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RESUMO

Este trabalho aborda o problema de recobrimento de conjuntos com agrupamento, defi-
nido como uma variante do problema classico de recobrimento de conjuntos, na qual os conjuntos
estdo dispostos em K agrupamentos disjuntos. Sdo apresentadas duas contribuicdes para uma me-
taheuristica baseada em Busca Tabu Iterada. A primeira abrange uma abordagem paralela para o
componente de Busca Tabu, enquanto a segunda contribui¢do consiste na implementacido de uma
vizinhanga baseada em programacao inteira e que faz o uso de fixacdo de varidveis. A ideia subja-
cente ao uso da nova vizinhanga € utilizar o tempo economizado na paralelizacado com o polimento
de solugdes promissoras obtidas pela Busca Tabu. Os experimentos computacionais mostram que
o método proposto é capaz de encontrar 17 novas melhores solucdes conhecidas para 30 instancias
do conjunto teste considerado.

PALAVRAS CHAVE. Otimizacio combinatéria, Modelo matematico, Metaheuristica Hibrida.

Area Principal: Otimizacio Combinatéria, Metaheuristicas

ABSTRACT

This paper addresses the clustered set covering problem, defined as a variant of the clas-
sic set covering problem, in which sets are arranged in K disjoint clusters. Two contributions to
an Iterated-Tabu-Search-based metaheuristic are presented. The former comprises a parallel appro-
ach for the Tabu Search component, while the latter contribution consists in the implementation of
a neighborhood using integer programming and variable fixing. The idea behind the use of this
neighborhood is to use the time saved by the parallelization with the polishment of promising solu-
tions obtained by Tabu Search. The computational experiments show that the proposed method is
able to find 17 new best-known solutions for 30 instances in a given test set.

KEYWORDS. Combinatorial optimization, Mathematical model, Hybrid Metaheuristic.
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1. Introducao

Este trabalho aborda o problema de recobrimento de conjunto com agrupamento (PRCA),
recentemente definido por Alfandari e Monnot (2014) . O PRCA consiste em uma variante NP-
dificil do problema de recobrimento de conjuntos (PRC) classico, que é amplamente conhecido e
abordado em Ciéncia da Computacdo. Nessa variante os conjuntos de recobrimentos ficam dispos-
tos em K agrupamentos disjuntos e sob cada um incide um custo fixo a ser pago uma unica vez
sempre que pelo menos um conjunto nele contido € selecionado.

O estudo do PRCA ¢ motivado pela sua aplicabilidade em problemas préticos. Neste
trabalho é demonstrado como o problema abordado por Bilal ef al. (2014) , oriundo da inddstria
de mineracdo, pode ser modelado como PRCA. O problema envolve a avaliacdo de potenciais
pontos de extragdo de minérios e inclui uma etapa em que o solo € analisado através de perfuracdes
de cardter exploratério, chamadas sondagens. As sondagens possuem um alto custo envolvido,
devido a movimentagao e operacdo dos equipamentos de perfuracdo. O planejamento cuidadoso
de quantidade, extensdo e localizacdo das sondagens €, portanto, fundamental para a minimizagao
dos custos. Nesse sentido, o aprimoramento das abordagens para solu¢do do problema pode ser
de grande beneficio, pois mesmo reducdes de pequenos percentuais no custo trazem substancial
economia, dada a magnitude dos valores envolvidos.

Por fim, uma metaheuristica proposta no trabalho de Bilal et al. (2014), denominada
Busca Tabu Iterada (Iterated Tabu Search, ITS), é investigada. E proposto o uso simultineo de
uma abordagem paralela e uma nova vizinhanca a fim de melhorar a qualidade das solucdes obtidas
pelo método. O estudo se concentra no conjunto de instincias encontrado na literatura (Bilal et al.
2014).

O trabalho esta organizado da seguinte forma. Na Secdo 2 o PRCA ¢ apresentado. Uma
aplicacdo para o problema € exposta na Secdo 3, enquanto na Se¢ao 4 uma metaheuristica para
solu¢do do problema é abordada. Os resultados computacionais sdo reportados na Se¢do 5 e as
conclusdes na Sec¢ao 6.

2. Problema de recobrimento de conjuntos com agrupamento

O problema de recobrimento de conjuntos com agrupamento pode ser definido como uma
variante do problema de recobrimento de conjuntos, na qual os conjuntos de recobrimento siao
particionados em K agrupamentos disjuntos. Para cada agrupamento ha um custo fixo associado,
que deve ser pago quando ao menos um conjunto de recobrimento nele contido é selecionado.

O PRCA ¢ definido formalmente por Alfandari e Monnot (2014) da seguinte forma. Seja
C = {1,...,n} um conjunto de elementos e S = {Si,..., S, } uma cole¢do de subconjuntos
de C. Cada subconjunto S; € S tem associado um custo positivo ¢; = ¢(S;). Assume-se ainda
que o conjunto de indices J = {1,..., m} € particionado em K subconjuntos disjuntos, de forma
que J = {Jp: k =1,..., K}, ou seja, Uszl Jy = Je J;NJy = () para todo k # k’. Cada
agrupamento € definido por Fj, = {S; € S: j € Ji} e um custo f; € pago quando pelo menos um
subconjunto contido em Fj, é selecionado. O PRCA consiste em cobrir todos os elementos de C
através da sele¢@o de uma coleg@o de subconjuntos S’ C S, minimizando ¢(S’) e o custo dos agru-
pamentos utilizados, ou seja, &(S") = ¢(S') +> 1. 517,20 [k Seja 0 seguinte modelo matemdtico.

Parametros:
1 sei €S
i —
%] .o
0 caso contrario
fr = custo do agrupamento k.
c¢; = custo do conjunto j.
Varidveis:

1 se o conjunto S; € selecionado
xj= N
J 0 caso contrério
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| 1 seoagrupamento k € selecionado
Y= 0 caso contrério

Modelo matematico:

K m
Minimizar Z frye + Z CiT; (D
k=1 j=1
Sujeito a:
m
D aja; =1 i=1,...,n )
j=1
z; € {0,1} j=1....m “)
yr € {0,1} k=1,...,K (5)

A Funcao Objetivo (1) considera a minimizacao dos custos pagos pelos conjuntos e agru-
pamentos selecionados. As Restri¢des (2) estabelecem que cada elemento deve ser coberto por pelo
menos um conjunto. Nas Restricdes (3) € definido que se um agrupamento € selecionado, os con-
juntos de cobertura contidos sdo liberados para sele¢do. Por fim, as Restri¢des (4) e (5) definem o
dominio das varidveis.

De acordo com Alfandari e Monnot (2014), muitos problemas de transporte podem ser
formulados como PRCA, como o problema de determinacdo de viagens abordado por Desaulniers
et al. (1997) ou o problema de roteamento de veiculos com frota heterogénea de Barnhart et al.
(2003). Bilal et al. (2014) apresentam um problema que tem origem na inddstria de mineragao e
que pode ser modelado como PRCA, conforme ¢ mostrado a seguir.

3. Aplicacio na indistria de mineracao

Na inddstria de mineracgdo, a primeira etapa para o estabelecimento de minas de extracao
de minérios geralmente consiste em um estudo geoldgico com a finalidade de avaliar a viabilidade
da regido. Na etapa seguinte, sdo feitas longas perfuracdes de cariter exploratério, denominadas
sondagens. Através das sondagens sao obtidas amostras do solo, que servem para validar ou ajustar
as estimativas iniciais da localiza¢do dos minérios. Como a perfura¢do do solo envolve alto custo,
¢ importante otimizar a quantidade, localiza¢do, orientacdo e extensao das sondagens. H4 ainda
um custo associado a movimentagao e posicionamento dos equipamentos que deve ser levado em
consideracdo.

Os resultados do estudo costumam ser apresentados em um diagrama de blocos, no qual
o solo ¢ dividido em porc¢des de formato cuibico e a cada porcao € associada uma estimativa da
quantidade de minerais contida. Ao representar no diagrama os locais onde os equipamentos de
perfuracdo podem ser instalados, é possivel determinar todas as sondagens factiveis. Um bloco
é considerado coberto por uma sondagem se a distancia ortogonal do seu centro até a perfuracao
€ menor que um determinado valor. Um exemplo bidimensional do diagrama é apresentado na
Figura 1.

A modelagem do problema subjacente como PRCA ¢ bastante intuitiva. Nesse caso, 0s
blocos correspondem aos elementos a serem cobertos, enquanto as sondagens sdo equivalentes aos
conjuntos de recobrimento, uma vez que cada uma cobre um subconjunto de elementos. O custo
da movimentacdo dos equipamentos ¢ anidlogo ao custo fixo de um agrupamento, pois, ao ser pago,
libera um grupo de conjuntos de recobrimento. A Figura 1 ilustra possiveis sondagens a partir de
dois posicionamentos distintos para os equipamentos e auxilia na visualiza¢ao da equivaléncia entre
problemas.
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Figura 1: Representacdo de potenciais sondagens. Figura extraida de Bilal ez al. (2014)

4. Método de resolucao

Meétodos de otimiza¢do combinatéria normalmente sdo divididos em duas categorias: exa-
tos e heuristicos. A principal caracteristica de interesse em algoritmos exatos € a sua garantia de
encontrar e provar a solucio 6tima para qualquer instincia de problemas de otimizagdo. Abordagens
exatas, entretanto, costumam ser eficientes apenas para instancias de pequeno e médio porte, visto
que o tempo de execucdo costuma aumentar exponencialmente conforme a dimensao da instancia,
restringindo assim a aplicagdo prética destes métodos. Sao exemplos de abordagens exatas branch-
and-bound, programagdo dindmica e métodos baseados em programacio linear e inteira, como
branch-and-cut, branch-and-price e branch-and-cut-and-price.

Diferentemente dos algoritmos exatos, métodos heuristicos buscam apenas fornecer uma
boa solu¢do, ndo necessariamente 6tima, em tempo reduzido. Como problemas de otimizagdo reais
podem ter grande dimensdo, frequentemente, heuristicas ou metaheuristicas sdo as tnicas opcdes
vidveis. De maneira geral, espera-se que métodos heuristicos encontrem solugdes préximas ao
6timo com alta frequéncia, tenham baixa probabilidade de obter solucdes distantes do 6timo e
demandem tempo moderado. Sob a designacdo de metaheuristicas pode-se citar como exemplo:
Simulated Annealing, Busca Tabu, Busca em Vizinhanga Varidvel, Algoritmos Genéticos e GRASP
(Osman e Kelly 1996; Blum e Roli 2003).

Como o PRCA foi definido recentemente na literatura, foi encontrada apenas uma me-
taheuristica projetada especificamente para o problema. O método € devido a Bilal et al. (2014)
e consiste em uma combinacdo de Busca Local Iterada com Busca Tabu. Busca Local Iterada é
uma metaheuristica que realiza sucessivas iteracdes de Busca Local e que conta com um operador
de perturbacdo que define um novo ponto inicial para a busca a cada iteragdo. Esta metaheuristica
tem sido aplicada a uma variedade de problemas como: Problema de Roteamento de Veiculos e
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variantes (Penna et al. 2013; Walker et al. 2012; Michallet et al. 2014), Problema de Bin Packing
Multicapacitado (Masson et al. 2013) e Problema de Programacao Flow Shop Permutacional (Dong
et al. 2009; Marmion et al. 2011).

A Busca Tabu é um algoritmo que estende busca local, fazendo uso de estruturas de
memoria para evitar ciclos e escapar de 6timos locais. A memoria consiste em uma lista de movi-
mentos proibidos, chamada lista tabu, que é mantida de tal forma que, sempre que um movimento
€ executado, seu inverso € adicionado a lista. Um movimento fica proibido enquanto estiver na lista
tabu e € liberado apés um determinado nimero de iteragdes. Glover (1989) apresenta os principios
fundamentais subjacentes ao método.

No algoritmo resultante da combinacdo, que é denominado Busca Tabu Iterada, € feita a
substitui¢do do operador de Busca local da Busca Local Iterada por Busca Tabu. Para diversificacao
da solucdo sdo propostas duas fungdes de perturbacio, sendo a que primeira diversifica a busca ao
redor do 6timo local atual, enquanto a segunda tem por objetivo forcar grandes saltos no espaco de
busca a fim de explorar novas vizinhancas.

Para avaliar o método apresentado, Bilal et al. (2014) adaptaram o algoritmo memético
de Beasley e Chu (1996), originalmente proposto para resolucdo do PRC cldssico. Os experimen-
tos computacionais consideraram um conjunto de 30 instancias, obtidas a partir de dados reais da
industria de mineracao.

Duas contribuicdes deste trabalho se referem a metaheuristica ITS. A primeira delas con-
siste em uma abordagem paralela para o componente de Busca Tabu, fundamentada no fato de a
avaliagdo do melhor movimento nao possuir dependéncia de dados e ser, portanto, facilmente pa-
ralelizdvel. A segunda contribui¢do compreende a hibridizac¢do da ITS, através da adicdo de uma
vizinhanga resolvida com programacao inteira.

Nas secoes seguintes sdo apresentadas as duas referidas contribui¢des para o trabalho de
Bilal ef al. (2014).

4.1. Abordagem paralela para a ITS

Com a atual alta disponibilidade de hardware com varios nicleos, a computacio paralela
tem recebido crescente atencdo. Quando utilizadas corretamente, técnicas de paralelismo podem
gerar significativa economia de tempo ou permitir a abordagem de grandes problemas até entdo con-
siderados invidveis. Sdo exemplos de trabalhos recentes que relacionam otimiza¢do combinatéria
e computagdo paralela: Busca Tabu cooperativa multivizinhanga paralela (Jin et al. 2012) e Simu-
lated Annealing paralelo (Wang et al. 2015), ambos para problemas de roteamento de veiculos, e
um algoritmo genético de chaves aleatdrias para um problema de telecomunicagdes (Andrade et al.
2015). Ainda, Crainic e Toulouse (2010) apresentam uma visao geral sobre estratégias e principios
de implementacao paralelos aplicaveis a metaheuristicas.

Durante os testes de anélise de desempenho conduzidos neste trabalho, foi observado que
a maior parte do tempo de execucdo era dispendida na escolha do melhor movimento na Busca
Tabu. Essa escolha consiste em um laco de repeticao no qual € invocada a fun¢do de avaliagdo
de movimentos para cada conjunto de recobrimento e € escolhido aquele que gerar o maior ganho
na funcao objetivo. Se esse conjunto estiver selecionado na solugdo corrente, entdo 0 movimento
executado efetuard sua remocao. Caso contrdrio, o conjunto serd adicionado a solucdo.

A avaliacdo de adi¢do ou remocdo de um conjunto de recobrimento j depende apenas
da leitura de informagdes imutdveis como o custo do préprio conjunto, o de seu agrupamento e
os ganhos relativos aos elementos por ele cobertos. Portanto, como a avaliagdo de um movimento
¢ completamente independente da avaliacdo dos demais, foi identificada uma oportunidade para
paralelizacdo da sele¢do do melhor movimento.

A abordagem implementada neste trabalho consistiu na paralelizacdo da escolha do me-
lhor movimento, de forma que mudltiplas threads avaliem simultaneamente uma parcela dos con-
juntos cada uma. Apos todas as threads finalizarem, os resultados individuais sao comparados e o
melhor deles é escolhido.
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Por ndo haver nenhuma dependéncia de dados e envolver um gargalo no algoritmo, a
paralelizacdo trouxe amplo ganho de desempenho. Com o uso de 12 threads, em algumas das
instancias de maiores dimensdes foram observadas reducdes superiores a 80% no tempo necessirio
para atingir o mesmo nimero de iteracdes da abordagem sem paralelismo. A ferramenta escolhida
foi a API OpenMP.

4.2. Vizinhanca HVF para a ITS

Dado o modelo matemadtico formalizado por Bilal et al. (2014), neste trabalho ¢ defi-
nida uma nova vizinhanca, que faz uso de programacao inteira, e € proposta sua integraciao a
metaheuristica ITS. Nessa vizinhanga € incorporada uma estratégia heuristica baseada em hard
variable fixing (HVF) ou diving (Bixby et al. 2000). A estratégia resume-se a resolver o modelo su-
cessivas vezes fixando parte das varidveis que correspondem aos conjuntos de recobrimento ativos,
i.e., cujo valor na solugdo corrente € nao nulo.

Conforme visto na se¢do anterior, o uso de paralelismo trouxe significativo ganho de de-
sempenho. A ideia subjacente ao uso da vizinhanga HVF é ocupar o tempo economizado com o
polimento de solu¢des promissoras obtidas pela Busca Tabu. Uma solugdo é considerada promis-
sora se o valor de sua fungdo objetivo estd dentro de um determinado gap em relagdo a melhor
solugdo encontrada até entdo. A escolha de ndo empregar para todas as solucdes se deve ao custo
computacional relativamente alto da vizinhanga HVE. O gap € calculado conforme segue.

Sincumbente - Scorrente % 100

gap =

Sincumbente

O Algoritmo 1 ilustra a vizinhanca HVF, que é formalizada conforme segue.

Algoritmo 1 vizinhancaHV F

Entrada: S,n,r
Saida: Melhor solugdo encontrada S™
I: S*« S

2: fila < uma fila contendo todos os conjuntos selecionados em S
3: fila « ordenaAleatorio(fila)
4: estagn < 0
5: Fixa todos os conjuntos da fila, exceto os n primeiros
6: Para j = 1 até r e estagn < r/2 faca
7: S < resolveModelo()
8: Se avalia(S) > avalia(S™) entdo
9: S* <+ S
10: Libera todos os conjuntos fixados
11: fila < fila atualizada contendo os conjuntos selecionados em S
12: fila < ordenaAleatorio(fila)
13: Fixa todos os conjuntos da fila, exceto os n primeiros
14: estagn < 0
15: Sendo
16: Fixa os n primeiros conjuntos da fila
17: Move os n primeiros para o fim da fila
18: Libera os novos n primeiros da fila
19: estagn < estagn + 1
20: Fim Se
21: Fim Para

22: Libera todos os conjuntos fixados
23: Retorna S™*

Dada uma solu¢do de entrada S, os conjuntos de recobrimento que estdo selecionados sdo
organizados em uma fila ordenada aleatoriamente. A seguir sdo fixados todos, exceto os primeiros
n, conjuntos da fila. O modelo matematico € resolvido e a solucdo obtida é avaliada. Se houver
melhora em relag@o a solucdo inicial S, todos os conjuntos fixados sdo liberados, a fila é atualizada
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com os conjuntos de recobrimento da nova solucio e eles sdo novamente fixados segundo o mesmo
critério considerado anteriormente. Caso ndo haja melhora, os primeiros n elementos sao fixados e
movidos para o fim da fila, enquanto os novos primeiros n sdo liberados. Esse processo € repetido
r vezes e a melhor solucdo encontrada € retornada. Dado o significativo custo computacional deste
algoritmo, é considerado ainda um critério de parada adicional, que determina o encerramento do
mesmo caso ndo haja melhora na solugéo por /2 iteragdes consecutivas.

5. Resultados computacionais

Para facilitar a comparacao de resultados, todos os testes computacionais descritos nesta
secdo utilizam o modelo matemético proposto por Bilal ez al. (2014), ou seja, a fungdo objetivo é
de maximizacao.

Os testes foram realizados em um computador com dois processadores Intel Xeon E5-
2697 v2 e 64 GB de memoria principal. As implementacdes foram feitas em linguagem C++ e
compiladas com o G++ v4.7. O paralelismo da Busca Tabu e do resolvedor CPLEX (versdo 12.5)
foi limitado em 12 threads.

5.1. Instancias

As instancias consideradas neste trabalho foram obtidas diretamente com Nehmé Bilal,
um dos autores da metaheuristica ITS. O autor relatou que em seu trabalho as instancias passaram
por um pré-processamento durante a leitura, de forma que conjuntos de recobrimento com custo
maior que a soma dos ganhos de seus elementos sao eliminados.

A Tabela 1 apresenta as dimensoes das 30 instancias ap6s o pré-processamento. De acordo
com o nimero de elementos, as instancias sdo aqui divididas em trés grupos: A e B sdo consideradas
pequenas, C e D sao médias, enquanto E e F sdo grandes.

Tabela 1: Dimensdes das instancias pré-processadas

Instancia  Elementos  Conjuntos  Agrupamentos

Al 1000 3212 10
A2 1000 4060 10
A3 1000 6015 10
A4 1000 11900 10
AS 1000 76932 10
B1 1000 6362 20
B2 1000 9638 20
B3 1000 23654 20
B4 1000 36601 20
BS 1000 64087 20
Cl 5192 5891 31
Cc2 5192 10651 31
C3 5192 21312 31
C4 5192 32516 31
C5 5192 56449 31
D1 5192 13303 62
D2 5192 24694 62
D3 5192 49034 62
D4 5192 75264 62
D5 5192 103760 62
El 15000 8521 100
E2 15000 16264 100
E3 15000 30673 100
E4 15000 57508 100
E5 15000 67368 100
F1 15000 86308 100
F2 15000 105959 100
F3 15000 148104 100
F4 15000 239331 100
F5 15000 408690 100

2733



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

g/~ SIMPOSIO BRASILEIRO DE PESQUISA OPERACIONAL

5.2. Definicao dos parametros

Para as instancias médias, os resultados computacionais preliminares revelaram que as
solugdes encontradas continham menor quantidade de conjuntos selecionados em relacio as demais.
Dessa forma, um nimero menor de conjuntos ¢é fixado durante a vizinhanca HVF, ocasionando um
aumento no tempo necessario para sua resolucdo. Para essas instancias, notou-se ainda a ocorréncia
de solucdes muito diferentes, mas com valor da funcio objetivo muito préximo. Por consequéncia,
mais solugdes dentro do gap para execugao da vizinhanga HVF sdo identificadas e mais tempo €
dispendido com a vizinhanga, fazendo com o nimero total de iteragdes da ITS fosse drasticamente
reduzido. Posto isso, para manter uma configura¢do de pardmetros consistente para instancias pe-
quenas e médias, optou-se pelo acréscimo de 1800 segundos ao tempo utilizado originalmente por
Bilal ez al. (2014).

Ainda, durante os testes computacionais com as instancias grandes, foi observado que
uma quantia significativa de tempo era consumida na aplicagdo da vizinhanca HVF as solucdes
iniciais, geralmente de baixa qualidade. Como o polimento dessas solucdes nio € imprescindivel e,
de maneira geral, atrasou a convergéncia do algoritmo, adotou-se para essas instancias um nimero
minimo de iteragdes (inilters) antes que a vizinhanca passe a ser aplicada. O valor escolhido para
inilters é igual a 500.

Os demais parametros foram definidos empiricamente conforme segue. Para as instancias
pequenas e médias, o valor de p (intensidade da perturbacdo 1), que ndo é especificado no trabalho
original, foi obtido em contato com Nehmé Bilal e é igual a 0,3. Para os demais parametros é
mantida a mesma configuracao de Bilal et al. (2014).

Para as instancias grandes, p com valor igual a 0,2 mostrou-se mais adequado. No tempo
limite nao houve alteracdo e sdo utilizados, portanto, 36000 segundos. Da mesma forma, os demais
parametros da I'TS mantém os valores originais.

No que concerne a vizinhangca HVF, n e r tém valor igual a 5 e 10, respectivamente, para
todas as instancias. O gap médximo para a execu¢do da vizinhanga € igual a 1% para instancias
pequenas e médias, e 0,2% para as grandes.

5.3. Resultados da ITS com vizinhanca HVF

A metodologia seguida para os testes computacionais € a mesma de Bilal et al. (2014).
A ITS com vizinhanga HVF foi executada cinco vezes para cada instancia e a melhor, a pior e a
solucdo média sdo apresentadas. Os resultados obtidos para as instancias pequenas ¢ médias sao
apresentados na Tabela 2.

As solucdes destacadas em negrito sdo novas melhores solugdes conhecidas obtidas neste
trabalho. A coluna o apresenta o desvio padrao, enquanto ¢,, informa o tempo médio necessario
para obten¢do da melhor solucido. It,, e M,, apresentam as médias para, respectivamente, a quantia
total de iteragdes do algoritmo e o nimero de vezes que a solucdo incumbente foi melhorada. Ja
HYV F,, especifica o niimero médio de vezes que a vizinhanga HVF foi capaz de melhorar a solucao
incumbente. P, indica o numero médio de vezes que foi detectada estagnacio e a segunda funcio
de perturbagdo foi acionada, enquanto P M, apresenta o nimero médio de vezes em que 0 uso
dessa fun¢do levou a uma melhora na solucao. Por fim, 7" mostra o tempo limite utilizado para cada
instancia.

A Tabela 3 apresenta uma comparagdo aos resultados de Bilal ef al. (2014). A medida
utilizada é o desvio relativo percentual (DRP), que € calculado da seguinte forma.

Sobtida - Soriginal

DRP = x 100

Som'ginal

A comparagdo mostra uma consistente melhora na qualidade das solugdes obtidas. A
solugdo média € melhorada em 16 das 20 instancias, sendo que para trés das quatro restantes o
algoritmo ja era capaz de chegar ao 6timo em todas as execucgoes (A2, C1 e C3). O mesmo compor-
tamento € observado nas piores solugdes. A melhor solucio obtida foi melhorada em 11 instancias,
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Tabela 2: Resultados para as instancias pequenas e médias
Inst. Pior Melhor Média o tm(8) It,, M,, HVEF,, P, PM,, T(s)
Al 150368 150386 150378,8 9,9 393 26573,0 15,6 14,6 38,2 1,6 3600
A2 179973 179973  179973,0 0,0 1374 1731,6 4,6 4,6 3,0 0,8 3600
A3 155266 155266  155266,0 0,0 629 471574 19,6 19,0 67,6 1,2 3600
A4 156395 156540 1564530 534 2378 136032 20,8 20,4 20,0 2,6 3600
A5 160235 160767 160438,8 239,99 3548 29722 204 20,2 42 1,0 5400
BI 152223 152335 152306,2 48,5 297 261142 9,0 8,6 222 0.4 3600
B2 155554 155752  155593.6 88,5 1445 10783,6 164 152 94 1,8 3600
B3 157337 158176 157556,0 354,0 2340 8113,8 19,0 190 7.2 1,6 3600
B4 158104 158411 1582542 148,6 2922 3175,6 17,0 16,8 2,6 0,8 3600
B5 158379 159581 1589664 4509 1637 1129,6 12,6 12,4 1,0 0,0 3600
Cl 246121 246121 2461210 0,0 61 1336,2 5.4 5.4 1,0 0,0 3600
C2 247447 247455 247450,2 4.4 1504 506,0 7.4 7,2 1,0 0.4 3600
C3 249070 249070  249070,0 0,0 1091 221,2 7,0 70 02 0,0 3600
C4 249088 249124 249110,8 18,2 2375 150,8 7,6 74 0,0 0,0 3600
C5 249838 249935 249881,2 49,3 2812 1194 9,6 9,6 0,0 0,0 5400
D1 247113 247250 2471854 504 1275 1011,6 13,6 13,6 0,8 0,0 3600
D2 247935 248389 248087,4 180,3 1554 249 14,2 140 02 0,0 3600
D3 248483 249165 2488184 338,6 3269 138,0 10,8 10,8 0,0 0,0 5400
D4 248353 248949  248691,0 2229 = 7257 150,2 14,8 14,8 0,0 0,0 9000
D5 249860 250288 2500192 165,00 7514 79,0 13,0 12,8 0,0 0,0 9000
Tabela 3: Desvio relativo percentual em relacdo aos resultados de Bilal ez al. (2014) para instancias pequenas
e médias
Inst. Pior(%) Melhor(%) Média(%) tm(%)  Itm(%) Mp(%) Pn(%) PMan (%) T(%)
Al 0,140 0,000 0,089 147,17 30,10 6,85 27,33 -27,27 100
A2 0,000 0,000 0,000 1026,23 -81,48 -51,06 -78,57 -50,00 100
A3 0,724 0,000 0,230 1,58 384,66 -30,00 376,06 -33,33 100
A4 0,097 0,075 0,073 395,21 180,65 -11,11 194,12 160,00 100
A5 0,352 0,306 0,297 210,86 69,74 -35,44 90,91 66,67 50
B1 0,074 0,000 0,011 272,61 165,66 -42,31 141,30 -75,00 100
B2 0,093 0,127 0,045 419,41 62,97 -8,89 56,67 80,00 100
B3 0,056 0,397 0,064 158,63 235,68 -20,17 157,14 -11,11 100
B4 0,147 0,005 0,025 197,07 85,60 -21,30 8,33 -42,86 100
B5 0,051 0,097 0,088 101,95 9,27 -37,62 0,00 -100,00 100
Cl 0,000 0,000 0,000 490,38 -75,33 -71,87 -66,67 0,00 100
Cc2 0,000 0,000 0,000 323,31 -81,76 -54,32 -70,59 -81,00 100
C3 0,000 0,000 0,000 1066,03 -86,76 -71,77 -90,00 -100,00 100
Cc4 0,011 0,012 0,015 336,78 -89,54 -65,77  -100,00 -100,00 100
Cs 0,135 0,022 0,050 59,48 -93,94 -53,40 -100,00 -100,00 50
D1 0,002 0,021 0,006 117,84 -63,41 -50,36 -76,47 -100,00 100
D2 0,086 0,000 0,048 57,78 -81,09 -54,78 -80,00 -100,00 100
D3 0,004 0,097 0,062 32,44 -88,72 -57,81  -100,00 -100,00 50
D4 0,099 -0,063 0,008 34,99 -89,30 -57,47  -100,00 -100,00 25
D5 0,102 0,052 0,025 118,46 -94,43 -58,86  -100,00 -100,00 25
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sendo que para 8 obteve-se uma nova melhor solu¢do conhecida. Em D4 nota-se uma excecio, onde
a melhor solucdo € 0,063% pior do que a de Bilal ef al. (2014). Em negrito sao destacados os casos
onde houve melhora na qualidade da solugdo.

Na coluna t,,, observa-se que, para as instancias pequenas e médias, a adi¢do da vizinhanca
HVF leva a um aumento significativo, em geral, no tempo para obter a melhor solu¢do. O nimero
de iteracdes € superior para as instancias A e B (A2 € excecdo) e inferior para C e D. Con-
forme mencionado anteriormente, caracteristicas intrinsecas a C e D fazem com que a resolucio
da vizinhanga HVF tome mais tempo, reduzindo o total de iteracdes. Contudo, apesar dessas signi-
ficativas redugdes, foi possivel melhorar a qualidade das solugdes. Ainda, para as instancias onde
houve reducdo do total de iteracdes, observa-se, conforme esperado, uma redu¢do no nimero de
chamadas a segunda func¢do de perturbacdo. Para as demais nota-se que a perturbacdo foi ativada
mais vezes. Em 5 instancias, a func@o nunca foi utilizada. Na coluna P M,,, € possivel observar que,
quando utilizada, houve grande variacdo quanto ao nimero de vezes que a perturbagao foi capaz de
melhorar a solugdo. J4 em M, é visto que, em geral, o polimento da solucdo reduziu o nlimero de
vezes que a incumbente € atualizada. Por fim, 7" apresenta valores maiores que zero, pois o tempo
limite utilizado é maior que o original.

Na Tabela 4 sdo apresentados os resultados para as instancias grandes.

Tabela 4: Resultados para as instancias grandes

Inst. Pior Melhor Média o tm (S) It,, M,, MA,, MV, P,, PM,,
El 620895 623606 621962,0 10184 17717 59752,0 554 23,8 144 1958 2,8
E2 448420 449257 448898.8 363,2 23195 70043,8 61,6 28,0 12,6 2298 2.4
E3 547653 551531 549323,0 1554,7 28508 40480,8 63,0 37,2 22,6 1292 3,0

E4 635868 637825 6366404 742,0 24750 4967,6 634 26,4 25,6 11,6 1,2
E5 470445 474222 471652,8 15249 27757 434788 62,6 25,8 19,2 139,0 1,6
F1 499462 501319 500452,8 827,2 27000 13180,6 ~ 79,8 39,4 35,8 37,6 1,8
F2 493710 495887 494511.,6 986,0 29901 23419,8 82,4 43,6 42,4 70,8 3,0
F3 483929 485865 484909.,0 715,5 25524 12011,8 57,8 22,8 21,2 34,6 1,6
F4 482359 485126 4841264 11219 18435 8305,8 44,0 10,8 10,0 24,6 0,6
F5 495644 498559 496947,2 1433,6 16954 3563,0 36,0 52 5,2 9,4 0,0

Para 9 das 10 instancias foram conhecidas novas melhores solucdes, que estdao destacadas
em negrito.

Conforme mencionado anteriormente, para as instancias grandes foi adotado um nimero
minimo de iteracdes necessdrias para que a vizinhanga HVF passe a ser aplicada. Dessa forma,
na Tabela 4 as colunas M A,,, e MV, indicam, respectivamente, o nimero médio de vezes que a
solugdo incumbente foi atualizada ap6s as iteragdes iniciais, e o nimero médio de vezes em que a
vizinhanga foi capaz de melhorar a solu¢do incumbente. As demais colunas apresentam as mesmas
informagdes descritas para as tabelas anteriores.

A comparagao aos resultados de Bilal et al. (2014) € apresentada na Tabela 5.

Em negrito sdo destacados os resultados para os quais houve melhora na qualidade da
solug@o. A pior solucdo e solu¢do média sdo melhores para todas as instincias, enquanto a melhor
solucdo € pior apenas para E2 (e apenas 0,007% pior).

Na coluna t,,, € observado um aumento para as 3 primeiras instancias, enquanto ha reducio
para as demais. Quanto ao total de iteracdes, apenas E4 teve redu¢do. Da mesma forma, o nimero
de chamadas a segunda fun¢do de perturbagdo é menor apenas para E4. Embora a funcdo, em geral,
tenha sido utilizada mais vezes, foi observada reducdo em P M,,, para 7 instancias. Na coluna M,,, é
visto que, 2 exce¢io de E2, o nimero de atualizacdes da fungdo incumbente foi superior. E possivel
que isso seja consequéncia da op¢ao pela redug@o do valor do pardmetro p, que gera mudancas mais
sutis nas solugdes a cada iteracdo e faz com que a convergéncia se dé através de passos menores.
Por fim, o mesmo tempo de Bilal e al. (2014) foi utilizado e o DRP, portanto, € igual a zero para as
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Tabela 5: Desvio relativo percentual em relacdo aos resultados de Bilal e al. (2014) para instancias grandes

Inst.  Pior(%) Melhor(%) Média(%) tm(%) Itm(%) Mp(%) Pu(%) PMay(%)

El 0,591 0,614 0,503 38,34 5,18 60,12 5,04 133,33
E2 0,639 -0,007 0,430 4528 13,62 -2,53 16,77 -14,29
E3 0,701 0,624 0,745 93,27 73,12 42,53 81,46 150,00
E4 0,090 0,128 0,090 -13.42 -46,70 37,83  -57,66 -85,71
E5 0,436 0,437 0,148 -3,60 258,82 32,07 323,78 0,00
F1 0,656 0,104 0,294 -13,03 51,19 78,12 50,40 -73,53
F2 1,245 0,314 0,797 -8,49 184,22 92,52 195,00 -59.,46
F3 0,465 0,115 0,358 -26,27 125,87 4596 147,14 -76,47
F4 0,486 0,060 0,489 -2994 273,80 69,23 355,56 -82,35
F5 0,636 0,706 0,595 -51,14 150,21 80,00 193,75 -100,00

instancias grandes.

6. Conclusoes

Este trabalho abordou o PRCA, uma variante do PRC classico na qual os conjuntos de
recobrimento s@o organizados em K agrupamentos disjuntos. Sobre cada agrupamento incide um
custo fixo a ser pago uma unica vez sempre que ao menos um conjunto contido € selecionado.

Foi apresentado um problema encontrado na literatura que é uma aplicacdo pratica para
o PRCA. O problema ¢ devido a Bilal et al. (2014) e € oriundo da industria de mineracdo, os
autores propo€m um conjunto de instancias e uma metaheuristica baseada em ITS, que guiaram os
experimentos computacionais desenvolvidos neste trabalho.

Duas contribuicdes apresentadas neste trabalho se referem ao método ITS. A primeira
consistiu na paralelizacdo do componente de Busca Tabu, enquanto a segunda residiu na adi¢do de
uma nova vizinhanga, resolvida com programacao inteira, e que baseia-se em hard variable fixing.

Nos testes computacionais, a metaheuristica foi executada 5 vezes para cada instancia e
a pior solucdo, melhor solucao e solucao média foram apresentadas. Os resultados mostraram que
as contribui¢des ao método ITS proporcionaram melhora na qualidade das solu¢des para a ampla
maioria das instancias. Observando a solucdo média e a pior solug¢do, notou-se melhora em 26 das
30 instancias, sendo que para 3 das demais o algoritmo ja era capaz de sempre chegar ao 6timo.
Quanto a melhor solucio, foi possivel observar melhoria para 20 instancias, sendo que os resultados
de 17 sdo novas melhores solucdes conhecidas. E importante ressaltar que, embora os percentuais
de melhora parecam pequenos, quando os valores sdo tomados em absoluto, as melhoras sdo bas-
tante significativas, principalmente para as instancias grandes. Visto que os custos envolvidos no
problema sdo de grande magnitude, a utilizacdo das estratégias propostas neste trabalho podem ser
de grande beneficio econémico.

Referéncias

Alfandari, Laurent e Jérdme Monnot (2014). “A note on the Clustered Set Covering Problem”. Em:
Discrete Applied Mathematics 164, pp. 13—19. 1SSN: 0166218X.

Andrade, Carlos E. et al. (2015). “A biased random-key genetic algorithm for wireless backhaul
network design”. Em: Applied Soft Computing 33.0, pp. 150 —169. ISSN: 1568-4946.

Barnhart, Cynthia, Peter Belobaba e Amedeo R. Odoni (2003). “Applications of Operations Rese-
arch in the Air Transport Industry”. Em: Transportation Science 37.4, pp. 368-391.

Beasley, J.E e P.C Chu (1996). “A genetic algorithm for the set covering problem”. Em: European
Journal of Operational Research 94.2, pp. 392 —404. 1SSN: 0377-2217.

Bilal, Nehme, Philippe Galinier e Francois Guibault (2014). “An iterated-tabu-search heuristic for a
variant of the partial set covering problem”. Em: Journal of Heuristics 20.2, pp. 143—164.
ISSN: 1381-1231.

2737



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

g/~ SIMPOSIO BRASILEIRO DE PESQUISA OPERACIONAL

Bixby, E.Robert et al. (2000). “MIP: Theory and Practice — Closing the Gap”. English. Em: System
Modelling and Optimization. Ed. por M.J.D. Powell e S. Scholtes. Vol. 46. IFIP — The
International Federation for Information Processing. Springer US, pp. 19—49. 1SBN: 978-
1-4757-6673-8.

Blum, Christian e Andrea Roli (2003). “Metaheuristics in combinatorial optimization: Overview
and conceptual comparison”. Em: ACM Computing Surveys (CSUR) 35.3, pp. 268-308.

Crainic, Teodor Gabriel e Michel Toulouse (2010). “Parallel Meta-heuristics”. English. Em: Hand-
book of Metaheuristics. Ed. por Michel Gendreau e Jean-Yves Potvin. Vol. 146. Interna-
tional Series in Operations Research & Management Science. Springer US, pp. 497-541.
ISBN: 978-1-4419-1663-1.

Desaulniers, G. et al. (1997). “Crew pairing at Air France”. Em: European Journal of Operational
Research 97.2, pp. 245 -259. 1SSN: 0377-2217.

Dong, Xingye, Houkuan Huang e Ping Chen (2009). “An iterated local search algorithm for the
permutation flowshop problem with total flowtime criterion”. Em: Computers & Opera-
tions Research 36.5. Selected papers presented at the Tenth International Symposium on
Locational Decisions (ISOLDE X), pp. 1664 —1669. 1SSN: 0305-0548.

Glover, Fred (1989). “Tabu Search—Part I’. Em: ORSA Journal on Computing 1.3, pp. 190-206.

Jin, Jianyong, Teodor Gabriel Crainic e Arne Lgkketangen (2012). “A parallel multi-neighborhood
cooperative tabu search for capacitated vehicle routing problems”. Em: European Journal
of Operational Research 222.3, pp. 441 —451. 1SSN: 0377-2217.

Marmion, Marie-Eléonore et al. (2011). “NILS: A Neutrality-Based Iterated Local Search and Its
Application to Flowshop Scheduling”. English. Em: Evolutionary Computation in Com-
binatorial Optimization. Ed. por Peter Merz e Jin-Kao Hao. Vol. 6622. Lecture Notes in
Computer Science. Springer Berlin Heidelberg, pp. 191-202. ISBN: 978-3-642-20363-3.

Masson, Renaud et al. (2013). “An iterated local search heuristic for multi-capacity bin packing and
machine reassignment problems”. Em: Expert Systems with Applications 40.13, pp. 5266
—5275. 1SSN: 0957-4174.

Michallet, Julien et al. (2014). “Multi-start iterated local search for the periodic vehicle routing
problem with time windows and time spread constraints on services”. Em: Computers &
Operations Research 41.0, pp. 196 —207. 1SSN: 0305-0548.

Osman, Ibrahim H. e James P. Kelly (1996). Meta-Heuristics: Theory and Applications. Norwell,
MA, USA: Kluwer Academic Publishers. ISBN: 0792397002.

Penna, Puca H. V., Anand Subramanian e Luiz S. Ochi (2013). “An Iterated LLocal Search heuristic
for the Heterogeneous Fleet Vehicle Routing Problem”. English. Em: Journal of Heuris-
tics 19.2, pp. 201-232. 1SSN: 1381-1231

Walker, James D. et al. (2012). “Vehicle Routing and Adaptive Iterated Local Search within the
HyFlex Hyper-heuristic Framework”. English. Em: Learning and Intelligent Optimiza-
tion. Ed. por Youssef Hamadi e Marc Schoenauer. Lecture Notes in Computer Science.
Springer Berlin Heidelberg, pp. 265-276. ISBN: 978-3-642-34412-1.

Wang, Chao et al. (2015). “A parallel simulated annealing method for the vehicle routing problem
with simultaneous pickup—delivery and time windows”. Em: Computers & Industrial En-
gineering 83.0, pp. 111 —122. 1SSN: 0360-8352.

2738



