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RESUMO

Neste trabalho € proposto um processo de pds-otimizac¢ao, que combina o estado-
da-arte de uma heuristica com mineracdo de dados existente com Programacdo Linear
Inteira (PLI), para solucionar o 2-Path Network Design Problem (2-PNDP). A ideia
principal € obter informacdes tteis a partir da heuristica original e inseri-las no modelo de
PLI, a fim de melhorar a qualidade das solu¢des em um tempo computacional razodvel. No
intuito de validar esta proposta, uma comparacdo entre ambas as estratégias foi realizada
e os resultados computacionais mostraram que nosso método de pds-otimizacdo gerou
melhores resultados que os obtidos com a estratégia estado-da-arte da literatura.

PALAVRAS CHAVE. 2-PNDP, PLI, heuristica, Area de principal: Otimizacao
Combinatoéria.

ABSTRACT

In this work is proposed a post optimization process, that combines a state-of-
the-art of an existing data mining heuristic with Integer Linear Programming (ILP), to
solve the 2-path network design problem (2-PNDP). The main idea of our approach is to
obtain useful information from the original heuristic and insert it in the ILP model, such
that it improves the solution quality in a reasonable computing time. Aiming to validate
this proposal, a comparison between the strategies was made and computational results
showed that our post optimization method generates better results than the obtained with
the state-of-art strategy of the literature.

KEYWORDS. 2-PNDP, PLI, heuristic, Main area: Combinatorial optimization.

1. Introducao

Em otimizagdo combinatdria, solu¢cdes 6timas normalmente sdao alcancadas por
métodos exatos, tais como programacgdo linear (PL), branch-and-bound, branch-and-cut
e branch-and-price (Wolsey e Nemhauser, 1988). Entretanto, esses métodos geralmente
tornam-se impraticaveis quando aplicados a problemas de grande porte. Dessa forma, me-
taheuristicas representam uma classe importante de técnicas na obten¢do de solugdes em
tempos computacionais razodveis, para problemas dificeis. Destacamos alguns exemplos
de metaheuristicas tais como, GRASP (greedy randomized adaptive search procedure)
(Feo e Resende, 1995), Algoritmos Genéticos (Kelly, 1996), Busca Tabu (Glover et al.,
2000), Scatter Search (Glover et al., 2000), que tém sido aplicados com sucesso a proble-
mas de otimizacao (Boussaid et al., 2013).

Neste trabalho, propomos uma estratégia que combina a heuristica hibridizada com
mineracdo de dados MDM-GRASP-RC (Barbalho et al., 2013) com programacdo linear
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inteira (PLI), para solucionar o 2-Path Network Design Problem (2-PNDP). Seja G(V, F)
um grafo conectado ndo direcionado, tal que V' representa o conjunto de vértices e £ o
conjunto de arestas, cada uma com custos ndo-negativos. Dado um conjunto de demandas
D contendo pares de vértices origem-destino, o 2-PNDP consiste em encontrar um sub-
conjunto £’ C E de custo minimo contendo um 2-caminho (um caminho com no maximo
2 arestas) entre cada par origem-destino pertencente a ). Algumas aplicagdes do 2-PNDP
podem ser vistas em projetos de sintese de redes, no qual o projetista necessita assegurar
confiabilidade dos dados e poucos atrasos. Dahl e Johannessen (Dahl e Johannessen, 2004)
provaram que a versdo de decisdo do 2-PNDP € um problema NP-completo.

Uma formulagdo para o 2-PNDP, definida como modelo Caminho, foi proposta em
(Dahl e Johannessen, 2004). Seja P; o conjunto de todos os 2-caminhos para cada par
origem-destino d € D. Uma varidvel bindria zp € definida como zp = 1 se um caminho
P ¢ escolhido a partir de um conjunto Py, ou zp = 0 caso contrario. Nesse sentido, o
2-PNDP pode ser formulado como segue:

min Z CeTe (1)

eeE
Sujeito a:
Y zp=1VdeD )
peFy
zp < x.,Vde D,P e Py,ec P 3)
ZpZO,VdED,PGPd (4)
Te,zp € {0,1},Yd € D,P € Pj,e€ P (5)

O nimero de restri¢des (2) € no mdximo p (nimero total de 2-caminhos), e define
que um 2-caminho € selecionado para cada par origem-destino d € D. O problema re-
presentado pelo modelo Caminho possui k£ nés, e o nimero de restri¢des (3) € no maximo
p(2k — 3), pois com excec¢do do 2-caminho que une de maneira direta um par origem-
destino, todos os outros 2-caminhos sao formados por duas arestas. O nimero de restri-
¢oes (4) é no maximo p(k — 1), porque para cada par origem-destino, existem (kK — 1)
2-caminhos. Portanto, em um grafo completo esse modelo possui O(k?) restri¢des, 0 que
nos levou a escolhé-lo como modelo de PLI para nossa proposta, uma vez que as restri-
coes da outra formulagdo apresentada por Dahl e Johannessen (Dahl e Johannessen, 2004),
crescem exponencialmente com k.

O restante deste artigo é organizado da seguinte maneira. Na Secao 2, sdo apresen-
tadas estratégias anteriores para a solucdo do 2-PNDP, inclusive o estado-da-arte MDM-
GRASP-RC abordado em (Barbalho et al., 2013). Em seguida, a Se¢do 3 descreve como
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foi desenvolvido nosso método de pds-otimizacao MPO. A Secdo 4 apresenta uma andlise
de seu desempenho e uma comparagdo com 0 MDM-GRASP-RC. Finalmente, na Se¢do 5
¢ apresentada a conclusdo deste trabalho e sdo propostos trabalhos futuros.

2. Revisao bibliografica

A heuristica estado-da-arte para solucdo do 2-PNDP, apresentada em (Barbalho
et al., 2013), € a incorporacdo de um processo de mineragdao de dados a heuristica do
GRASP com reconexao por caminhos (RC) abordada em (Rosseti, 2003). Ambos métodos
obtiveram sucesso utilizando o a metaheuristica GRASP como base para suas estratégias,
na qual tem sido aplicada com éxito na solucdo de vérios outros problemas de otimiza-
cdo, em diversas dreas como problemas de escalonamento, roteamento, particionamento,
localizacdo e atribui¢cdo (Festa e Resende, 2009).

GRASP € um procedimento multipartida, em que cada iteracdo consiste em duas
fases: construgdo e busca local. Basicamente, uma solucio vidvel é gerada na fase de
construcao, e entio sua vizinhanga € explorada pela busca local com o objetivo de melhorar
a solucdo obtida pela fase construtiva. Esse processo iterativo € repetido até que o critério
de parada seja atingido, e entdo a melhor solu¢do encontrada ao longo de todas as iteragdes
€ definida como o resultado final do processo.

Na fase de construcao, componentes da solucdo sdo selecionadas individualmente
e agrupadas a uma solugdo parcial, até que essa seja completamente construida. Compo-
nentes que ainda ndo estdo na solucao sdo classificadas de acordo com uma funcao gulosa,
e as melhores classificadas formam uma Lista Restrita de Candidatos (LRC). Em seguida,
uma componente € escolhida aleatoriamente a partir desta lista e inserida na solu¢ao atual.

ApOs passar por uma fase de construcao, ndo hé garantia que a solucao construida
seja localmente 6tima (Feo e Resende, 1995). Nesse sentido, uma busca local € aplicada.
Busca local é um processo que explora a vizinhanga de uma solucao, buscando por solu-
coes de melhor qualidade. A vizinhanga de uma solugdo € definida por uma funcio que
relaciona a similaridade entre essa soluc@o e as demais solucdes presentes no espago de
busca. Durante esse processo, se uma solugdo melhor z’ € alcangada, uma nova busca local
¢ realizada a partir de x’, caso contrario, a busca local termina.

A metaheuristica GRASP € uma estratégia sem memoria, pois suas iteracoes sdo
independentes e nenhuma informacao € passada para iteracdes futuras. O objetivo de in-
serir reconexdo por caminhos a um algoritmo GRASP puro € armazenar solucdes boas
encontradas anteriormente, e utiliza-las como guias na busca por melhorias.

Reconexdo por caminhos € uma técnica proposta por Glover (Glover et al., 1977)
para explorar possiveis trajetorias conectando solucoes de alta qualidade, obtidas por heu-
risticas como Busca Tabu e Scatter Search (Glover et al., 2000). Seu primeiro uso inte-
grado ao GRASP foi realizado por Laguna e Marti (Laguna e Marti, 1999), e atualmente,
vdarias extensoes, melhorias e aplicacdes de sucesso dessa técnica podem ser encontradas
na literatura (Chaovalitwongse et al., 2011) (Resende e Ribeiro, 2005).

De acordo com Rosseti (Rosseti, 2003), essa técnica € aplicada a um par de solucoes
{si, sy}, no qual s, é uma solucdo guia localmente 6tima obtida apés uma busca local,
e s; € uma solucdo selecionada aleatoriamente de um conjunto elite do GRASP, L, de
tamanho Maz Elite. Inicialmente, L estd vazio. Toda solugdo obtida pela busca local é
candidata a pertencer a L, desde que essa seja diferente de todas as outras solucdes desse
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conjunto. Se MaxFElite é atingido e a candidata é melhor que a pior solucdo de L, a
primeira substitui a segunda. Se o conjunto ainda ndo estiver completo, a candidata é
inserida automaticamente.

O RC inicia calculando a diferenga simétrica A(s;, s,) entre s; e s, cujo resultado
€ o conjunto de movimentos que s; deve fazer para alcangar s,. Partindo de s;, realiza-se o
melhor movimento ainda nio executado até 0 momento em que s, € atingida. Apos esses
movimentos, a melhor solucdo encontrada durante a trajetdria € considerada candidata a
pertencer ao conjunto elite, e a melhor solucao global é atualizada.

2.1. GRASP com reconexido por caminhos para o 2-PNDP

No intuito de promover uma colaboracdo entre GRASP e RC, ambos métodos fo-
ram adaptados para o 2-PNDP. No GRASP com RC, a fase construtiva gulosa adaptada
computa um 2-caminho por vez. Seja w, o peso original de cada aresta. Inicialmente, w,,
recebe os pesos originais w, € a solu¢do s € inicializada como vazia. A cada iteracao dessa
fase de construcéo, um par origem-destino (a, b) € D ¢ aleatoriamente selecionado e o me-
nor caminho P entre (a, b) é calculado pesos w’,. Em seguida, para cada aresta (i, j) € P,
seus pesos w;; sdo definidos com o valor zero. Esse par origem-destino (a, b) é removido
do conjunto D e P é anexado a solucdo atual s. A constru¢do termina quando D se torna
um conjunto vazio.

Como mencionado anteriormente, a fase de construcdo do GRASP costuma nao
encontrar uma solugdo localmente 6tima, recomendando-se a execu¢ao de uma busca local.
Nesse sentido, uma busca local adaptada € realizada. Cada solug@o s pode ser vista com
uma coleg¢do de | D| 2-caminhos. Dada qualquer solucéo s, sua solugdo vizinha s’ pode ser
obtida pela substitui¢do de qualquer 2-caminho em s por outro 2-caminho entre 0 mesmo
par origem-destino. A busca local tenta aprimorar as solugdes obtidas de maneira gulosa
na fase de construc@o adaptada, e é interrompida quando | D] iteragdes sdo executadas sem
melhorias.

Para o 2-PNDP, a técnica de reconexdo por caminhos € aplicada na solucio obtida
pela busca local (s), e para uma solugdo selecionada aleatoriamente de L (y). Esse pro-
cedimento € realizado duas vezes, uma utilizando s como solu¢do inicial e ¥ como guia
(Forward Relinking), e outra definindo esta tltima como solucao inicial e a primeira como
guia (Backward Relinking) (Resende e Ribeiro, 2005).

2.2. Mineracao de dados aplicada ao GRASP com RC

Nesta secdo sdo apresentados os métodos DM-GRASP-RC (Data Mining GRASP
com reconexdo por caminhos) e seu aprimoramento MDM-GRASP-RC (Multi-Data Mi-
ning GRASP com reconexao por caminhos), ambos desenvolvidos por Barbalho et al (Bar-

balho et al., 2013). Tais métodos sao processos de minera¢do de dados integrados ao
GRASP com o RC, desenvolvido por Rosseti (Rosseti, 2003).

No GRASP original as itera¢des sdo realizadas independentemente, e como con-
sequéncia disso, o conhecimento adquirido em iteragdes anteriores ndo ¢é utilizado nas
subsequentes. A ideia bdsica de incorporacdo da mineragdo de dados é encontrar padrdes
em solugdes de alta qualidade que conduzam e aprimorem o processo de busca.

O DM-GRASP-RC ¢é composto de duas fases. A primeira € chamada de fase de
geracdo do conjunto elite, que consiste em n execucdes do GRASP com RC para obter
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um conjunto de diferentes solugdes. As d melhores solucdes desse conjunto formam o
conjunto elite.

ApOs essa primeira fase, a mineracdo de dados € aplicada ao conjunto elite com o
intuito de extrair padrdes, ou seja, conjuntos de elementos que aparecam frequentemente
nas solugdes do conjunto elite. E importante ressaltar que um conjunto de itens frequentes
com suporte s% representa um conjunto de elementos que ocorrem em s% das solugdes
elite.

Posteriormente, a segunda fase do DM-GRASP-RC ¢ realizada executando nova-
mente n iteracdes, entretanto, com algumas diferencas. Nessa nova fase, um padrao é
selecionado a partir de um conjunto de padrdes minerados, e uma fase de construcao adap-
tada gerard uma soluc@o completa a partir desse padrdo, ou seja, todas as solugdes obtidas
por essa construcao conterdao os elementos do padrdo selecionado.

Na proposta DM-GRASP-RC, o procedimento de mineragdo de dados é executado
apenas uma vez, no meio do processo inteiro. Apesar dos resultados satisfatérios, Barbalho
et al. (Barbalho et al., 2013) acreditaram na hipétese de melhoria do método executando a
mineragao de dados mais de uma vez, assim que o conjunto elite se tornar estavel e sempre
que esse conjunto for alterado e novamente se tornar estdvel.

A partir da hipétese acima, foi desenvolvido o método MDM-GRASP-RC (multi
data-mining GRASP-RC)(Barbalho et al., 2013). A principal ideia dessa proposta, € exe-
cutar minera¢do de dados sempre que o conjunto elite se tornar estavel, ou seja, ndo ocorrer
mudanga nesse conjunto dado um nimero de iteragdes, e também sempre que este conjunto
for alterado e novamente ficar estdvel. O resultado da implementagcdo dessa hipétese foi
uma exploragdo mais gradual do conjunto elite, permitindo a extracdo de padrdes mais
promissores.

O pseudocddigo do MDM-GRASP-RC ¢ apresentado no Algoritmo 1. O bloco de
instrucdes das linhas 5 a 23, corresponde a primeira fase de geracao do conjunto elite, no
qual iteragdes do GRASP com RC sdo executadas at€é o momento que M esteja pronto
para ser minerado, ou o numero méximo de iteracdes for alcancado. A seguir, das linhas
24 a 44, sempre que M estiver pronto, o processo de mineracdo de dados € executado
na linha 26. Na linha 28, o préximo maior padrdo € selecionado e entdo, na linha 29, a
construcdo adaptada é executada. Em seguida, uma busca local € realizada na linha 30,
e das linhas 32 a 35, duas chamadas do RC sdo executadas. Se uma solu¢do com menor
custo € encontrada, a melhor solugdo € atualizada na linha 40. Apods todas as iteracoes, a
melhor solugdo € retornada na linha 45.

3. Processo de pés-otimizacao proposto

Um processo de pds-otimizacdo MPO € proposto para coletar informagdes uteis
da heuristica hibrida de minera¢do de dados MDM-GRASP-RC (Barbalho et al., 2013) e
combind-las com o modelo Caminho apresentado na Secao 1.

Antes do desenvolvimento desta proposta, optamos por resolver as instancias con-
tidas em (Barbalho et al., 2013) utilizando apenas a PLI pura e o modelo original (Dahl e
Johannessen, 2004). Contudo, ndo foi possivel resolvé-las em tempo computacional acei-
tavel, pois apenas para resolver sua relaxac@o linear, foram utilizadas mais de trés horas
na tentativa de resolver uma instancia de menor tamanho, contendo 100 vértices e 1000
demandas.
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Algoritmo 1: MDM-GRASP-RC(mazIteracoes, d,t)
1. L @;
20 f* 4 o0
3 M+ 0
4: k<0
5: Enquanto M _nao_esta_pronto e k < maslteracoes faca

6: s < Construcao2-Caminho();

7. s < BuscalLocal2-Caminho(s);

8:  Atualizar o conjunto das solugdes elite L com s;

9:  Se|L| > 2 entdo

10: Seleciona aleatoriamente uma solucao elite y de L;
11: s1 <= RC (s,v);

12: Atualizar o conjunto das solucdes elite L com s1;
13: s9 <— RC (y, s);

14: Atualizar o conjunto das solugdes elite L com ss;

15: S < argmin {f(8)7 f(Sl)v f(SZ) };
16:  Fim-se

17:  atualizarElite(M, s, d);

18:  Se f(s) < f* entdo

19: s* +— s;

0 [ f(s);
21:  Fim-se

22: k<« k+1;

23: Fim-enquanto

24: Enquanto & < maslteracoes faga

25:  Se M _esta pronto entao

26: conjunto_padroes <— minerar (M, t);

27:  Fim-se

28:  padrao < selecionarProsimoMaiorPadrao(conjunto_padroes) ;
29: s < Construcao2-CaminhoAdaptado(padrao);

30: s < Buscal.ocal2-Caminho(s);

31:  Atualizar o conjunto das solucdes elite L com s;
32:  Seleciona aleatoriamente uma solugao elite y de L;
33: 51 < RC (s,9);

34:  Atualizar o conjunto das solucdes elite L com s;;
350 s9 < RC (y, s);

36:  Atualizar o conjunto das solucdes elite L com ss;
. s < argmin {f(s), f(s1), f(52) )

38:  atualizarElite(M, s, d);

39:  Se f(s) < f* entdo

40: s* <+ s

41: [« f(s);
42:  Fim-se

43 k<« k+1;

44: Fim-enquanto
45: Retorne s*;
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Visto a ineficiéncia de se utilizar PLI pura para resolver essas instancias, realizou-
se uma analise detalhada acerca do comportamento das componentes durante a execugao
de ambas estratégias originais, GRASP-RC e MDM-GRASP-RC. Dessa foma, percebeu-
se que durante as execugdes da busca local, vdrias arestas (referidas como E°) nunca sio
escolhidas para pertencerem a uma solugdo 6tima local. Para todas as instancias aborda-
das em (Barbalho et al., 2013), E° representa 70% de [/, no pior caso. Nesse sentido,
removeu-se E° do grafo original, reduzindo o espago de busca para G(V, E'\ E°). Conse-
quentemente, o resolvedor tratou um problema de tamanho menor, diminuindo seu tempo
de execucdo.

Para uma ideia mais detalhada sobre o beneficio da remog¢io do conjunto E°, na
Tabela 1 € apresentada uma instancia de cada tamanho, mostrando a média das arestas re-
movidas em dez execugdes com sementes diferentes, e a porcentagem que elas representam
no conjunto F.

Instancia Arestas Porcentagem
removidas de F

al00-1 3485.9 70.42%

a200-1 15496.7 77.87%

a300-1 36172.9 80.65%

a400-1 66082.2 82.81%

a500-1 104238.4 83.56%

Tabela 1. Arestas removidas do problema original.

Ap6s alguns experimentos, também descobriu-se que solugdes obtidas por ambos
métodos possuem algumas arestas em comum. Assim, no intuito de evitar um trabalho ja
realizado pelo MDM-GRASP-RC, selecionou-se, a partir da solucdo encontrada por essa
heuristica original, as arestas mais promissoras (referidas como £y, ). Suas respectivas
variaveis foram fixadas no modelo de PLI com o valor igual a um, for¢cando o resolvedor a
encontrar apenas solucdes que contenham essas arestas.

O pseudocédigo da proposta de pés-otimizagdo é apresentado no Algoritmo 2. E
valido ressaltar que antes da chamada do Algoritmo 2, o0 método MDM-GRASP-RC ¢
executado e ambos os conjuntos de arestas £* e E° sdo construidos e passados como
parametro de entrada para o MPO. O conjunto £* € construido obtendo-se todas as arestas
presentes na solugio do MDM-GRASP-RC, e E é gerado obtendo-se todas as arestas nio
utilizadas em nenhuma busca local desse tltimo método. E passado como parimetro de
entrada mais uma varidvel, numF'ix, na qual define a porcentagem da solugdo final do
MDM-GRASP-RC que pertencera a solug@o final da pés-otimizagdo, determinando um
limite inferior de similaridade entre as solugdes obtidas pelo MDM-GRASP-RC e pelo
método de pés-otimizagdo. Na linha 1, € chamada uma fungdo na qual ordenard todas as
arestas pertencentes a £*, de acordo com os critérios incidencia (correspondente ao custo
de inser¢do de uma aresta na solu¢do), e num_vezes (o nimero de vezes que uma aresta é
utilizada no atendimento de diferentes demandas).

Uma vez que as melhores arestas se encontram ordenadas na lista
arestas_ordenadas, na linha 2, a varidvel n € inicializada com o numero de arestas
que serdo utilizadas do conjunto ££*. Nas linhas 4 a 7, as primeiras n arestas sao inseridas
no conjunto correspondendo a porcentagem de num_ fix das melhores arestas em

*
final>
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E*. Na linha 8, ocorre a redug@o do espaco de solugdes do problema utilizando o conjunto
E. Na linha 9, as varidveis correspondentes as arestas do conjunto E%;q s0 fixadas
com o valor igual a um no modelo Caminho, forcando o resolvedor a buscar solucdes que
contenham arestas presentes em E7%, . E, por fim, o resolvedor € chamado na linha 10,
recebendo como parametro de entrada o modelo modificado.

Algoritmo 2: MPO(E*, E°, numFix)

1: ordenar_decrescente( £, arestas_ordenadas, num_vezes, incidencia);
n < |arestas_ordenadas| x num_fix;
1+ 0;

Enquanto : < n faca
Eipa < B U arestas_ordenadas(i);
141+ 1;

Fim-enquanto

reduzir(modelo, E°);

fixar(modelo, E%,,,.);

solver(modelo);

D A ol

—_
e

4. Experimentos Computacionais

Nesta secdo, os resultados computacionais da heuristica MDM-GRASP-RC (Bar-
balho et al., 2013) e da nossa proposta de pos-otimizagdo sao comparados. As duas es-
tratégias foram testadas a partir das instincias apresentadas em (Barbalho et al., 2013).
Essas instancias sdo grafos completos com |V/| € {100,200, 300, 400, 500}, nas quais os
custos das arestas foram gerados aleatoriamente a partir de uma distribui¢do uniforme no
intervalo [1, 10], e 10 x|V/| pares origem-destino s@o escolhidos aleatoriamente.

Ambos métodos foram implementados na linguagem de programacao C, utilizando
o compilador gcc versdo 4.8.3, e todos os testes foram executados em um computador
pessoal Intel®Core™ i5 CPU 650 @ 3.20 GHz com 4GB RAM, utilizando o sistema
operacional Linux. Para a execu¢do do modelo de PLI, utilizamos o IBM ILOG CPLEX
Optimizer (IBM) e a capacidade de paralelizacao do processador nao foi utilizada.

Como mencionado anteriormente na Secdo 3, a porcentagem de arestas numf'ix
de E£* escolhida da solucdo original obtida pela abordagem MDM-GRASP-RC ¢ um pa-
rametro que indica um minimo de similaridade entre a solu¢cdo encontrada pela execucao
do modelo de PLI e a solugdo original. Dessa forma, a fim de encontrar a melhor confi-
guracdo, escolhemos cinco instincias e, para cada uma, variamos o parametro numFix
em 70%, 75% e 80%. Para cada instancia, dez execucodes foram realizadas com limite de
tempo de 3600 segundos e os resultados sao apresentados na Tabela 2. A primeira coluna
corresponde ao identificador de instincia ax — y, na qual x = |V| e y é a semente usada
como parametro para gerar uma instancia aleatoria. A segunda coluna corresponde a me-
lhor solucdo conhecida (MSC) na literatura (Barbalho et al., 2013). As colunas seguintes
representam o melhor custo, a média de custo e a média de tempo extra utilizado pelo
resolvedor, para cada configuracdo diferente de numFix.
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70% 75% 80%
Instancia MSC melhor média tempo extra melhor média tempo extra melhor média tempo extra
al00-1 676 664 6732 1209.6 671  676.9 504 675  678.8 0.9
a200-1 1374 1367 1372.1 236.1 1367 1373.1 17.9 1367 13733 46.9
a300-1 2082 2065 2081.1 2080.8 2072 2082.1 1547.6 2069 2086.1 81.4
a400-1 2779 2792 2801.6 1713.2 2773 2783.0 1413.5 2774 2782.1 27.1
a500-1 3554 3567 3680.3 3603.4 3541 3555.2 2003.7 3548 3561.7 22.0

Tabela 2. Variacao da porcentagem de arestas fixadas.

Na Tabela 2, na medida que o nivel de fixacdo aumenta, o custo da solucdo piora e
o tempo de processamento do resolvedor diminui em relacio a niveis menores de fixacao.
Contudo, fixando 80% das arestas, o MPO j4 alcanca as melhores solucdes conhecidas
para essas cinco instancias, requerendo apenas um pequeno tempo adicional de execucao
em relacdo as outras configuracdes. Portanto, escolhemos 80% como nossa configuracio
padrao de fixacao.

Apo6s o experimento para escolher o grau de fixacdo, testamos nossa abordagem
para todas as instancias. Como apresentado na Se¢do 3, nosso método de pds-otimizacao
€ realizado ao final da heuristica MDM-GRASP-RC e, portanto, seu custo computacio-
nal j4 inicia a partir do tempo despendido por esse ultimo método. Dessa forma, para
uma comparagao justa, a nossa implementacdo (ou seja, a abordagem original acrescida
do método de pds-otimizagdo) foi executada dez vezes para cada instancia, com dez se-
mentes distintas. O tempo despendido em cada uma de suas execugdes, foi fornecido ao
MDM-GRASP-RC, modificando, assim, o critério de parada da versao original (isto €, a
abordagem original agora interrompe a sua execucao quando € alcancado o tempo utilizado
pela nossa heuristica proposta).

Os resultados dessa comparagdo sdo apresentados na Tabela 3. Cada estratégia foi
executada dez vezes para cada instancia, com sementes diferentes. A Tabela 3 apresenta o
custo da melhor solucdo obtida, o custo médio referente as dez execugdes, o tempo com-
putacional médio utilizado nos dois métodos e os desvios percentuais de ambas estratégias
em relacdo as melhores solucdes e as médias. Na comparacao entre as duas abordagens, os
valores em negrito representam os melhores resultados alcancados.

Observando a Tabela 3, comprovou-se que realmente 0 MPO possui um desem-
penho melhor ou igual a0 MDM-GRASP-RC para a maioria das instancias, usando-se a
mesma quantidade de tempo de execucdo em ambas as abordagens.

A redugdo no custo das solucdes obtida pelo MPO deve-se ao fato deste método
sempre convergir para um 6timo global do problema modificado em func¢do das informa-
coes adquiridas. O mesmo muitas vezes ndo acontece com o MDM-GRASP-RC, que em
determinado momento de sua execuc¢do possui essas mesmas informacgdes das execugdes
ja realizadas e apenas atinge um 6timo local.
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MDM-GRASP-RC MPO

Instancia Melhor Melhor Tempo Melhor Média DP DP Melhor Média DP DP

Solugdo Média Médio Solucdo Solugdo Melhor Média  Solucdo Solu¢do Melhor Média
al00-1 675 679.2  9.87 676 680.9  0.001 0.002 675 679.2  0.000 0.000
al00-10 655 665.1  9.37 658 666.8  0.004 0.002 655 665.1  0.000 0.000
al00-100 661 667.2 1027 662 669.0 0.001 0.002 661 667.2  0.000 0.000
al00-1000 641 6463  9.54 642 648.4 0.001 0.003 641 646.3  0.000 0.000
al00-10000 658 663.5 9.71 660 665.9 0.003 0.003 658 663.5 0.000 0.000
a200-1 1367 1373.5 55.12 1374 13794 0.005 0.004 1367 1373.5 0.000 0.000
a200-10 1362  1363.0 5541 1362 1371.0 0.000 0.005 1362 1363.0 0.000 0.000
a200-100 1339 1348.8 59.99 1344 13520 0.003 0.002 1339 1348.8 0.000 0.000
a200-1000 1349 13562 67.81 1354 1362.5 0.003 0.004 1349  1356.2 0.000 0.000
a200-10000 1357 1365.6 50.89 1360 1370.7 0.002 0.003 1357 1365.6 0.000 0.000
a300-1 2068 2084.8 164.93 2068 2088.9 0.000 0.001 2068 2084.8 0.000 0.000
a300-10 2113 21199 134.77 2119 21249 0.002 0.002 2113 21199 0.000 0.000
a300-100 2062 2067.0 124.37 2065 2072.8 0.001 0.002 2062  2067.0 0.000 0.000
a300-1000 2067 2082.1 276.23 2067 2082.1 0.000 0.000 2073 20829 0.002 0.000
a300-10000 2053 20649 133.02 2054 2069.8 0.000 0.002 2053  2064.9 0.000 0.000
a400-1 2774 2781.8 223.80 2778 27853 0.001 0.001 2774  2781.8 0.000 0.000
a400-10 2826  2838.7 234.13 2832  2838.7 0.002 0.000 2826  2933.8 0.000 0.030
a400-100 2791 2797.1 23224 2796 28014 0.001 0.001 2791 27971 0.000 0.000
a400-1000 2789  2801.3 24143 2792 28044 0.001 0.001 2789  2801.3 0.000 0.000
a400-10000 2821 2839.3 243.51 2827  2845.1 0.002 0.002 2821 2839.3 0.000 0.000
a500-1 3548 3561.6 403.76 3552 3566.2 0.001 0.001 3548 3561.6 0.000 0.000
a500-10 3553 35627 395.94 3.556 3565.7 0.000 0.000 3553 3562.7 0.000 0.000
a500-100 3556  3569.4 424,58 3564  3572.8 0.000 0.000 3556 3569.4 0.000 0.000
a500-1000 3527 3546.8 42090 3531 3551.5 0.001 0.001 3527 3546.8 0.000 0.000
a500-10000 3550 3580.2 414.83 3556 3584.7 0.001 0.001 3550 3580.2 0.000 - 0.000

Tabela 3. Resultados Computacionais comparando MDM-GRASP-RC e MPO utilizando o
mesmo tempo de execugao

4.1. Significancia estatistica

A fim de verificar se as diferengas de valores médios, mostrados na Tabela 3, ob-
tidos pelas estratégias avaliadas sdo estatisticamente significantes, foi realizado o teste de
Friedman (Conover e Iman, 1981) com p-valor igual a 0.03.

Grupo de instancias

Estratégia al00 2200 a300 ad00 a500
MDM-GRASP-RC 00) 00 10 1) 00
MPO 5(5) 5(4) 4@4)  4@)  505)

Tabela 4. Analise de significancia estatistica

A Tabela 4.1 apresenta, para cada par de estratégia e para cada grupo de instancias,
composto por instancias com o0 mesmo numero de nds, o nimero de instancias com melho-
res médias encontradas por cada estratégia e, entre parénteses o nimero de vezes em que
p-valor foi menor que 0.03, significando que a probabilidade da diferenca de desempenho
ser devido a aleatoriedade é menor que 3%.

Pode-se perceber que quase todos os resultados de desempenho possuem signifi-
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cancia estatistica, com exce¢do do grupo a200, no qual um resultado de desempenho me-
lhor para o MPO (em relacdo a estratégia original) ndo possui significancia estatistica. Ja
para uma instancia de 300 nds, apesar da estratégia de mineracao original ser melhor que
a MPO, esse resultado ndo possui significancia estatistica.

4.2. Analise do comportamento das estratégias

Nesta secdo, apresentamos uma andlise adicional dos experimentos computacionais
realizada para ilustrar o comportamento das estratégias. Fizemos uma comparagdo entre os
dois métodos baseada em Time-to-target plots (TTT-plots) (Aiex et al., 2007), usado para
analisar o comportamento de algoritmos aleatérios. Basicamente, esses graficos mostram
a probabilidade acumulada de um algoritmo encontrar uma solu¢do melhor ou igual a uma
solugdo alvo prefixada, em um certo tempo de execugao.

Os gréficos mostrados nas Figuras 1(a) e 1(b) foram gerados pela execucdo do
MDM-GRASP-RC e MPO para a execucao da instancia al00-1, utilizando um alvo com
dificuldade intermedidria (679) e outro mais dificil (675). Para o alvo intermediario, a
definicdo da melhor estratégia oscila até 9 segundos de execugdo, e apds esse tempo, 0O
MPO possui desempenho melhor até o momento de 10.3 segundos, tempo no qual ambos
possuem probabilidade de 100% de atingir o alvo. Para um alvo intermedidrio, a Figura
1(a) ilustra um leve desempenho melhor do MPO. Contudo, para o alvo dificil, o MPO
apresenta um comportamento superior a0 MDM-GRASP-RC. Podemos observar na Figura
1(b) que o MPO atinge o alvo em 9.73 segundos com 90% de probabilidade, enquanto que
0 MDM-GRASP-RC possui probabilidade de apenas 60%.

itgbddede anr el

v e o errpa zara

(a) Alvo intermediario (b) Alvo dificil

Figura 1. Time-to-target plot para a instancia a100-1

5. Conclusoes e trabalhos futuros

Neste trabalho foi apresentada uma abordagem que incorpora um processo de pos-
otimizacdo a uma heuristica com mineragao de dados ja conhecida e bem sucedida na
resolucao do 2-PNDP. Para verificar a relevancia desta nova proposta, foram realizados
experimentos computacionais as 25 instancias utilizadas em (Barbalho et al., 2013).

Como resultado dos experimentos, notamos a importancia dos dados obtidos du-
rante a execugdo da heuristica MDM-GRASP-RC. Por meio da andlise desses dados, foi-se

2677



/ De 25 a 28 de Agosto de 2015.
\ XLV" SBPO Porto de Galinhas, Pernambuco-PE

7~ SIMPOSIO BRASILEIRO DE PESQUISA OPERACIONAL

possivel reduzir o problema original e utilizar PLI para solucionar o problema reduzido, ge-
rando melhores resultados em quase todas as instancias. O MPO superou o MDM-GRASP-
RC em média em 23 instancias. Além disso, o0 MPO superou os melhores resultados em
22 instancias, empatou em duas e perdeu em apenas uma.

Como trabalhos futuros, podemos utilizar o resolvedor de PLI inserido na heuris-
tica MDM-GRASP-RC, transformando o processo de pds-otimizagdo em uma estratégia
hibrida de mineracdo de dados com métodos exatos. Por exemplo, em vez de finalizar a
heuristica apds a execugdo do resolvedor, a solu¢do obtida por este tltimo método exato
poderia ser retornada para a heuristica original, e ser candidata a pertencer ao conjunto
elite da mineracdo de dados ou ao conjunto da reconexao por caminhos. Dessa forma,
a heuristica original poderda também obter informagdes tteis do resolvedor, acelerando a
convergeéncia no encontro de melhores solucdes.
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