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RESUMO

A incorporagdo de técnicas de mineracdo de dados em metaheuristicas tem se
mostrado uma combinacdo eficiente para diversos problemas de otimizacdo. Neste
trabalho, essa abordagem é explorada em uma heuristica ja desenvolvida, baseada em
conceitos da metaheuristica GRASP e da estratégia de busca local VND, para o problema
do caixeiro viajante com coleta e entrega envolvendo um unico tipo de produto. Esse
problema difere daqueles para os quais a mineracao ja foi utilizada pois sua solugdo é
definida pela ordem dos clientes e ndo por um subconjunto desses elementos. Essa dife-
renga caracteriza a principal contribuicdo deste trabalho. Experimentos computacionais
mostraram que a hibridizacdo com processos mineracdo de dados beneficiou o algoritmo
original, encontrando solu¢des melhores em um menor tempo computacional.

PALAVRAS CHAVE. Metaheuristica Hibrida, 1-PDTSP, Mineracao de Dados,
Area de classificacao principal (Metaheuristica).

ABSTRACT

The incorporation of data mining techniques into metaheuristics has been an
efficient combination for several optimization problems. In this work, this strategy is
explored in a existing heuristic, based on the metaheuristic GRASP and the local improve-
ment strategy VND, for the one-commodity traveling salesman problem with pickup and
delivery. This problem differs from others where the data mining module was applied in
the sense that its solution is defined by the order of all clients, not by a subset of these
elements. This difference represents the main contribution of this work. Computational
experiments showed that this hybridization with data mining process benefits the pure
algorithm both in average quality of solutions and execution time.

KEYWORDS. Hybrid Metaheuristic, 1-PDTSP, Data Mining, Main area (Me-
taheuristic).

1. Introducao

Nas dltimas décadas, algoritmos baseados em metaheuristicas ganharam notorie-
dade por apresentarem solu¢des de boa qualidade para diversos problemas de otimizacao
combinatdria em um tempo computacional aceitdvel. Cada metaheuristica proposta na lite-
ratura € baseada em um paradigma distinto e oferece diferentes mecanismos que permitem
escapar de 6timos locais, contrariamente as heuristicas construtivas ou de melhoria.

Mais recentemente, conceitos e processos de outras dreas de pesquisa foram testa-
das em conjunto com metaheuristicas. Técnicas de minera¢cdo de dados (MD) - que consis-
tem na extracdo de conhecimento, na forma de regras e padrdes, de uma base de dados de
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maneira automatica (Han e Kamber, 2006) - vém sendo aplicadas com sucesso para aper-
feicoar heuristicas ja consolidadas na literatura (Santos et al., 2008; Plastino et al., 2011).
Regras de associagdo, padrdes sequenciais, agrupamento de dados e mineragdo de conjun-
tos frequentes sdao exemplos de técnicas que extraem conhecimento de grandes bases de
dados, que podem ser utilizadas em favor de heuristicas de formas diferentes.

A ideia principal da utilizacdo de MD consiste em, a partir de um conjunto de so-
lucdes de boa qualidade, extrair partes dessas solucdes que se repetem e usa-las para guiar
a busca no espaco de solucdes. Essas partes frequentes, chamadas de padrdes, expressam
caracteristicas importantes das solugdes.

Na literatura, a hibridizacdo de metaheuristicas e MD foi inicialmente proposta por
Ribeiro et al. (2004, 2006), que incorporaram a técnica de mineragdo de conjuntos fre-
quentes a metaheuristica Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) (Feo
e Resende, 1995), obtendo resultados relevantes tanto em termos de qualidade de solucao,
quanto em termos de tempo computacional, quando aplicada ao problema do empacota-
mento de conjuntos. Essa abordagem, denominada pelo autores como DM-GRASP, tam-
bém foi aplicada com €xito ao problema da diversidade médxima (Santos et al., 2005), ao
problema da replicacao de servidores multicast confidvel (Santos et al., 2006), ao problema
das p-medianas (Plastino et al., 2011) e mais recentemente ao problema de projeto de redes
a 2-caminhos (2PNDP) (Barbalho et al., 2013).

Todos os trabalhos citados anteriormente possuem uma caracteristica em comum:
suas solucdes sdo representadas por conjuntos de elementos e ndo levam em considera-
cdo a ordem desses elementos. No problema das p-medianas, por exemplo, a ordem das
facilidades escolhidas ndo influencia no custo que serd calculado. Entretanto, em alguns
problemas de otimiza¢do combinatdria, essa ordem tem papel importante, como € o caso
do problema do caixeiro viajante com coleta e entrega envolvendo tnico tipo de produto
(em inglés, One-Commodity Pickup and Delivery Traveling Salesman Problem, 1-PDTSP).

O 1-PDTSP foi proposto por Herndndez-Pérez e Salazar-Gonzélez (2004a) e con-
siste em uma generalizacdo do Problema do Caixeiro Viajante (PCV) ao considerar que
cada cliente possui uma determinada demanda pelo produto distribuido. No 1-PDTSP, o
objetivo € encontrar o trajeto de menor custo que passe por todos os clientes, respeitando as
restricdes de demanda e de capacidade do veiculo. Nesse problema, a ordem dos clientes
¢ importante na definicdo da qualidade de solu¢do. Em uma rota, por exemplo, a simples
inversdo de dois clientes pode influenciar no atendimento dos demais, provocando até a
inviabilidade da solugao.

Assim, este trabalho tem por objetivo inserir um modulo de mineracdo de dados em
uma heuristica ja existente para o 1-PDTSP, baseada na metaheuristica GRASP e na estraté-
gia de busca local Variable Neighborhood Descent (VND), proposta por Herndndez-Pérez
etal. (2009). O 1-PDTSP é um problema que envolve ordem e, por isso, a representacdo da
sua solu¢do ndo é um subconjunto de elementos. Essa caracteristica difere este trabalho de
todos os outros em que a mineragao foi aplicada e, portanto, representa sua principal con-
tribuicdo. Os resultados computacionais mostraram que essa abordagem permite melhorar
tanto a qualidade das solucdes quanto o tempo computacional despendido para encontrar
otimos locais ou, até mesmo, 6timos globais.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta o
1-PDTSP, bem como uma revisdo bibliografica. A Secdo 3 descreve o GRASP/VND de
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Herndndez-Pérez et al. (2009) proposto para o 1-PDTSP e a Secdo 4 apresenta como a
técnica de mineracao foi inserida nessa heuristica. A Secao 5 compara os resultados com-
putacionais obtidos com uma implementacdo do GRASP/VND de Herndndez-Pérez et al.
(2009). Finalmente, a Secdo 6 apresenta as conclusdes deste trabalho, juntamente com a
proposta de alguns trabalhos futuros.

2. Descricao do problema e revisao bibliografica

Considera-se um grafo completo G(V, A), sendo V' o conjunto de vértices represen-
tando os clientes e A o conjunto de arestas (7, j) que compdem as suas ligacdes. Dados um
veiculo com capacidade limitada () e os valores das distancias ¢;; entre cada par (i, j) de
clientes, e assumindo que cada cliente 7 tem uma demanda inteira ¢; associada, o 1-PDTSP
consiste em encontrar o circuito hamiltoniano de menor custo que atenda as demandas dos
clientes, ndo excedendo a capacidade do veiculo. O ponto em que o veiculo inicia e termina
sua rota é denominado depdsito e, por se tratar de um tnico produto, a quantia coletada em
um cliente pode ser usada para suprir a demanda de outro. Uma formulacio matemadtica
para o 1-PDTSP pode ser encontrada em (Herndndez-Pérez e Salazar-Gonzélez, 2004a).

Quando a capacidade do veiculo é bastante grande, o 1-PDTSP coincide com o
PCV e, portanto, é considerado A'P-Dificil. Ademais, examinar se existe uma solu¢io
vidvel para uma instancia do 1-PDTSP é um problema N P-Completo. Por outro lado,
dada uma solugdo para o 1-PDTSP, a tarefa de verificar se essa rota é vidvel pode ser feita
em O(n) (Hernandez-Pérez e Salazar-Gonzalez, 2004a).

Esse problema tem algumas aplicacdes reais. Por exemplo, pode ser utilizado no
reposicionamento de estoques de uma empresa varejista, onde uma filial da empresa ne-
cessita de um produto que outra filial tenha em excesso. Pode ocorrer entdo um reposici-
onamento daquele produto, transferindo-o do local que esteja sobrando para o local onde
ha falta. Outro exemplo interessante € o de terminais de saque de dinheiro. Quando um
terminal acusa falta de notas em estoque, o banco pode optar por reposiciond-las entre seus
terminais, migrando daqueles que tem menor frequéncia de saques para aqueles de maior
frequéncia (Hernandez-Pérez e Salazar-Gonzdlez, 2004a).

Na literatura, existem algumas técnicas de solugdo para o 1-PDTSP. Em Hernandez-
Pérez e Salazar-Gonzdlez (2004a), foi apresentado um algoritmo branch-and-cut que era
capaz de resolver instancias de, no mdximo, 60 clientes. Em seguida, os mesmos autores
propuseram duas heuristicas (Herndndez-Pérez e Salazar-Gonzélez, 2004b) a fim de tratar
instancias maiores. A primeira consiste em uma heuristica de busca local desenvolvida
para fornecer limitantes superiores primais ao branch-and-cut anterior € a outra consiste
em aplicar o algoritmo branch-and-cut considerando apenas um subconjunto de varidveis
(associadas a arestas promissoras), reduzindo assim o espacgo de busca.

Uma nova versdo do algoritmo branch-and-cut foi proposta posteriormente em
Hernandez-Pérez e Salazar-Gonzélez (2007), com a adi¢cdo de um novo conjunto de restri-
coes para o 1-PDTSP, baseadas em desigualdades vélidas para o problema de roteamento
de veiculos capacitado. Martinovic et al. (2008) propuseram uma heuristica baseada em
Simmulated Annealing (SA), modificada e iterativa, que utiliza uma constru¢do gulosa com
aleatoriedade.

Hernandez-Pérez et al. (2009) propuseram uma heuristica hibrida com componen-
tes da metaheuristica GRASP (Feo e Resende, 1995) e da estratégia de busca local Va-

1972



‘ Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional 16 a 19
A Pesquisa Operacional na busca de eficiéncia nos Setembro de 2013
SBPO servicos pUblicos e/ou privados Natal/RN

riable Neighborhood Descent (VND) (Mladenovi¢ e Hansen, 1997). A soluc¢ao inicial é
construida iterativamente, selecionando um novo cliente a partir de uma lista restrita de
candidatos, que é ordenada por um critério guloso e adaptativo atualizado a cada iteracao.
A fase de busca local do GRASP € entdo substituida pela heuristica VND, que contém
procedimentos de aprimoramento baseados nas trocas 2-opt e 3-opt, ja conhecidas em pro-
blemas de roteamento de veiculos. A Se¢do 3 apresenta detalhadamente essa heuristica.

Em Zhao et al. (2009), foi desenvolvido um Algoritmo Genético (AG) que possuia
uma nova heuristica construtiva para criar a populacao inicial, além de uma heuristica de
busca local para que o algoritmo convergisse mais rapidamente. Em Paes et al. (2010) foi
proposto um algoritmo multistart baseado nas metaheuristicas GRASP e Iferated Local
Search, além de usar a heuristica VND com ordem aleatéria de vizinhangas como método
de busca local.

Recentemente, Mladenovi¢ et al. (2012) propuseram um algoritmo baseado na me-
taheuristica Variable Neighboorhood Search (VNS) (Mladenovi¢ e Hansen, 1997) que usa
uma nova e eficiente forma de verificar a viabilidade das solugdes. Essa verificacdo € ba-
seada em uma 4rvore bindria indexada que armazena informagdes especificas das solu¢des
e reduz bastante o esfor¢co computacional necessario nas heuristicas de busca local.

Na préxima se¢do, serd revisada a heuristica hibrida proposta por Herndndez-Pérez
et al. (2009). Essa heuristica foi escolhida como base da proposta hibrida do presente
trabalho por ser uma estratégia competitiva para o 1-PDTSP e pelos resultados anteriores
bem sucedidos de se incluir a técnica de mineracao de dados em heuristicas do tipo GRASP.

3. Heuristica hibrida GRASP/VND

A heuristica hibrida apresentada em Herndndez-Pérez et al. (2009) possui estrutura
semelhante a da metaheuristica GRASP cldssica como mostra o Algoritmo 1. A estratégia
¢ composta por um lago principal externo cujo critério de parada é o nimero méaximo de
iteragdes. Dentro do lago principal, ocorrem as fases de constru¢do (linha 4) e de busca
local (linha 5). Apds o fim desse laco, uma nova busca local € aplicada a melhor solucao
encontrada (etapa chamada de “otimizac¢do final”) com o intuito de melhora-la ainda mais
(linha 10).

Algoritmo 1 Heuristica Hibrida para o 1-PDTSP
1: GRASP/VND ( maxlter )
2 f(a*) + oc;
3. Para iter = 1 até maxlter faca
4:  x < ConstrugaoGrasp();
5 x +— VND(z);
6: Se zévidvele f(z) < f(z*) entdo
7
8
9

¥+ x;
Fim-se;
: Fim-para;
10: % < VN Do(x*);
11: Retorne z*;

Na fase de construcdo, um cliente € inicialmente selecionado de maneira aleatdria
para representar o depdsito. A seguir, novos clientes sdo selecionados e inseridos iterativa-
mente na solugdo da seguinte forma: para cada iteracdo, os clientes que ndo inviabilizam a
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solucd@o s@o ordenados de maneira crescente de acordo com a sua distancia para o tltimo
cliente inserido, e os [ primeiros s@o incluidos na Lista Restrita de Candidatos (LRC). Se
nenhum cliente puder ser inserido sem inviabilizar a solucdo, a LRC € entdo composta
pelos [ clientes mais préximos do dltimo inserido. No algoritmo, o pardmetro [ assume o
valor de 10. Por fim, um cliente é escolhido aleatoriamente da LRC e inserido na solucao
em construcao. Esta etapa termina quando todos os clientes sao inseridos.

A busca local interna, denominada V' N Dy, € baseada na heuristica VND, que con-
siste em aplicar multiplas estruturas de vizinhanga em ordem predefinida a solu¢do de
entrada, e sempre que houver melhoria na solu¢do corrente, deve-se retornar a primeira
vizinhanca. O procedimento VN D; é composto por variacdes das heuristicas cldssicas
de troca 2-opt e 3-opt, com pequenas modificagdes para aceitarem solugdes invidveis de
entrada, e aplicados na ordem crescente de esforco computacional. Primeiro a heuristica
2-opt, que consiste em remover duas arestas nao adjacentes e adicionar duas novas a fim de
formar uma nova rota. Em seguida, aplica-se a heuristica 3-opt, que segue a mesma logica
que a heuristica anterior, porém trés arestas sdo removidas.

Ap6s o fim do lago principal, a “otimizacgdo final” acontece com outra heuristica
VND, denominada V' N Dy, que € aplicada a melhor solu¢do encontrada até o momento.
O procedimento VN D, é composto pela divisdo da estrutura de vizinhanga Insertion,
também usada em problemas de roteamento de veiculos, em dois operadores, aplicados
em uma dada ordem: o primeiro, Insertion Forward, consiste em remover um cliente e
reinseri-lo em uma posicao posterior a que foi retirado. O segundo, Insertion Backward,
bem similar ao primeiro, porém o cliente removido € reinserido em posi¢des anteriores.

4. Incorporando Minerac¢ao de Dados: Heuristica DM-GRASP/VND

Na 4rea de Mineracdo de Dados, existem diversas técnicas de extracdo de regras e
padrdes de base de dados. Dentre elas, esta a técnica de mineracao de conjuntos frequentes
(MCF), que consiste em extrair padroes de uma base de dados de transac¢des, onde cada
transacao é formada por um conjunto de elementos do dominio de aplicacao.

Neste trabalho, cada transagado €, na verdade, uma solugdo para o 1-PDTSP e a base
de dados consiste em um conjunto de solucdes de boa qualidade, denominado conjunto
elite (CE). O CE ¢€ construido e atualizado durante as primeiras n itera¢des do algoritmo
original e armazena as d melhores solu¢des distintas encontradas. Por esse motivo, o CE
pode ser entendido como uma forma de adicionar memoria ao GRASP.

Ap6s a construcdo do CE, todos os pares de clientes consecutivos (, j) do CE s@o
mapeados em identificadores dnicos, a fim de viabilizar o processo de mineracao, preser-
vando a ordem dos clientes. Em seguida, aplica-se o minerador e os p padrdes extraidos
sdo remapeados na forma de arestas (7, j). Para o restante do algoritmo, a constru¢ao ori-
ginal € substituida por uma constru¢ao adaptada, que faz o uso desses padroes como base
para construir novas solucdes em mais n iteracoes.

Cada padrao minerado é formado por um conjunto de arestas que se repetiram jun-
tas em Ssup,,;, solucdes do CE, pardmetro conhecido como suporte minimo. A quantidade
e o tamanho dos padrdes minerados variam conforme este valor. Dentro do padrdo, uma
aresta (7, j) possui um cliente de origem i e um cliente de destino j. Por ser frequente em
SUpmn solugdes distintas, a aresta (7, j) indica que os clientes 7 e j foram visitados con-
secutivamente em sup,,;, solucdes. Além disso, pode ocorrer de, no mesmo padrdo, duas
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(ou mais) arestas serem sequenciais e, se conectadas, geram segmentos de rota maiores que
sd@o denominados de componentes conexas (CC). Dessa forma, cada padrao é formado por
uma ou mais CCs, identificadas e ordenadas de maneira decrescente de tamanho.

O Algoritmo 2 apresenta a fase de constru¢ao adaptada. Em cada construcdo, um
dos p padrdes € selecionado de maneira round-robin (linha 2). Apds isso, uma CC € esco-
lhida de acordo com a quantidade de vezes que aquele padrao foi utilizado. Na primeira
vez, escolhe-se a maior CC, na segunda vez a segunda maior e assim por diante (linha 3).

Algoritmo 2 Construcio adaptada para utilizar padroes
ConstrucaoAdaptada( listaPadrées, conjuntoEliteSolucoes)

p < SelecionaPadrao(listaPadroes);

cc < SelecionaCC(p);

Sese < SelecionaSolucaoQueContémCC(ce,conjuntoEliteSolugoes);
s + ExtraiSubrota(cc,Sqs.);

s <— ConstrucaoGrasp(s);

Retorne s;

A A o S ey

Uma vez selecionada a CC, a construgdo de uma nova solugdo s € guiada da se-
guinte maneira: identificam-se todas as solu¢des do CE que contém a CC em sua rota e
escolhe-se uma aleatoriamente, s.,. (linha 4). A solucd@o s recebe inicialmente uma parte
da rota de s.g., desde o depdsito até o fim da CC em s.,. (linha 5). A partir desse ponto,
a rota distinta é completada, inserindo os clientes sempre no fim da solucdo, aplicando a
mesma ideia da heuristica construtiva original (linha 6).

Algoritmo 3 Heuristica Hibrida com Mineragdo de Dados
DM-GRASP/VND ( maxlter, supin)
f(a*) = o0
CE «+ 0;
Para iter = 1 até maxlter/2 faca
x < Constru¢aoGrasp();
x +— VND(2);
Se z éviavele f(z) < f(z*) entlo
T*+— x;
Fim-se;
AtualizaConjuntoEliteDeSolucoes(z,C'E);
: Fim-para,;
. listaPadroes < ExecutaMinera¢ao(C E,supin);
. Para iter = 1 até maxlter/2 faca
x <— ConstrucdoAdaptada(listaPadroes,C' E);
x +— VND(2);
Se z éviavel e f(z) < f(z*) entlo
T* +— x;
Fim-se;
: Fim-para,;
cx* «— VNDy(x*),
. Retorne z*;

R R AN AN > e

[ NS I N e e e e e e e e
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O Algoritmo 3 mostra a heuristica hibrida com minera¢do de dados e as modifica-
¢des em relagdo ao Algoritmo 1, representadas nas linhas 10,12 e 14. E possivel observar
que o Algoritmo 3 é composto por duas etapas idénticas ao Algoritmo 1, separando-se
metade das iteracdes para cada etapa. O CE € construido na primeira etapa (linha 10), o
minerador € aplicado entre as duas etapas (linha 12) e a nova construcao € inserida na se-
gunda etapa, substituindo a construcao original (linha 14). Esse algoritmo foi denominado
DM-GRASP/VND.

5. Resultados Computacionais

A heuristica GRASP/VND de Herndndez-Pérez et al. (2009) foi implementada
na linguagem C++, bem como a heuristica DM-GRASP/VND proposta neste trabalho.
Testes computacionais foram executados em um computador equipado com processador
Intel®CoreTM 15 CPU 650 @ 3.20GHz, com 4GB de meméria RAM e Sistema Operaci-
onal Linux Ubuntu versdao 10.10. Foram consideradas as maiores instancias do 1-PDTSP
propostas em Hernandez-Pérez et al. (2009).

O numero de iteracdes maxlter, o tamanho do conjunto elite d, o valor de suporte
minimo sup,,;,, 0 nimero de padrdes p e a quantidade de iteragdes reservadas n para cons-
truir o CE foram, respectivamente, 200, 10, 20%, 10 e maxlter/2. Com excecdo do nimero
de iteracoes, os valores dos demais parametros foram definidos a partir das recomendacoes
encontradas em (Plastino et al., 2011).

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos por cada heuristica ap6s dez execu-
coOes para cada instancia. A tabela reporta, para cada instancia, a melhor solugdo obtida, o
valor médio de solugdo relativo as dez execugdes e o tempo computacional médio das heu-
risticas GRASP/VND e DM-GRASP/VND. Além disso, apresenta a diferenca percentual
(Dif %) da heuristica DM-GRASP/VND em relacio ao GRASP/VND de Herndndez-Pérez
et al. (2009), e o desvio padrao obtido. Para cada grupo de instancias do mesmo tamanho
calculou-se a média parcial das diferengas percentuais e, ao final da tabela, calculou-se a
média geral. Na comparag@o entre os algoritmos, os valores em negrito representam os
melhores resultados obtidos.

Observando a Tabela 1, € possivel notar que, para todas as instancias, a heuristica
DM-GRASP/VND apresenta as melhores solu¢cdes médias, em menores tempos computa-
cionais. Apenas em cinco instancias de um total de 50, 0o DM-GRASP/VND nio conseguiu
superar o GRASP/VND em relacdo a melhor solucdo obtida. O ganho percentual geral do
DM-GRASP/VND foi em média igual a 1.34%, sendo, em média, 30.63% mais rapido em
relacdo ao GRASP/VND original.

A reducdo do tempo estd diretamente relacionada a dois fatores e pode ser verifi-
cada na Figura 4. Primeiro, a constru¢do com padrdes € mais rdpida, pois usa parte de
solucdes do conjunto elite como base e, segundo, a qualidade da solucdo construida apds a
mineragdo que, por ser melhor que a solu¢do obtida na construcao original, garante que a
busca local convirja mais rapidamente a um 6timo local.

Nas secOes a seguir, sao apresentados alguns experimentos adicionais a fim de ilus-
trar e comparar o comportamento dos dois algoritmos analisados neste trabalho.
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Tabela 1. Resultados Computacionais do GRASP/VND e DM-GRASP/VND

GRASP/VND DM-GRASP/VND
Instancia Melhor Media Tempo Melhor Dif % Media Dif % Desvio Tempo Dif % Desvio
Solugdo Solugdo Médio Solugdo Melhor Solugdo Media Padrao Médio Tempo Padrao
n100q10 A 12369 12514.4 4.01 11915 -3.67 12375.5 -1.11 178.29 297 -25.98 0.14
n100q10 B 13668 13885.7 3.86 13596 -0.53 13823.1 -0.45 116.00 2.77 -28.07 0.07
n100q10 C 14619 14810.8 4.01 14310 -2.11 14603 -1.40 139.97 2.85 -28.92 0.12
n100q10 D 14806 14993.4 4.15 14666 -0.95 14772.7 -1.47 99.59 312 -24.76 0.08
n100q10 E 12594 12819.7 3.94 12018 -4.57 12587.1 -1.81 272.30 2.63 -33.27 0.09
n100q10 F 12082 12297.2 3.57 11891 -1.58 12125.1 -1.40 183.01 2.67 -25.24 0.11
n100q10 G 12344 12623.4 3.84 12176 -1.36 12481.5 -1.12 176.63 2.71 -29.56 0.12
n100q10 H 13405 13590.7 3.72 13362 -0.32 13459.8 -0.96 80.20 2.68 -27.93 0.08
nl100q10 I 14512 14715.9 3.74 14514 0.01 14698 -0.12 171.33 2.60 -30.58 0.10
n100q10 7 13700 13992.0 4.00 13713 0.09 13905.9 -0.62 129.06 2.99 -25.28 0.09
Média Parcial -1.50 -1.05 -27.96
n200q10 A 18707 19053.1 34.34 18319 -2.07 18725.7 -1.72 234.91 24.00 -30.10 0.75
n200q10 B 19046 19406.7 33.27 18689 -1.87 19273.4 -0.69 314.77 21.90 -34.18 0.50
n200q10 C 17445 17740.2 37.19 17430 -0.09 17630.7 -0.62 127.86 2745 -26.17 1.40
n200q10 D 22428 22772.4 33.65 22047 -1.70 225244 -1.09 327.11 22.69 -32.58 1.02
n200q10 E 20409 20738.2 36.77 20323 -0.42 20639.7 -0.47 204.88 24.63 -33.02 0.48
n200q10 F 22483 22709.4 37.10 22295 -0.84 22615.9 -0.41 199.50 27.22 -26.63 1.11
n200q10 G 18585 18855.3 34.72 18147 -2.36 18735.5 -0.64 265.92 21.81 -37.16 1.14
n200q10 H 22165 22588.2 39.85 21907 -1.16 223484 -1.06 217.83 26.65 -33.12 1.31
n200q10 1 19533 19859.3 3422 19362 -0.88 19504.1 -1.79 75.28 22.76 -33.47 0.94
n200q10 J 20179 20471.6 32.80 20011 -0.83 20244.1 -1.11 184.81 23.15 -29.42 0.55
Meédia Parcial -1.22 -0.96 -31.59
n300q10 A 24942 25148.1 136.01 24392 -2.21 24738.4 -1.63 159.43 92.17 -32.23 291
n300q10 B 24413 24802.3 133.15 24347 -0.27 24595 -0.84 177.65 89.63 -32.68 3.61
n300q10 C 23212 23418.2 142.24 22838 -1.61 23170.2 -1.06 166.65 92.90 -34.69 2.26
n300q10 D 27080 27614.3 147.46 26325 -2.79 27113.1 -1.82 399.42 99.18 -32.74 2.29
n300q10 E 28643 28914.2 147.16 27980 -2.31 28425.1 -1.69 255.94 99.90 -32.11 3.69
n300q10 F 25843 26213.9 143.07 25592 -0.97 25895.3 -1.22 215.77 108.49 -24.17 4.38
n300q10 G 25631 25814.5 144.66 25105 -2.05 25413.8 -1.55 194.70 108.70 -24.86 2.88
n300q10 H 23590 23795.3 138.41 23143 -1.89 23512.1 -1.19 225.31 93.02 -32.79 2.22
n300q10 I 26018 26358.4 136.85 25444 -2.21 25965.2 -1.49 235.24 94.40 -31.02 2.75
n300q10 7 24050 24466.0 140.90 23806 -1.01 24139.1 -1.34 211.37 98.85 -29.84 2.75
Média Parcial -1.73 -1.38 -30.71
n400q10 A 33087 33266.8 393.04 32170 -2.77 32620.1 -1.94 190.60 282.19 -28.20 543
n400q10 B 26677 26797.2 347.47 26107 -2.14 26395.1 -1.50 189.54 246.68 -29.01 9.14
n400q10 C 30394 30682.2 399.14 29838 -1.83 30235.7 -1.46 301.90 269.07 -32.59 10.74
n400q10 D 25814 26267.5 400.79 25291 -2.03 25750.1 -1.97 324.48 264.62 -33.98 7.17
n400q10 E 26795 27313.9 355.53 26393 -1.50 26824.5 -1.79 251.92 260.04 -26.86 9.42
n400q10 F 28107 28910.0 361.85 28188 0.29 28539.2 -1.28 227.36 256.23 -29.19 12.21
n400q10 G 25697 26220.6 398.57 25113 -2.27 25492.7 -2.78 241.05 279.50 -29.88 11.70
n400q10 H 27158 27773.1 393.40 26813 -1.27 27238.1 -1.93 230.00 278.53 -29.20 8.46
n400q10 I 30115 30898.7 387.77 30208 0.31 30549.5 -1.13 209.11 263.87 -31.95 6.89
n400q10 J 27655 28059.0 383.00 26921 -2.65 27536.1 -1.86 300.73 268.10 -30.00 12.73
Meédia Parcial -1.59 -1.76 -30.08
n500q10 A 29874 30661.4 825.944 29558 -1.06 30246.4 -1.35 338.46 579.69 -29.82 21.64
n500q10 B 28559 29042.9 846.077 28253 -1.07 28583.9 -1.58 237.47 573.82 -32.18 20.44
n500q10 C 32360 33162.5 867.237 32065 -0.91 32569.1 -1.79 287.52 577.93 -33.36 25.49
n500q10 D 32750 33074.3 863.707 32117 -1.93 32484.5 -1.78 205.99 593.99 -31.23 32.04
n500q10 E 32298 32667.1 881.043 31704 -1.84 32263.6 -1.24 319.04 598.28 -32.09 33.37
n500q10 F 30856 31354.6 813.255 30432 -1.37 30991.2 -1.16 289.39 511.36 -37.12 14.57
n500q10 G 28879 291234 885.222 28357 -1.81 28642.5 -1.65 227.30 597.69 -32.48 3232
n500q10 H 38579 39023.5 849.812 37926 -1.69 38350.5 -1.72 303.54 596.57 -29.80 21.47
n500q10 1 32718 33217.7 858.721 32330 -1.19 32624.5 -1.79 187.99 547.15 -36.28 20.10
n500q10 J 32407 33131.7 873.12 32530 0.38 32720.7 -1.24 170.27 576.76 -33.94 26.92
Meédia Parcial -1.25 -1.53 -32.83
Média Geral -1.46% -1.34% -30.63%

5.1. Significancia estatistica
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Para verificar que os ganhos referentes a média de solucdo reportados na Tabela 1
tém significancia estatistica, foi realizado o teste t de Student pareado, com p-valor igual a

0.05.

A Tabela 2 mostra a comparacdo entre os algoritmos GRASP/VND e DM-
GRASP/VND, separados por grupos de instancias com mesmo nimero de clientes. O
nimero fora dos parénteses indica em quantas instancias aquela estratégia foi melhor em
relacdo a média de solug@o, enquanto o valor entre parénteses indica o nimero de vezes
em que o p-valor foi menor que 0.05, significando que a probabilidade de a diferencga de
desempenho dos algoritmos ser devido a aleatoriedade é menor que 5%.

-

E possivel notar que quase todas as diferencas de desempenho entre os algoritmos
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Tabela 2. Analise de significancia estatistica

Tamanhos das instancias

16 a 19

Setembro de 2013

Algoritmo
nl00 1n200 n300 n400 n500
GRASP/VND 00) 00O 0@ 0(0) 0 ()
DM-GRASP/VND 10(5) 10(5) 10(10) 10(10) 10(10)

tém significincia estatistica, com exce¢ao dos grupos com 100 e 200 clientes, em que foi
possivel obter significancia estatistica em metade das instancias.

5.2. Analise do comportamento das estratégias

As Figuras 1(a) e 1(b) mostram como se comportam as fases de construcdo e busca
local em ambos os algoritmos, reportando por iteracdo os valores de solu¢do obtidos em
cada uma das fases. Esse teste foi realizado para a instancia n500q10G, executando 1000
iteragdes de cada estratégia.

Natal/RN
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(a) GRASP/VND para a instancia n500q10G (b) DM-GRASP/VND para a instdncia n500q10G

Figura 1. Grafico Custo x lteracao

E possivel notar que os dois algoritmos GRASP/VND ¢ DM-GRASP/VND tem
exatamente o0 mesmo comportamento até a iteracdo 500. No entanto, na iteragdo 500, a
Figura 1(b) mostra o momento exato em que ocorre a mineracdo, revelando uma grande
reducgdo no custo das solugdes construidas a partir de entdo. Ja na Figura 1(a), a partir do
mesmo ponto, a construcao do GRASP/VND néo sofre modificacdes.

Para que seja percebida a tendéncia de melhoria da busca local apés a mineragao,
ampliou-se a Figura 1(b), como mostra a Figura 2. Na Figura 2(a), reduziu-se o intervalo
de iteracdes, focando na vizinhanga da iteracdo 500, onde ocorre a mineragdo. Pode-se
notar que apds a mineracao, as solucdes comecam a atingir com maior frequéncia solugdes
de menor custo, com valores abaixo de 30000.

Na Figura 2(b), sdo apresentados os custos das solucdes obtidas durante todas as
1000 iteracdes, porém ampliando o intervalo do eixo de custo entre os valores de 28000 e
32000. E possivel perceber que antes da iteragio 500, o algoritmo ndo encontrava solucdes
inferiores a 29000 e, apds a iteracao 500, esse valor foi alcancado em diversas iteragdes.
Outro fator importante € que existem solucdes construidas apds a mineracdo que possuem
custos de solugdo tao bons quanto as solucdes ja exploradas pela busca local.
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Figura 2. DM-GRASP/VND - Custo x lteracao ampliado

Em outra andlise, ambos os algoritmos foram executados com 100 sementes aleatd-
rias e foram coletados os tempos necessarios para encontrar uma solucao alvo. A instancia
escolhida foi a n500q10G e o valor alvo adotado foi 29123. A Figura 3(a) mostra o tempo
de execucdo de cada algoritmo para atingir a solu¢do alvo em cada semente escolhida.
Pode-se observar que o algoritmo DM-GRASP/VND se mostra bem mais eficiente, alcan-
cando a solugdo alvo quase sempre antes que 0 GRASP/VND.
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'GRASPIVND ——
DM-GRASPVND _ 09|

8000

7000
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4000

Tempo (s)

3000

Probabilidade acumulada

2000 |

1000 GRASPVND 4

DM-GR‘ASP/VND‘

E i i i
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Tempo para atingir solugéo alvo (s)

(b) Grafico TTT-Plot

Semente

(a) Andlise de convergéncia

Figura 3. Analise com solugao alvo para a instancia n500q10G

A Figura 3(b) representa outra comparagdo entre os dois algoritmos abordados,
baseada nos gréficos Time-to-Target Plots (TTT-plots) (Aiex et al., 2006), que sdo usados
para analisar o comportamento de algoritmos com componentes aleatorias. Esses graficos
mostram a probabilidade acumulada, no eixo das ordenadas, de um algoritmo encontrar
uma solu¢@o melhor ou igual a uma solugdo alvo prefixada, em um tempo de execucao
definido no eixo das abscissas.

E possivel notar que o comportamento da versdo hibrida com minera¢do supera
0 GRASP/VND puro. A probabilidade do DM-GRASP/VND, por exemplo, encontrar a
solugd@o alvo em 1000 segundos é de quase 100% enquanto que para 0 GRASP/VND essa
probabilidade estd em torno de 55%.
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Finalmente, para justificar a redu¢do do tempo computacional obtido pelo DM-
GRASP/VND, foi feita uma comparagdo apresentada na Figura 4. Essa anélise exibe o
tempo despendido pelo GRASP/VND na Figura 4(a) e pelo DM-GRASP/VND na Figura
4(b) em cada uma das etapas de construcdo e busca local. E possivel observar que o
DM-GRASP/VND obteve uma redugao significativa de tempo apds a iteragao 500 (onde
ocorre a mineracao de dados), tanto na constru¢do, quanto na busca local, ilustrando que a
constru¢do adaptada € mais rdpida e também que a busca local converge mais rapidamente.

100 T 100

Construgdo —— Construgdo ——
Busca Local Busca Local

10 - - < 10 F .

Tempo (s)
Tempo (s)

01t

0.01 |- i = 0.01 9
T AL A MBI LA ) LML A ALALL AR PR J i

0.001 L 0.001
0 500 1000 0 500 1000

Iteragéo Iteragéo

(a) GRASP/VND (b) DM-GRASP/VND

Figura 4. Analise de tempo para a instancia n500q10G

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, foi apresentada uma heuristica hibrida que incorpora uma técnica
de mineracdo de dados a uma heuristica previamente proposta e de desempenho competi-
tivo para o 1-PDTSP. Foram realizados experimentos computacionais em 50 instancias da
literatura, com o nimero de clientes variando entre 100 e 500.

Os resultados indicaram o beneficio da introducido de mineracao de dados, conse-
guindo solu¢des melhores em um tempo de execugao consideravelmente menor. O ganho
em relacdo as melhores solucdes foi em média de 1.46% e em relacdo as médias de so-
lucdo esse ganho foi de 1.34%. O DM-GRASP/VND apresentou também uma redugdo
média de 30.63% em termos de tempo de execugdo. Essas avaliagdes demonstram o bom
desempenho do método proposto. Além disso, experimentos complementares comprova-
ram a superioridade da versao hibrida com mineragdo, no que diz respeito a convergéncia
do método. Destaca-se ainda o fato de a maioria dos resultados reportados ter significAncia
estatistica.

Como trabalhos futuros, pretende-se utilizar o minerador mais de uma vez durante
a execucdo do algoritmo. Essa estratégia ja se mostrou eficaz para o problema das p-
medianas (Plastino et al., 2011) e também para o 2PNDP (Barbalho et al., 2013).
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