSK-LS-SCP, respectivamente. Exceto com relacdo a AS-DIV-ECC-LSKIN-LS-
SCP em scp5, também se observa que a mediana do desvio percentual de seus resultados
¢ menor do que a mediana do desvio percentual das heuristicas AS-ECC-LSK-SCP, AS-
ECC-LSK-LS-SCP, e AS-DIV-ECC-LSK-LS-SCP, respectivamente.  Entretanto,
geralmente a média do desvio percentual dos resultados, apds a modificacdo do local de
atuacdo do método de busca local, ¢ equivalente a média do desvio percentual antes desta

modificagao.

O emprego da técnica de diversificagdo ndo melhora a qualidade dos resultados das
heuristicas ja hibridizadas pela técnica de eliminagdo de colunas redundantes e pelo
método da busca local. Isto ¢ o que ocorre, por exemplo, com as heuristicas AS-DIV-
ECC-LSK-LS-SCP e AS-DIV-ECC-LSKIN-LS-SCP. O desvio percentual de seus melhores
resultados ndo ¢ menor do que o desvio percentual das melhores respostas apresentadas
por AS-ECC-LSK-LS-SCP e AS-ECC-LSKIN-LS-SCP, respectivamente. Também se
observa que a mediana do desvio percentual de seus resultados ¢ maior do que a mediana
do desvio percentual dos resultados das heuristicas AS-ECC-LSK-SCP e AS-ECC-LSKIN-
SCP, respectivamente. Entretanto, vale ressaltar que por vezes a média do desvio
percentual dos resultados sdo equivalentes. Isto ocorre, por exemplo, nas instancias da

classe scp4.

. A média do desvio percentual dos resultados da heuristica LS-ECC-SCP desenvolvida por
Jacobs e Brusco (1995) (Se¢do 2.4) mostra-se equivalente, ou menor, 2 média do desvio
percentual das respostas das versdes hibridas das heuristicas 4S-SCP e MAXMIN-SCP
(Se¢des 4.3-4).
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Vale a pena frisar que o tempo limite de 10 minutos (Secdo 6.1.1) destinado aos experimentos

foi suficiente para a utilizacdo do método da busca local, situado na ultima iteragdo da

nao

heuristica AS-ECC-LSKIN-LS-SCP, sobre as instancias SCP pertencentes a classe scpa.
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Figura 17: Boxplots das hibridizagdes de AS-SCP e MAXMIN-SCP em (a) scp4, (b)scp5 e (c)scpa.

6.6ANALISE DAS COMPARACOES COM OUTRAS HEURISTICAS

A Figura 18 ilustra a comparagdo entre as heuristicas LS-ECC-SCP, AS-SCP e GA-SCP. Em
concordancia com a revisdo realizada por Caprara, Fischetti e Toth (2000) (Secao 2.3), a medida
que a escala das instancias SCP aumenta, o desvio percentual dos melhores resultados gerados
pela heuristica GA-SCP de Beasley e Chu (1996) tende a ser menor do que o desvio percentual
das melhores respostas oriundas da heuristica SA-SCP de Jacobs e Brusco (1995). Por sua vez, o
desvio percentual dos melhores resultados da heuristica SA-SCP tende a ser menor do que o

desvio percentual dos melhores resultados gerados pela heuristica LS-ECC-SCP de Jacobs e

Brusco (1995).
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Figura 18: Bo pa.

Cabe também observar (rigura 1) que, a meaiga que a escala gas Instancias >dUr aumenta, a
mediana dos desvios percentuais das solugdes geradas pela heuristica GA-SCP tende a ser menor
do que a mediana dos desvios percentuais das respostas da heuristica SA-SCP. Por sua vez, a
mediana dos desvios percentuais dos resultados de S4-SCP tende a ser menor do que a mediana

dos desvios percentuais de LS-ECC-SCP.

Uma vez apresentados os resultados da estratégia de analise da meta-heuristica 4CO em
problemas SCP de grande porte, o proximo capitulo trata de discuti-los, lancando hipoteses

capazes de explica-los.

7. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Através do conceito de andlise da correlagdo da distdncia de adaptagdo (Secdo 7.1), o presente
capitulo ndo apenas aborda (Se¢do 7.2) o menor desvio percentual alcangado pelos melhores
resultados da heuristica MAXMIN-SCP (Se¢ao 4.4), quando comparados com o desvio percentual

das melhores solugdoes da heuristica AS-SCP (Se¢ao 4.2), mas também discute (Secdo 7.4) a
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equivaléncia em torno da média do desvio percentual dos resultados do algoritmo LS-ECC-SCP
de Jacobs e Brusco (Secdo 2.4), quando comparados com a média do desvio percentual das
versoes hibridas de MAXMIN-SCP ¢ AS-SCP (Segdes 4.5-6). Além disso, trata das eventuais
melhorias dos resultados ocorridas durante o processo de hibrizagdo de MAXMIN-SCP e AS-SCP
(Segao 7.3).

7.1CORRELACAO DA DISTANCIA DE ADAPTACAO EM SCP

A paisagem de adaptacio (fitness landscape) associada a um problema combinatorial ¢ definida

(STADLER, 1995): (i) pelo conjunto S de todas as solugdes vidveis; (ii) pela funcdo objetivo

que atribui a cada s € § um valor de adaptacio (custo) f(s); e (iii) pela métrica d(s,s ) da

distancia entre as solugdes seS e s €5.

A correlacio da distancia de adaptacio (FDC) ¢ calculada pelo coeficiente p.,, de correlagido

entre os custos das solugdes e suas respectivas distancias ao 6timo global mais proximo. Ou seja,
a partir das varidveis aleatérias C e D (respectivamente representando a adaptacdo de m

solugdes e suas correspondentes distancias ao 6timo global mais proximo), —1< p., <1 ¢ obtido

pela seguinte equagao:

2
(o2

_ O¢p

Pcp =

Oc0)p

onde aéD representa a covariancia entre C ¢ D; o, o desvio padrdo associado a C;e o, 0

desvio padrao de D.

Para o problema de cobertura de conjuntos, a correlagdo da distancia de adaptagdo adotada por

Finger, Stiitzle e Lourenco (2002) foi calculada da seguinte forma:
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Onde:

1 & _ _
%;(C’i _c)(di _d)

Pcp = .
le L 1e,,
\/m;(Ci_C) \/m;(dl d)

C={c,,...,c, } €o conjunto de custos associados a m solugdes s S,e D={d,,...,d, }

suas respectivas distancias ao 6timo global mais proximo;

d(s,s) = max(ls

b

S ‘) —n(s,s ) ¢ a distancia entre duas solugdes s,5 €S vidveis em uma

determinada instincia SCP, sendo n(s,s ) a quantidade de facilidades pertencentes a

ambas solugdes s e 5 , € |s| o nimero de facilidades presentes na solugdo s € §'. Ou seja,

se d(s,s)=max(s

b

s ‘) logo s,s €S ndo possuem facilidades em comum, enquanto se

d(s,s)=0entdo s=s ;

m _ 1 m
c= ZCi ¢ amédiade custoe d = —Zd . amédia das distancias.
i=l

1
m m -

Em seguida, através de um método de busca local, Finger, Stiitzle ¢ Lourenco (2002) geraram

m =1000 solugdes viaveis para cada instancia SCP da biblioteca OR-Library (BEASLEY,

1990a), com o proposito de calcular a correlacdo da distancia de adaptacdo para cada uma delas

(Tabela 9)*".

Tabela 9: Correlagao da distancia de adaptacdo em instancias SCP da biblioteca OR-Library.

Inst. Pcp Inst. Pcp Inst. Pcp Inst. Pcp Inst. Pcp

Al 0.557 B4 - D2 |0.6306 | E5 |0.7602| G3 |0.4355
A2 0.689 B5 - D3 |04653| F1 |[0.6475| G4 |0.3989
A3 0.476 Cl 05955 D4 105522 F2 07462 | G5 ]0.4897

! Finger, Stiitzle e Lourengo (2002) no calculam o FDC das instancias SCP pertencentes as classes scp4 e scp3.
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A4 0.652 C2 05741 | DS |[0.7868 | F3 |0.4428 | H1 |0.3646
A5 0.602 C3 ]0.1355| EIl 0.7202 | F4 ]0.5802| H2 |0.5301

BI - C4 10.6400| E2 02944 | F5 |0.2661| H3 |0.4107
B2 - C5 [0.7409| E3 |04699| Gl |0.7667 | H4 |0.5582
B3 - D1 |0.7238 | E4 |0.5516| G2 |[0.5016| HS |0.6344

Fonte: (FINGER; STUTZLE; LOURENCO, 2002).

Através da andlise FDC das instancias SCP pertencentes a biblioteca OR-Library (Tabela 9), a
préoxima secdo aborda a melhoria verificada (Se¢do 6.4) sobre a heuristica AS-SCP (Se¢do 4.2),

operada por MAXMIN-SCP (Secdo 4.4).

7.2SOBRE AS HEURISTICAS AS-SCP E MAXMIN-SCP

O FDC ¢ um importante critério de investigacdo sobre a importancia da qualidade da solug@o na

estratégia de otimizagdo combinatorial. Isto ocorre porque quando p., — +1, mais proximos os

6timos locais estardo dos 6timos globais, o que torna os custos das solugdes cada vez mais aptos
para orientar a busca por melhores solugdes. Afinal, quanto melhor for este custo, ¢ sinal de que

estamos mais proximos de um 6timo global.

A heuristica AS-SCP usufrui da alta correlagdo positiva das instancias OR-Libray (Tabela 9)
apenas em seu processo de deposito de feromdnio. Neste processo, a quantidade de feromdnio
depositada em uma facilidade estd diretamente relacionada a qualidade da solugdo da qual fez
parte. Ou seja, quanto melhor for a qualidade da solucdo, maior a quantidade de feromodnio
depositada nas facilidades que a compde. Logo, maior a probabilidade dessas facilidades serem
novamente escolhidas, o que aumenta as chances de uma solu¢ao 6tima global ser encontrada na

vizinhanga proxima.

A heuristica MAXMINSCP explora melhor a alta correlagdo positiva das instancias OR-Libray do
que AS-SCP, pois em cada iteragdio de MAXMINSCP apenas uma unica formiga realiza o

deposito de feromonio: aquela que encontrou a melhor solugdo da iteragdo atual (iteration-best
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ant), ou entdo a que encontrou a melhor solucdo desde o inicio da execucdo (global-best ant).
Sendo assim, o refor¢o de feromonio sobre as facilidades que compdem as melhores solucdes €
maior do que o ocorrido em AS-SCP. Logo, a probabilidade de grande parte das facilidades que
formam as melhores solugdes ser escolhida, ¢ maior em MAXMINSCP do que em AS-SCP.
Situacdo que aumenta as chances de uma solugdo 6tima global ser encontrada na vizinhanga

proxima as melhores solugdes.

Desta forma, a heuristica MAXMINSCP deve alcancar melhores resultados que AS-SCP, em
instancias SCP com alta correlacdo positiva. Hipotese esta confirmada quando a qualidade das
solugdes de MAXMINSCP foi comparada com os resultados de 4S-SCP (Figura 16). Entretanto,
vale frisar que a média da qualidade das solugdes apresentadas por ambas mostrou-se

estatisticamente equivalente (Se¢ao 6.4).

7.3SOBRE AS VERSOES HiBRIDAS DE AS-SCP E MAXMIN-SCP

Com o advento das versdes hibridas das heuristicas AS-SCP ¢ MAXMIN-SCP (Segoes 4.3-4), os

principais resultados (Figura 17) verificados na Se¢do 6.5 foram os seguintes:
1. A melhoria da qualidade dos resultados, apos hibridiza¢cdes com a busca local, ¢ notdria.

2. A presenca do método de busca local na tltima etapa da heuristica proporciona melhores

resultados do que aqueles obtidos em sua auséncia.

3. A modificacdo do local de atuacdo do método de busca local (em todas as iteracdes do

algoritmo, ao invés da ultima iteracdo) ndo melhora a qualidade dos resultados.

4. O emprego da técnica de diversificagdo ndo melhora a qualidade dos resultados das
heuristicas ja hibridizadas pela técnica de eliminagdo de colunas redundantes e pelo

método da busca local.
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Em suma, o método da busca local aparece como principal responsavel pela melhoria da

qualidade dos resultados gerados pelas heuristicas AS-SCP e MAXMIN-SCP.

Segundo o modus operandi da busca local (Secdo 2.4), algumas facilidades pertencentes a S sao
descartadas aleatoriamente, com o intuito de substitui-las apenas por facilidades que melhorem a
funcdo objetivo de SCP (Equacdo 2.1). Esta substituicdo ocorre de forma deterministica,
escolhendo-se a facilidade de menor custo que mais atende as localidades ainda ndo cobertas.
Caso esta troca ndo resulte em uma solucdo viavel para SCP, o processo de substituicdo continua.
Caso contrario, a busca local ¢ reiniciada, mas agora a partir da nova solucdo encontrada, e assim

sucessivamente até que o limite maximo de iteragdes permitidas acabe.

De acordo com a Secdo 7.2, a alta correlagdo positiva (Tabela 9) das instancias SCP usadas como
unidades experimentais (Secdo 6.1.1) significa que os custos das solucdes estdo cada vez mais
aptos a orientar a busca por melhores solugdes, pois quanto melhor for este custo ¢ sinal de que

hé um 6timo global proximo.

Portanto, a eficiéncia em explorar a vizinhanga proxima a uma determinada solucdo S;
combinada ao fato das instdncias SCP usadas como unidades experimentais (Secdo 6.1.1)
possuirem em média uma alta correlacdo positiva (Tabela 9), fazem com que a busca local seja

capaz de superar a qualidade dos resultados gerados pelas heuristicas AS-SCP e MAXMIN-SCP.

Desta forma, a presenca do método de busca local na ultima etapa da heuristica proporciona
melhores resultados do que aqueles obtidos em sua auséncia, porque had uma continuidade da
busca local realizada na tltima iteracdo do algoritmo. Ou seja, aquela solu¢do inicial (fornecida
pela colonia de formigas) que se transformou na melhor solucdo até entdo encontrada (apds a
aplicacdo da primeira busca local), agora sera contemplada com mais iteracdes da busca local

final.

O raciocinio do pardgrafo acima também se aplica a busca local que ocorre a cada iteracdo do

algoritmo. Ou seja, a melhor solugdo até entdo encontrada (apds a aplicagdo da busca local em
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todas as iteragdes do algoritmo), agora também sera contemplada com mais iteragdes da busca

local final.

Entretanto, a modificacdo do local de atuagdo do método de busca local (ao invés da tltima
itera¢do, agora em todas as iteragdes do algoritmo) ndo melhora a qualidade dos resultados, pois
mesmo a busca local atualizando as solucdes inicialmente encontradas pelas formigas a cada
iteragdo do algoritmo, um certo tempo € necessario para que o deposito de feromonio surta efeito.
Ou seja, € preciso um certo tempo para que haja uma melhoria da qualidade das solugdes iniciais
passadas a busca local pelas formigas a cada iteragdo do algoritmo. Inclusive, este tempo ndo
apenas pode ser maior do que o limite de 10 minutos (Se¢do 6.1.1) previamente estipulado, como
também ha menos tempo disponivel para as atividades realizadas pelas formigas. Afinal de

contas, a cada iteragdo existe uma busca local por formiga que consome tempo.

Por fim, o emprego da técnica de diversificacdo ndo melhora a qualidade dos resultados das
heuristicas ja hibridizadas pela técnica de eliminacdo de colunas redundantes e pelo método da
busca local, pois as solugdes encontradas pelas formigas tém uma qualidade inferior, visto que a
maior parte das facilidades que a compde foi escolhida aleatoriamente. Conseqilientemente, a

busca local ndo partira de solugdes com boa qualidade.

7.4SOBRE A COMPARACAO COM A BUSCA LOCAL DE JACOBS E
BRUSCO

Apesar do desvio percentual dos melhores resultados obtidos por grande parte das versdes
hibridas das heuristicas AS-SCP ¢ MAXMIN-SCP (Segdes 4.3-4) serem menores (Se¢do 6.5) do
que o desvio percentual do melhor resultado da heuristica LS-ECC-SCP desenvolvida por Jacobs
e Brusco (1995) (Secdo 2.4, Quadro 1). Apesar da mediana do desvio percentual dos resultados
obtidos por grande parte das versdes hibridas das heuristicas AS-SCP e MAXMIN-SCP também

serem menores do que a mediana do desvio percentual dos resultados da heuristica LS-ECC-SCP.
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A média do desvio percentual dos resultados da heuristica LS-ECC-SCP mostrou-se equivalente,

ou menor, a média do desvio percentual das solugdes das versdes hibridas das heuristicas 4S-SCP

e MAXMIN-SCP.

Isto significa que no contexto das instancias SCP de grande porte (1000 a 3000 facilidades),
pertencentes a biblioteca OR-Library desenvolvida por Beasley (1990a), a qualidade das solugdes
encontradas pelas formigas, que por sua vez servirdo de solu¢do inicial a0 método de busca local,
nao supera a qualidade obtida pelo médulo CONSTRUIR (Secdo 2.4.1) da heuristica LS-ECC-
SCP.
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8 CONCLUSAO

Nesta tese analisamos, através de um método experimental (Capitulo 5), a meta-heuristica ACO
(Secdo 3.3) em instancias de grande porte do problema de cobertura de conjuntos (Segdo 2.1). O
estudo envolveu adaptagdes para SCP da heuristica Ant System (DORIGO, M., 1992) (Se¢do 3.2)
e de duas de suas extensoes: MAX-MIN Ant System (STUTZLE, T.; HOSS, H., 1998) (Se¢do 3.5)
e ACS-SCP (HADIJI, R., et al., 2000) (Secao 4.4).

Contrariamente a resultados anteriores (HADJI et al 2000), que mostram o bom desempenho de
uma versdo hibrida da heuristica Ant System para SCP (chamada ACS-SCP), as evidéncias que
encontramos indicam, entre outras coisas, que o maior responsavel por este desempenho ¢ o
método de busca local contido em ACS-SCP. Tanto que se procedermos tal como Jacobs e
Brusco (1995) em seu algoritmo LS-ECC-SCP (Secdo 2.4), ou seja, se aplicarmos apenas o
método de busca local contido em ACS-SCP (similar a heuristica LS-ECC-SCP), o resultado
(Capitulo 6) acaba sendo que a média do desvio percentual das solugdes obtidas ¢ equivalente a
média do desvio percentual das solugdes da propria heuristica ACS-SCP. Como a heuristica LS-

ECC-SCP ¢ bem mais simples que ACS-SCP, nao se recomenda o uso desta tltima.

8.1 RESUMO

Para chegar a conclusdo acima citada, uma série de testes foram realizados. Primeiro adaptamos,
segundo os canones adotados pela comunidade 4ACO, a heuristica Ant System para SCP de acordo
com as seguintes variagdes: (i) deposito de feromonio sobre os caminhos (4S-Path-SCP-Pure),

(i1) depdsito de feromdnio sobre as facilidades (4S-SCP-Pure), (ii1) similar ao trecho de ACS-
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SCP (HADIJI, et al. 2000) correspondente as formigas, ou seja, utilizagdo de informacgdes
especificas do problema e depdsito de feromonio sobre as facilidades (4S-SCP), e por ultimo, (iv)
a propria exclusdo do processo de depdsito e evaporagdo de feromonio (H-SCP). Nesta primeira
fase, as evidéncias indicaram que a quantidade de feromdnio presente nas facilidades ¢
significativamente menos relevante do que as informagdes especificas do problema. Além disso,
verificamos que nenhuma destas adaptacdes foram capazes de superar a qualidade dos resultados

oriundos do método de busca local LS-ECC-SCP.

As evidéncias da maior relevancia das informacdes especificas ao problema foram reforcadas
através da andlise de regressdo da heuristica 4S-SCP (Se¢do 6.3). Sendo assim, com o propodsito
de aumentar a relevancia do processo de deposito de feromdnio, resolvemos entdo aplicar a

heuristica MAX-MIN Ant System em SCP (MAXMIN-SCP).

Mesmo com as evidéncias da andlise de regressio de MAXMIN-SCP indicando que o propodsito
acima citado foi alcangado, esta heuristica também ndo foi capaz de superar a qualidade dos

resultados oriundos do método de busca local LS-ECC-SCP.

Devido as heuristicas AS-SCP ¢ MAXMIN-SCP nao terem encontrado solu¢des com desvios
percentuais menores do que os apresentados pelos resultados de LS-ECC-SCP, recorremos entao
as atividades opcionais previstas pela meta-heuristica ACO (Segao 3.3), ou seja, partimos para as

hibridizagoes das heuristicas 4S-SCP ¢ MAXMIN-SCP (Segao 4.3 ¢ 4.4).

As hibridizacdes, inspiradas na heuristica ACS-SCP, foram montadas através de combinagdes
entre os métodos de eliminacdo de colunas (facilidades) redundantes (ECC), diversificacdo
(DIV), Ant System, MAX-MIN Ant System, e busca local (LS). Entretanto, apesar da significativa
melhoria da qualidade dos resultados propiciada pela utilizagdo da busca local, nenhuma foi

capaz de superar a média do desvio percentual dos resultados da heuristica LS-ECC-SCP.

Apos todos o testes acima citados, resolvemos entdo aplicar apenas o método da busca local
(similar ao algoritmo LS-ECC-SCP) contido na heuristica ACS-SCP. Observamos que a média do

desvio percentual das solugdes obtidas foi equivalente a média do desvio percentual das solugdes
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da propria heuristica ACS-SCP. Porém, como a heuristica LS-ECC-SCP ¢ bem mais simples que

ACS-SCP, ndo se recomenda o uso desta ultima.

8.2 PRINCIPAIS DIFICULDADES ENCONTRADAS

Uma das principais dificuldades encontradas neste trabalho foi a multidisciplinaridade exigida no
processo de avaliacdo experimental de heuristicas de otimiza¢do. Basicamente, o analista deve
dominar 4reas tais como: andlise, projeto, implementagdo e simulagdo de algoritmos; problemas
NP-completos; pesquisa operacional; probabilidade e estatistica; e delineamento de projetos
experimentais. Além disso, o proprio processo de avaliagdo ¢ arduo e exige uma infra-estrutura

que nem sempre se encontra disponivel.

8.3 CONTRIBUICOES

As principais contribui¢des deste trabalho encontram-se listadas abaixo:

1. A revelagdo da pouca importancia do processo de depdsito de feromdnio — aspecto
fundamental do método ACO desenvolvido por Dorigo (1992) — nas heuristicas Ant
System ¢ MAX-MIN Ant System (e suas variagdes) em instancias de grande porte do
problema de cobertura de conjuntos. Mesmo nas versdes hibridas destas heuristicas, o
processo de deposito de feromdnio mostrou-se pouco relevante, sendo o método de busca
local baseado no trabalho de Jacobs e Brusco (1995) o principal responsavel pela
melhoria da qualidade dos resultados, quando comparados aos resultados das versdes nao-
hibridas. Sendo assim, por ser mais simples e eficiente, recomenda-se a utilizagdo da
heuristica LS-ECC-SCP para solucdo de instancias de grande porte do problema de
cobertura de conjuntos, ao invés das adaptagdes e hibridizagcdes oriundas das heuristicas

AS-SCP e MAXMIN-SCP.
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2. A teoria de que a alta correlagdo da distancia de adapta¢do das instancias SCP da
biblioteca OR-Library ¢ a principal responsavel pela qualidade inferior das solugdes
oriundas do método de otimiza¢do ndo-hibrido baseado em formigas, quando comparado

com a heuristica LS-ECC-SCP de Jacobs ¢ Brusco (1995).

Teses que apontam limitagdes ndo sdo habituais, geralmente o que ocorre sdo novas propostas
para solucdo de problemas antigos ou recentes. Entretanto, as contribui¢des deste tipo de trabalho
também sdo importantes, como por exemplo, o teorema da incompletude de Godel (GODEL,
1992) que prova ser impossivel criar um sistema matematico completo e consistente (SINGH,
1999). Neste sentido, guardadas as devidas proporgdes, as conseqiiéncias diretas oriundas das

principais contribui¢des de nosso trabalho sdo as seguintes (Capitulo 1):

1. A adverténcia do provavel desperdicio de tempo em estudos sobre 4ACO em instancias
SCP de grande porte (mais especificamente com relagdo as heuristicas Ant System e MAX-

MIN Ant System, com suas variagdes e hibridizagdes).

2. A recomendacdo para o desenvolvimento de outros métodos de otimizagdo, ou mesmo

pesquisas sobre o comportamento de ACO em problemas com caracteristicas semelhantes.
Ja em termos de contribuigdes secundarias temos:

1. A adaptagdo da heuristica MAXMIN Ant System em SCP para aumentar a relevancia do

processo de deposito de feromonio.

2. Estudo, através de andlises de regressao, da influéncia dos pardmetros das heuristicas Ant
System e MAXMIN Ant System nos resultados gerados em instancias de grande porte do

problema de cobertura de conjuntos.

3. Constatacdo da viabilidade da técnica de delineamento D-6timo na constru¢do dos
projetos experimentais, imprescindiveis a andlise experimental das heuristicas de

otimizagao.
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4. Refutagdo das conclusdes de Hadji, Rahoual, Talbi e BAchelet (2000) sobre o

8.4

desempenho do método baseado em colonia de formigas em instancias de grande porte do

problema de cobertura de conjuntos.

Disponibilizacdo via internet de toda infra-estrutura necesséria a reprodu¢do de todos os

experimentos realizados neste trabalho.

Divulgacdo da andlise experimental como alternativa de avaliacdo das heuristicas de

otimizagao.

TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros sugerimos as seguintes pesquisas:

1.

Implementagdo e avaliacdo experimental da abordagem paralela da meta-heuristica ACO
em SCP. Neste sentido, j& adaptamos uma versdo paralela da heuristica Ant System sobre

SCP que podem ser vista no enderego: http://www.comp.ufla.br/~rmas/tese.

Analise experimental da viabilidade do emprego da meta-heuristica 4CO nas demais
classes de problemas de otimizagdo pertencentes a categoria do problema de localizagao
de facilidades, tais como, maximum covering location problem, p-center problem, p-
median problem, fixed charge facility location problem (DASKIN, M. S., 1995). Neste

sentido, ja adaptamos Ant System sobre os trés primeiros problemas.

Analise experimental de outros problemas de subconjuntos no intuito de averiguar se as
limitacdes de ACO se estendem a outras categorias de problemas. Neste sentido, ja
iniciamos algumas avaliagdes sobre o problema da mochila multipla (multiple knapsack

problem - MKP) que podem ser vista no endereco: http://www.comp.ufla.br/~rmas/tese.

4. Andlise experimental do restante das heuristicas desenvolvidas pela comunidade 4CO.

137



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ALASTAIR, J. W. An efficient method for generating discrete random variables with general
distributions. ACM Transactions on Mathematical Software. v. 3, n. 3, p. 253-256, set. 1977.

ATKINSON, A. C.; DONEV, A. N. Optimum experimental designs. Oxford: Claredon Press,
1992. (Oxford Statistical Science Series, vol. 8).

BACK, apud BEASLEY, J. E.; CHU, P. C. A genetic algorithm for the set covering problem.
European Journal of Operational Research. n. 94, p. 392-404, 1996.

BALAS, E. A Class of location, distribution e scheduling problems: modeling and solution meth-
ods. In: GRAY, P.; YUANZHANG, L. (Eds.). CHINESE-U.S. SYMPOSIUM ON SYSTEMS
ANALYSIS. Proceedings. John Wiley and Sons, 1983.

BALAS, E.; CARRERA, M. C. A dynamic subgradient-based branch-and-bound procedure for
set covering. Operations Research. n. 44, p. 875-890, 1996.

BARR, R. S. et al. Designing and reporting on computational experiments with heuristic meth-
ods. Journal of Heuristics. v. 3, n. 3, p 9-32, 1995.

BEASLEY, J. E. OR-Library: distributing test problems by eletronic mail. Journal of the Op-
erational Research Society. n. 41, p. 1069-1072, 1990a.

. A lagrangian heuristic for set-covering problems. Naval Research Logistics. n. 37, p.
151-164, 1990b.

BEASLEY, J. E.; CHU, P. C. A genetic algorithm for the set covering problem. European
Journal of Operational Research. n. 94, p. 392-404, 1996.

BHATTACHARYYA, G. K.; JOHNSON R. A. Statistics: principles and methods. [S.1]:John
Wiley and Sons, 1996.

BICKEL, P. J.; DOCKSUM, K. A. Mathematical statistics: basic ideas and selected topics. NJ:
Prentice Hall, 1977. 492 p.

BRUSCO, M. J.; JACOBS, L. W.; THOMPSON, G. M. A morphing procedure to supplement a
simulated annealing heuristic for cost- and coverage-correlated weighted set-covering problems.

138



Working Paper. Operations Management and Information Systems Department, Northern Illi-
nois University, 1996.

BULLNHEIMER, B.; HARTL, R. F.; STRAUSS C. An improved ant system algorithm for the
vehicle routing problem. Annals of Operation Research. n. 89, p. 319-328, 1999a.

. A new rank version of the ant system: a computational study. Central European Jour-
nal of Operations Research. v. 1, n. 7, p. 25-38, 1999b.

CAMBRIDGE International Dictionary of English. Cambridge University Press, 1995.

CAPRARA, A.; FISCHETTI, M.; TOTH, P. A heuristic method for the set covering problem.
Operations Research. v. 47, n. 5, p. 730-743, maio 1999.

. Algorithms for the set covering problem. Annals of Operations Research. v. 1, n. 98, p.
353-371, dezembro, 2000.

De JONG, apud BEASLEY, J. E.; CHU, P. C. A genetic algorithm for the set covering problem.
European Journal of Operational Research. n. 94, p. 392-404, 1996.

DI CARO, G.; DORIGO, M. AntNet: a mobile agents approach to adaptive routing in communi-
cation network. /n: NINTH DUTCH CONFERENCE ON ARTIFICIAL INTELLIGENCE. 12-13
novembro, Antwerpen, 1997. Conferéncia. Antwerpen, 1997.

CERIA, S.; NOBILI, P.; SASSANO, A. A lagrangian-based heuristic for large-scale set covering
problems. Mathematical Programming. Série A., v. 81, n. 2, p. 215-228, abril 1998.

. Set Covering Problem. /n: DELL’AMICO, M; MAFFIOLI, F.; MARTELLO, S. (eds.).
Annotated Bibliographies in Combinatorial Optimization. John Wiley & Sons, 1998.

COHEN, P. R. Empirical Methods for Artificial Intelligence. MIT Press, 1995.

COLORNI, A. et al. Ant system for job-shop scheduling. Belgian Journal of Operations Re-
search, Statistics and Computer Science. v.1, n. 34, p. 39-53, 1994.

COLORNI, A. et al. Heuristics from nature for hard combinatorial problems. International
Transactions in Operational Research. vol. 1, n. 3. p. 1-21, 1996.

CORMEN et al. Introduction to Algorithms. 2. ed. MIT Press, 2001.

COSTA, D.; HERTZ, A. Ants can colour graphs. Journal Operational Research Society. n. 48,
p. 295-305, 1997.

139



DASKIN, M. S. Network and discrete location: models, algorithms, and applications. John
Wiley & Sons, 1995.

DORIGO, M. Optimization, learning and natural algorithms. 1992. Tese (Doutorado).
Politecnico di Milano, Italia, 1992.

DORIGO, M.; CARO, G. The ant colony optimization meta-heuristic. /n: CORNE, D.; DORIGO
M.; GLOVER, F. (eds.). New ideas in optimization. Londres, Reino Unido: McGraw-Hill, 1999.

DORIGO, M.; CARO, G.; GAMBARDELLA, L. M. Ant algorithms for discrete optimization.
Artificial Life . v. 2, n. 5, 1999.

DORIGO, M.; GAMBARDELLA, L. Ant colony system: a cooperative learning approach to the
travelling salesman problem. /n: IEEE TRANSACTIONS ON EVOLUTIONARY COMPUTA-
TION. Conferéncia. n.1 p. 53-66, 1997.

DORIGO, M.; MANIEZZO, V.; COLORNI, A. Positive feedback as a search strategy. Relatorio
técnico 91-016. Italia: Departamento de eletronica, Politécnico de Mildo, 1991.

. The ant system: optimization by a colony of cooperating agents. /n: IEEE TRANSAC-
TION SYSTEM MAN AND CYBERNETIC. Conferéncia. Série B, v. 1, n. 26, p. 29-41, 1996.

DRAPER, N. R.; SMITH, H. Applied regression analysis. 2. ed. John Wiley & Sons, 1973.

FINGER, M.; STUTZLE, T.; LOURENCO, H. Exploiting fitness distance correlation of set cov-
ering problems. /n: CAGNONI, S. et. al (eds.). Applications of Evolutionary Computing.
Springer-LNCS. p. 61-71, 2002.

FRANCIS, L. R.; WHITE, J. A. Facility, layout and location. Prentice-Hall, 1974.

GAMBARDELLA, L. M.; DORIGO, M. HAS-SOP: hybrid ant system for the sequential order-
ing problem. INFORMS Journal on Computing. v. 3, n. 12, p. 237-255, 1997.

GAMBARDELLA, L. M.; DORIGO M. Ant-Q: a reinforcement learning approach to the travel-
ling salesman problem. In: 12™ INTERNATIONAL CONFERENCE ON MACHINE LEARN-
ING. Proceedings. Palo alto, Califérnia, p. 252-260, 1995.

GAMBARDELLA, L. M.; TAILLARD, E. D.; DORIGO, M. Ant colonies for the QAP. Journal
of the Operational Research Society. n. 50, p. 167-176, 1999.

GAREY, M. R.; JOHNSON, D. S. Computers and intractability: a guide to the theory of NP-
completeness. W. F. Freeman & Co., 1979.

GLEASON, J. M. A set covering approach to bus stop location. Omega. n. 3, p. 605-608, 1975.

140



GODEL, K. On formally undecidable propositions of principia matematica and related sys-
tems. Dover Pubis, reprint edition, 1992.

GOSS, S. et al. Self-organized shortcuts in the argentine ant. Naturwissenschaften. n.76, p. 579-
581, 1989.

GRAHAM, R. L. Bounds on multiprocessor timing anomalies. SIAM Journal of Applied
Mathematics. n.17, p.416-429, 1969.

HADDADI, S. Simple lagrangian heuristic for the set covering problem. European Journal of
Operational Research. p. 200-204, 1997.

HADIJI, R. et al. Ant colonies for the set covering problem. /n: ANTS2000 FROM ANT
COLONIES TO ARTIFICIAL ANTS. 2™ INTERNATIONAL WORKSHOP ON ANT ALGO-
RITHMS. Proceedings. P. 63-66, Bruxelas, Bélgica, setembro, 2000.

HELD, M.; WOLFE, P.; CROWDER, H. D. Validation of subgradient optimization. Mathe-
matical Programming, 1974.

HICKS, C. R. Fundamental concepts in the design of experiments. Oxford: Oxford University
Press. 4. ed., 1993.

HOEL, P. G. Estatistica matematica. [Introduction to Mathematical Statistics]. Trad. de Othon
Guilherme Pinto Bravo. Rio de Janeiro: Guanabara Dois S. A., 1980.

HOOKER, J. N. Testing heuristics: we have it all wrong. Journal of Heuristics. v. 1, p. 33-42,
1996.

JACOBS, L. W.; BRUSCO, M. J. Note: a local-search heuristic for large set-covering problems.
Naval Research Logistics. v. 42, p. 129-1140, 1995.

JAIN, R. The art of computer systems performance analysis: techniques for experimental de-
sign, measurement, simulation and modeling. John Wiley and Sons, 1991.

JOHNSON, R. A.; WICHERN, D. W. Applied multivariate statistical analysis. Prentice Hall,
1982

KARP, R. M. Probabilistic analysis of partitioning algorithms for the traveling salesman problem
in the plane. Mathematics of Operations Research. n. 2, p. 209-224, 1977.

KUBY, M. et al. Planning china’s coal and eletricity delivery system. Interfaces. 1995.
LARSON, R. E.; HOSTETLER, R. P.; EDWARDS, B. H. Brief calculus with applications. Mas-
sachusetts: D. C. Heath and Company. 4. ed., 1995.

141



LEGUIZAMON, G.; MICHALEWICZ, Z. A new version of ant systems for subset problems. In:
CONGRESS ON EVOLUTIONARY COMPUTATION. Proceedings. v. 2, p. 1459-1468, 1999.

LORENA, L. N.; LOPES, F. B. A surrogate heuristic for set covering problems. European
Journal of Operational Research. n. 79, p. 138-150, 1994.

MANBER, U. Introduction to algorithms: a creative approach. Addison Wesley Publishing
Company, 1989.

MANIEZZO, V.; CARBONARO, A. An ants heuristic for the frequency assignment problem.
Future generation computer systems. Amsterdam: Elsevier. n. 16, p. 927-935, 2000.

MANIEZZO, V. Exact and aproximate nondeterministic tree-search procedures for the quadratic
assignment problem. INFORMS Journal on Computing. v. 4, n. 11, p. 358-369, 1999.

MANIEZZO, V.; COLORNI, A.; DORIGO, M. The ant system applied to the quadratic assign-
ment problem. IEEE transactions on knowledge and data engineering. v. 11, n. 5, p. 769-778,
1999.

MATEUS, G. R.; LOUREIRO A. Introdu¢io a Computacio Mébvel. 11°. Escola de
Computacao. COPPE/Sistemas, NCE/UFRJ, 1998.

McGEOCH, C. C. Toward an experimental method for algorithm simulation. INFORMS Jour-
nal on Computing. v. 1, n. 8, 1999.

MONTGOMERY, D. C. Design and analysis of experiments. 4. ed. John Wiley and Sons,
1997.

RAMSEY, F. L.; SCHAFER, D. W. The statistical sleuth: a course in methods of data analysis.
Duxbury Press, 1997.

RARDIN, R.L. Optimization in Operations Research. Prentice-Hall, 1998.

RARDIN, R. L. UZSOY, R. Experimental evaluation of heuristic optimization algorithms: a tuto-
rial. Journal of Heuristics. v. 7, p. 262-304, 2001.

RUSSELL, S.; NORVIG, P. Artificial intelligence: a modern approach. Prentice Hall, 1995.

SCHILLING, D. A.; JAYARAMAN, V.; BARKHI, R. A review of covering problems in facility
location. Location Science. v. 1, n. 1, p. 25-55, 1993.

SILVA, R. M. de A.; RAMALHO, G. L. Going the extra mile ant colony optimization experi-
mental evaluation. In: 4'" METAHEURISTIC INTERNATIONAL CONFERENCE.
Conferéncia. 16-20 de julho de 2001a.

142



SILVA, R. M. de A.; RAMALHO, G. L. Ant system for the set covering problem. /n: INTER-
NATIONAL CONFERENCE ON SYSTEM, MAN, AND CYBERNETICS (IEEE SMC2001).
Conferéncia. Tucson, Arizona, EUA, 2001b.

SILVA, R. M. de A.; RAMALHO, G. L. ASnode-SCP: a new version of the ant system for the set
covering problem. Anais do XXI Congresso da Sociedade Brasileira de Computacdo. v.1, p. 211,
agosto, 2001c.

STADLER, P. F. Towards a theory of landscapes. /n: LOPES-PENA, R., et al. (eds.). Complex
systems and binary networks. Springer-Verlag, 1995.

STUTZLE, T. An ant approach to the flow shop problem. /n: 6'" EUROPEAN CONGRESS ON
INTELLIGENT TECHNIQUES & SOFT COMPUTING (EUFIT98). Verlag Mainz, Aachen.
Proceedings. v. 3, p. 1560-1564, 1997.

STUTZLE, T.; HOOS, H. Improvements on the ant system: introducing MAX MIN ant system.
In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND GE-
NETIC ALGORITHMS. Vienna, Austria. Proceedings. p. 245-249, 1998.

. MAX-MIN ant system and local search for combinatorial optimization problem. In:
META-HEURISTICS: ADVANCES AND TRENDS IN LOCAL SEARCH PARADIGMS FOR
OPTIMIZATION. Boston, MA: Kluwer Academic. p. 313-329, 1999.

SINGH, S. O ultimo teorema de Fermat: a historia do enigma que confundiu as maiores mentes
do mundo durante 358 anos. [Fermat’s last theorem]. Trad. de Jorge Luiz Calife. 6. ed. Rio de
Janeiro: Record, 1999.

STUTZLE, T.; DORIGO, M. ACO algorithms for the traveling salesman problem. In: EVOLU-
TIONARY ALGORITHMS IN ENGINEERING AND COMPUTER SCIENCE. Wiley, 1999.

TECHAPICHETVANICH, K.; BRICKER, D. Investigation of lagrangian heuristics for set
covering problems. Relatério Técnico. Department of Industrial Engineering. University of
Towa, 1993.

TOREGAS, C. et al. The location of emergency service facilities. Operations Research. n. 19,
p. 1363-1373, 1971.

VERTER, V.; DINCER, M. C. Global manufacuring strategy. /n: DREZNER, Z. (ed.). Facility
location: a survey of applications and methods. p. 263-282, 1995.

WALKER, W. E. Using the set covering problem to assign fire companies to fire houses. Opera-
tions Research. n. 22, p. 275-277, 1974.

143



