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Resumo

Esta tese trata do Problema de Cobertura de Conjuntos por Pares (PCCP), uma generali-
zagao do Problema de Cobertura de Conjuntos. Considerando U o conjunto dos elementos
a serem cobertos e A o conjunto dos objetos, onde para cada elemento a ser coberto ha
uma lista composta por pares de objetos que o cobrem, no PCCP o objetivo é selecionar
um subconjunto de objetos de forma que, para cada elemento, pelo menos um par de obje-
tos pertencente a sua lista esteja contido no subconjunto de objetos selecionado. O PCCP
possui aplicacoes na areas de monitoramento remoto em redes de computadores e biologia
computacional. Neste trabalho sao apresentadas duas formulagoes matematicas da litera-
tura, assim como um novo modelo que descrevem este problema. Além disso, algoritmos
baseados nas metaheuristicas Greedy Randomized Adaptive Search Procedure e Iterated
Local Search sao propostos. Uma heuristica hibrida que combina estratégias construtivas
e 0 modelo proposto também ¢ avaliada. Nos experimentos com as abordagens citadas,
trés conjuntos de instancias foram utilizados. O primeiro conjunto é composto por ins-
tancias da literatura para o problema de monitoramento em redes de computadores. Nos
testes envolvendo este conjunto de instancias foi possivel obter a solucao 6tima através da
formulagao proposta. Outros dois conjuntos de instancias foram sugeridos neste trabalho.
Para as instancias onde o valor da solucao 6tima nao foi definido, um limite superior pode
ser identificado. Utilizando as heuristicas propostas foi possivel, para algumas instancias,
reduzir o limite superior definido pelo método exato.

Palavras-chave: Problema de Cobertura de Conjuntos por Pares, modelo matematico,
heuristicas.



Abstract

Set Cover Problem (SCP). In the SCPP the elements must be covered by specific pairs
of objects, rather than a single object. For each element to be covered there is a list
composed by pairs of objects that can cover it. The objective is to choose a subset of
objects in such a way that, for each element, at least one pair of objects belonging to its
list is contained in the selected subset of objects. This problem has applications in remote
computer network monitoring and computational biology. In this work two mathematical
formulations from the literature are presented as well as a new one proposed for this pro-
blem. Also, algorithms based on the Greedy Randomized Adaptive Search Procedure and
Iterated Local Search metaheuristics are proposed. A heuristic that combines construc-
tive strategies and the new mathematical model is also evaluated. In the computational
experiments, three set of instances were used. The first set is composed by literature
instances for the computer network monitoring problem. In the tests involving this set of
instances, it was possible to obtain the optimal solution using the proposed formulation.
Another two sets of instances were developed in this work. For the instances where the
value of the optimal solution was not defined, an upper bound could be identified. For
same instances, using the proposed heuristics enabled to reduce the upper bound defined
by the exact methods.

This thesis deals with the Set Cover with Pairs Problem (SCPP), a generalization of the

Keywords: Set Cover with Pairs Problem, mathematical formulation, heuristics.



BLTO
BLTP
BLDA
GRASP
HMO
HOMA
HOMP
HMP
HAD
ILS
PCC
PCCP
PCMM

(zlossario

Busca Local Troca Objeto;

Busca Local Troca Par;

Busca Local Drop Add;

Greedy Randomized Adaptive Search Procedure;
Heuristica do Melhor Objeto;

Heuristica da Objeto com Maior Alcance;
Heuristica do Objeto com Maior Participacao;
Heuristica do Melhor Par;

Heuristica Add Drop;

Iterated local search;

Problema de Cobertura de Conjuntos;
Problema de Cobertura de Conjunto por Pares;

Problema do Conjunto Minimo de Monitoramento.



Sumario

Lista de Figuras xi
Lista de Tabelas xii
1 Introdugao 1
1.1 Problema de Cobertura de Conjunto por Pares . . . . . . .. .. ... ... 2

1.2 Trabalhos Relacionados . . . . . . . . . . .. .. ... L 9
1.3 Contribuigoes do Trabalho . . . . . . . . .. ... . ... ... ... ... 10
1.4 Organizacao do Trabalho . . . . . . . .. .. ... ... ... 11

2 Modelos de Programacgao Inteira 12
2.1 Modelo de Gusfield - F1 . . . . ... . 12
2.2 Modelo de Lancia - F2 . . . . . . . e 14
2.3 Modelo de Gusfield Aprimorado - F17 . . . . . . .. ... ... ... ... 14
2.4  Comparacao entre os Modelos F1t e F2 . . . .. . . ... ... ... ... 16
2.5 Resultados Computacionais . . . . . . . . . .. . .. ... ... ..., 17
2.5.1 Descricao das Instancias . . . . . . . ... ... 18

2.5.2 Comparacao Empirica entre Modelos F1T e F2 . . . . . ... ... 20

3 Heuristicas Construtivas e de Busca Local 25
3.1 Heuristicas Construtivas Gulosas . . . . . . .. ... ... ... ... ... 25
3.1.1 Heuristica do Melhor Objeto - HMO . . . . . .. .. .. ... ... 26

3.1.2  Heuristica do Objeto com Maior Alcance - HOMA . . . . . ... .. 26



Sumaério ix
3.1.3 Heuristica do Objeto com Maior Participacao - HOMP . . . . . .. 27
3.1.4 Heuristica do Melhor Par - HMP . . . . . . ... .. .. ... ... 27
3.1.5  Heuristica Add Drop - HAD . . . . . . .. .. ... . ... ..... 28

3.2 Heuristicas Construtivas Gulosas Randomizadas . . . . . .. .. ... ... 29
3.2.1 HMO, HOMA e HOMP Randomizadas . . . . .. .. .. ... ... 29
3.2.2 HMP Randomizada . . . . . . . . .. .. ... 30
3.2.3 HAD Randomizada . . . . . . .. .. ... ... 31

3.3 Busca Local . . . . . . . 31
3.3.1 Busca Local Troca Objeto . . . . . . . .. .. ... ... .. .... 31
3.3.2 Busca Local Troca Par . . . . . ... ... ... ... ... ..., 32
3.3.3 Busca Local Drop Add . . . . . . .. ... ... .. ... ...... 33

3.4 Procedimentos Complementares Pré e Pés-Construcao . . . . . . .. .. .. 34
3.4.1 Fixacao de Objetos . . . . . . . . . . .. 34
3.4.2 Remocao de Objetos Redundantes . . . . . . ... ... ... .... 35

3.5 Resultados Computacionais . . . . . . . . . . . . .. . ... ... 36
3.5.1 Heuristicas de Construcao . . . . . . .. . ... ... ... ..... 36
3.5.2 Heuristicas de Busca Local . . . . .. ... ... ... ... ..... 39

4 Metaheuristicas 43

4.1  Greedy Randomized Adaptive Search Procedure - GRASP . . . . . ... .. 43

4.2 Tterated Local Search - ILS . . . . . . . . . . ... 46

4.3 Heuristica Hibrida . . . . . . . . .. ..o 47

4.4 Resultados Computacionais . . . . . . . . . .. ... .. 49
4.4.1 GRASP . . . 49
442 TLS . . . o 55



Sumario X
5 Conclusoes 68
Referéncias 70
Apéndice A 75
A.1 Gerador de Instancias . . . . . . . . . ... ... 75
A.2 Tabelas Adicionais . . . . . . . . . . ... ... 76
Apéndice B - Testes para calibracao de parametros 88
B.1 Parametro p; e po da Heuristica do Melhor Objeto . . . . . . .. .. .. .. 88



1.1

1.2

1.3

1.4

1.5

1.6

1.7

3.1

3.2

3.3

3.4

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

Lista de Figuras

Exemplo de uma instancia do PCCP. . . . . . .. . ... .. .. ...... 3
Uma solucao para a instancia do PCCP. . . . . . . . ... ... ... ... 3
Instancia I' - P2CC. . . . . . . . .. 4
Instancia I’ - PCCP. . . . . . . . . . . 4
Cromossomos, Haplotipos e Gendtipos. . . . . . . . . . . .. .. ... ... 5
Circuito (m, by, bo,m). . . . . . L 8
Estrutura multicast. . . . . . . . . ... 8
Instancia que apresenta elemento com tnico par para cobertura. . . . . . . 35
Instancia onde elemento possui pares com objeto em comum. . . . . . . .. 35

Resultados comparativos para as instancias do Grupo I em relacao a qua-
lidade da solugao (a) e tempode CPU (b). . . .. .. .. .. ... ... .. 41

Resultados comparativos para as instancias do Grupo II em relacao a qua-

lidade da solugao (a) e tempo de CPU (b). . . .. .. .. .. ... .. ... 42
Anélise probabilistica para a instancia scp410_25. . . . . . . . . . .. ... 54
Analise probabilistica para a instancia scpelrl0 75, . . . . ... ... 5%}
Analise probabilistica para a instancia scp410 25. . . . . . . .. . ... .. 59
Analise probabilistica para a instancia scpsclrl0 75, . . . . ... ... .. 59
Comparacgao entre todas as abordagens para a instancia scp410_25 . . . . 66

Comparacao entre todas as abordagens para a instancia scpsclrl0_75 . . . 67



2.1

2.2

2.3

2.4

2.5

2.6

3.1

3.2

3.3

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

4.9

4.10 Comparacao entre ILS e G-DATO - Instancias do Grupo III por conjunto.

Lista de Tabelas

Caracteristicas das Instancias do Grupos I. . . . . . . . . .. .. ... ...
Caracteristicas das Instancias do Grupos I1. . . . . . .. .. .. ... ...
Caracteristicas das Instancias do Grupo IIL. . . . . . .. .. .. ... ...
Resultados dos modelos F11 e F2 para as instancias do Grupo I. . . . . .

Resultados dos modelos F11 e F2 para as instancias do Grupo II. . . . . .

Resultados dos modelos F17 e F2 para as instancias do Grupo III.

Heuristicas Construtivas. . . . . . . . . . . . . . . .. ... ..
Heuristicas Construtivas - Instancias do GrupoI. . . . . .. .. ... ...

Heuristicas Construtivas - Instancias do Grupo IT. . . . . . . . . .. .. ..

Versoes do GPCCP. . . . . . . . e

Comparacao entre quatro versoes do GRASP para 15% das Instancias do

Grupo IT. . . . . o

Comparacao entre trés versoes do GRASP - 420 Instancias do Grupo II. . .

Comparacao entre trés versoes do GRASP - 420 Instancias do Grupo II

POr conjunto. . . . ... e e

Comparagao entre trés versoes do GRASP - Instancias do Grupo II1.

Comparacao entre trés versoes do GRASP - Instancias do Grupo III por

CONJUNTO. . . . . . o o o s e e e
Comparagao entre ILS e G-DATO - Instancias do Grupo II. . . . . . . ..
Comparacao entre ILS e G-DATO - Instancias do Grupo II por conjunto. .

Comparacao entre ILS e G-DATO - Instancias do Grupo IIL. . . . . . . ..

20

ol

52

52

53

26

57

57

28



Lista de Tabelas xiii

4.11

4.12

4.13
4.14

4.15

4.16

4.17

4.18

4.19

Al
A2
A3
A4
A5
A6
AT
A8
B.1

B.2

Comparacao entre ILS por tempo e G-DATO - Instancias do Grupo IIL. . . 60
Comparacao entre ILS por tempo e G-DATO - Instancias do Grupo III por

COMJUNTO. « « o v v v o o s o e e e 60
Comparacao ILS com diferentes critérios de parada - Instancias do Grupo III. 61
Comparacao entre ILS, G-DATO e Hibrido - Instancias do Grupo II. . . . 61
Comparacao entre ILS, G-DATO e Hibrido - Instancias do Grupo II por

CONJUNtO. . . . . . . e 63
Comparacao entre ILS, G-DATO e Hibrido - Instancias do Grupo III. . . . 64
Comparacao entre ILS, G-DATO e Hibrido - Instancias do Grupo III por

COMJUNEO. . . . . v v o e 65
Comparacgao entre ILS por tempo, G-DATO e Hibrido - 144 Instancias do

Grupo III. . . . . . . . 65
Comparacgao entre ILS por tempo, G-DATO e Hibrido - 133 Instancias do

Grupo III. . . . . . . . 65
Média das solucoes obtidas pelas versoes GRASP. . . . . . ... ... ... 7
Tempo médio de CPU, em segundos, consumido pelas versoes GRASP. . . 78
ILS utilizando BLTO. . . . . . . . .. .. o 80
GRASP utilizando BLTO. . . . ... .. .. ... ... ... ... ..., 81
GRASP utilizando BLTP e BLTO. . . . . ... ... ... ... ..... 82
Heuristica Hibrida. . . . . . . . . .. . ... . . 83
Resumo para 65 instancias do Grupo I1. . . . . . . ... . ... ... ... 84
Comparacao das heuristicas para as instancias do Grupo III. . . . . . . .. 85
Calibrando parametros da heuristica HMO - Grupo L. . . . . . . . . . . .. 89

Calibrando parametros da heuristica HMO - Grupo II. . . . . . . .. . .. 89



Capitulo 1

Introducao

O Problema de Cobertura de Conjuntos (PCC) é um problema bastante explorado na
area de Pesquisa Operacional e Otimizagao |11, 12, 15, 17, 59|. Muitas aplicacoes prati-
cas podem ser modeladas como PCC, como por exemplo: escalonamento de condutores,

locacao de unidades emergenciais, balanceamento em linha de montagem [16, 55, 58|.

No modelo basico do PCC, dado o conjunto I/ dos elementos a serem cobertos, nor-
malmente chamado de conjunto universo, e um segundo conjunto Q composto por subcon-
juntos de elementos de U, o objetivo do PCC é cobrir todos os elementos de U utilizando
o menor nimero possivel de subconjuntos pertencentes a ©. Um dado elemento e € U é
dito coberto por um subconjunto ); € Q se e € ;. Uma colegao S C Q é uma solugao
do PCC se todo elemento de U é coberto por pelo menos um dos subconjuntos em S, ou
seja, UQies @; = U. Quando a cada subconjunto @); € Q esta associado um custo ¢;, o
objetivo do PCC é selecionar um subconjunto S C Q onde UQjes Q); = U de tal forma

que a soma dos custos destes objetos seja minima, ou seja, deseja-se minimizar ZQES ;.
k2

Na literatura é possivel encontrar muitas variacoes do PCC modelando diferentes
aplicagoes. Dentre as variagoes mais abordadas pode-se citar o Problema de Cobertura
Parcial, onde a cobertura de parte dos elementos do conjunto U pode ser negligenciada
|1, 23], e o Problema da Multi-cobertura de Conjuntos |5, 14, 34, 38, 60|, onde para cada
elemento e € U existe um determinado niimero de subconjuntos [, que devem cobri-lo.
Neste ultimo caso, quando para todos os elementos de I/ utiliza-se um mesmo valor para [,
ou seja, l, = k para todo e € U, denomina-se o problema como Problema da k-Cobertura

de Conjuntos (PkCC) [6, 8, 47, 48|.

Neste trabalho é abordado um modelo de cobertura que difere dos mencionados an-

teriormente, o Problema de Cobertura de Conjunto por Pares (PCCP). Considere um
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conjunto de objetos A, onde a cada objeto a; € A estda associado um custo ¢;, e um
conjunto de elementos a serem cobertos U. Nesta variante, diferente do PCC, a cobertura
dos elementos de U estd associada a pares de objetos. Para cada elemento u € U esta
definido um conjunto formado por pares de objetos {a;, a;} que juntos cobrem u, onde
a;,ap € A. O objetivo do PCCP é determinar um subconjunto de objetos S C A de custo
minimo de forma que, para cada elemento u € U, exista pelo menos um par de objetos
em S capaz de cobrir u. Este problema foi definido por Hassin e Segev [35] como uma

generalizacao do Problema de Cobertura de Conjuntos, conhecidamente NP-dificil [24].

1.1 Problema de Cobertura de Conjunto por Pares

De acordo com Hassin e Segev [35], o Problema de Cobertura de Conjunto por Pares
(PCCP) pode ser definido com o auxilio de uma funcao de cobertura. Considere os con-
juntos U = {uy,...,u,} e A={ay,...,an}, onde U representa o conjunto dos elementos
a serem cobertos e A o conjunto dos objetos que, aos pares, estdao associados a subconjun-
tos de elementos de . A funcdo de cobertura C : A x A —2" especifica, para cada par
de objetos {a;,a;} C A, o subconjunto dos elementos de U que sdo cobertos por este par.
Sendo ¢; um custo nao negativo associado ao objeto a; € A, o PCCP tem por objetivo

encontrar uma colegao de objetos S C A de tal forma que |J C(ai,a;) =U onde o
{a;,a;}CS
custo dado por ¢(S) =

a,e5 Ci seja minimizado.

Na Figura 1.1 é possivel observar uma instancia do PCCP. Neste exemplo, tem-se
U = {uyg, us, uz, ug, usy ¢ A = {ay, as,as,as}, onde os arcos na figura indicam a relagao de
cobertura entre pares de objetos e elementos. Para cada um dos pares de objetos de A, a
funcao de cobertura é dada por: C(ay,as) = {ug, us}, Clay,az) = {ur,uz}, Clar, as) = 0,
Clag,a3) = {uy,us}, Clag,as) = {uy,us, us,us}, Clas,as) = {us,uq,us}. Assim, como
apresentado na Figura 1.2, uma possivel solugdo é S = {as, a3} U {as, as} = {as, a3, as},

visto que C(asg, az) U C(as, ay) = U onde o custo da solucao S é dado por ¢(S) = ca+c3+cy.

A partir desta definicao é possivel verificar que o Problema de Cobertura de Con-
juntos (PCC) é um caso especifico do PCCP, como apresentado em [35]. Para se obter
o PCC a partir do PCCP, basta associar cada objeto a um subconjunto dos elemen-
tos de U. Considerando que C': A =2 representa os elementos de U pertencentes ao
subconjunto associado a um elemento de A, basta definir a fun¢do de cobertura como
C(i,7) =C'(i) UC'(j). Desta forma, os resultados quanto a complexidade, conhecidos

para o PCC, se estendem para o PCCP.
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Figura 1.1: Exemplo de uma instancia do Figura 1.2: Uma solugao para a instancia

PCCP. do PCCP, S = {ay, as, as}.

Outro problema que pode ser tratado como o PCCP é o Problema da k-Cobertura
de Conjuntos para k = 2 (P2CC). Para o P2CC considere o conjunto U, composto pe-
los elementos a serem cobertos, e @ como um conjunto composto por subconjuntos de
elementos de Y. Uma solucao do P2CC é definida por um conjunto S C Q onde cada
elemento u; € U esta contido em pelo menos dois subconjuntos s € S. Para que o P2CC
seja tratado como o Problema de Cobertura de Conjunto por Pares, cada subconjunto
s € Q é associado a um objeto a € A. Para o conjunto A definido desta forma, a fun¢ao

de cobertura deve ser estabelecida como C(a;, a;) = a; N a; para todo i # j.

Na Figura 1.3 é apresentada uma instancia do P2CC, denominada instancia I’, onde
U = {uy,ug,uz} e Q = {s1, $2, 53,84} sendo s1 = {uy,us}, so = {ua}, s3 = {us, us,us} e
sy = {u1,us}. Na figura, um arco de s; para uy representa que o subconjunto s; contém o
elemento ug. Dado o conjunto A e a funcao de cobertura como definida no paragrafo ante-
rior, tem-se que esta instancia pode ser apresentada como uma instancia do PCCP, como
pode ser observado na Figura 1.4. Considerando que s; € Q corresponde a a; € A, ou seja
A = {ay,as,a3,a4}, tem-se que C(ay,as) = {us}, Clay,az) = {us,us}, Clay,ay) = {u1},
C(az,a3) = {us} e Clas,as) = {u1,us}. Para os demais pares {a;,a;} C A, C(a;,a;) = 0.
Desta forma, uma possivel solu¢ao S’ = {ss, 3,54} para o P2CC e equivalente a solugao
S = {{as,a3} U{as,as}} = {as, as,as} do PCCP.

O Problema de Cobertura Minima de Sub-strings - PCMS [36] (Minimum Substring
Cover Problem) & outro problema onde um caso particular pode ser visto como o PCCP. O
PCMS pode ser descrito da seguinte forma: Dado um conjunto de strings U/ e um conjunto

Z composto por sub-strings de I/, um conjunto Z’ C Z cobre U se toda string em U puder
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Figura 1.3: Instancia I’ - P2CC. Figura 1.4: Instancia I’ - PCCP.

ser escrita como a concatenacao de sub-strings em Z’. Dado um inteiro [, uma [-cobertura
de U (I-PCMS) & um conjunto Z” C Z, onde para cada s € U existem p sub-strings em Z”
que concatenadas resultam em s, sendo p < [. Por exemplo, para U = {‘a’, ‘aab’, ‘aba’} e
Z = {a, ‘b, ‘aa’, ‘ab’, ‘ba’, ‘aab’, ‘aba’}, o conjunto Z{ = {‘a’, ‘b’} é uma 3-cobertura
de U enquanto ZJ = {‘a’, ‘ab’} é uma 2-cobertura. Assim, o [-PCMS para [ = 2 pode ser
descrito como o PCCP. Hermelin et al. [36] destacam que este problema merece particular

consideracao por tratar identificacao de prefixos e sufixos.

Duas aplicacoes para o Problema de Cobertura de Conjuntos por Pares merecem
destaque: O Problema de Inferéncia de Haplotipos, no contexto de biologia computacional,
e o Problema de Conjunto Minimo de Monitoramento, que motivou o desenvolvimento

desta tese.

e Problema de Inferéncia de Haplotipos por Parciménia Pura

(Haplotype Inference by Pure Parsimony)

O organismo humano é diploide, isto é, seu DNA é organizado em pares de cro-
mossomos, onde cada cromossomo é composto por uma sequéncia de nucleotideos. O
mapeamento do genoma humano mostrou que qualquer duas copias de DNA diferem uma

da outra em aproximadamente 1% de nucleotideos [29, 61].

O polimorfismo de um unico nucleotideo (Single Nucleotide Polymosphism - SNP) é
uma posicao especifica de um nucleotidio cujo contetido mostra uma variabilidade esta-
tisticamente significante dentro de uma populagao. Uma posicao é considerada um SNP

se, para uma pequena parte da populagdo (aproximadamente 5%), um certo nucleotideo
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é observado (alelo menos frequente) enquanto para o restante da populagao, outro nucle-
otideo é verificado (alelo mais frequente). Para diferenciar estes dois alelos, 0 (zero) sera
utilizado para indicar que o alelo menos frequente foi observado em uma dada posicao e

1 (um) para indicar a presenca do alelo mais frequente.

Denomina-se haplétipo o conjunto de SNPs de um dos cromossomos de um individuo,
representado por um vetor de SNPs composto por zeros e uns. Os haplétipos sao impor-
tantes como preditores de vérias doencas. Entretanto, identificar o par de haplotipos de
um individuo é uma tarefa cara e dificil. Normalmente o que se tem de cada individuo é

0 seu genotipo.

O genotipo de um dado individuo esta associado as informagoes sobre a combinacao
dos SNPs dos dois alelos do individuo. Dados os dois haplétipos de um individuo, em uma
determinada posicao de um SNP, pode-se observar o alelo mais frequente em um haplotipo
e o alelo menos frequente no outro haplotipo (heterozigoto) ou entdo, o mesmo alelo nos
dois haplotipos (homozigoto). Para cada posigao do gendtipo tem-se trés possiveis valores
para representar a combinacao dos haplétipos 0, 1 ou 2. O ntmero 0 representa que o
alelo menos frequente foi observado nos dois haplétipos, o ntimero 1 representa que o alelo
mais frequente foi observado em ambos haplotipos e, finalmente, o nimero 2 indica que
foram observados alelos diferentes na posicao do SNP. Dado um conjunto de genotipos,

métodos computacionais tém sido utilizados para deduzir os haplotipos associados a esta

R

Cromos. 1 — materno: taggct C! tattt Ci ccaggcgc C gtatacttcgacggg T ctata
Cromos. 1 — paterno : taggct G tattt Al ccaggcgc G gtatacttcgacggg T ctata

populagao (Inferéncia de Haplotipos).

Cromos. 2 — materno: taggct C. tattt A ccaggcgc G |gtatacttcgacggg, T ctata
Cromos. 2 — paterno : taggct G tattt c ccaggcgo G gtatacttcgacggg C ctata

Cromos. 3 — materno: taggct C: tattt A ccaggcgc G gtatacttcgacggg T ctata
Cromos. 3 — paterno : taggct C: tattt A ccaggcgc C gtataettcgacggg iCi ctata

Hapl. 1 —materno: 0101

Gendtipo 1: 22 2 1
Hapl. 1 —paterno: 101 1 chotipo

Hapl. 2 - materno: 001 1

Gendtipo 2: 22 1 2
Hapl. 2 - paterno: 1110 enotipo

Hapl. 3 —materno: 001 1

Hapl. 3 — paterno: 000 0O Gendtipo 3: 002 2

Figura 1.5: Cromossomos, Haplotipos e Genotipos.
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Na Figura 1.5, extraida do trabalho de Lancia et al., 2009 |41], é possivel observar o
fragmento de uma dada regiao do DNA de trés diferentes individuos, formado por trés
pares de cromossomos. Neste exemplo tem-se quatro posicoes SNP, onde em cada SNP
dois nucleotideos podem ser observados. Desta forma, os haplétipos sao representados
por um vetor 0, 1 de quatro posi¢oes onde cada posicao indica se o alelo mais frequente
ou se o menos frequente foi observado. Como o gendtipo traz informacao referente ao par
de haploétipos, na figura é apresentado o gendtipo associado a cada par de haplotipos dos

trés individuos.

Diz-se que um par de haplotipos i’ e h” resolve um gendtipo g composto por n SNPs,
onde i = {1,...,n}, quando g; = h @ h] para cada um dos SNPs de g. Representando
h; como o alelo observado no i-ésimo SNP de h e g; a informacao associada ao SNP da

posicgao @ do geno6tipo g, a funcao abaixo apresenta como ¢ realizado o computo de h, &R

0,seh,=0eh!=0
hi®hi =14 1,seh=1eh! =1
2, se hl # h!

Para um genoétipo onde k& SNPs sdo heterozigotos, ou seja, g; = 2 em k posigoes, exis-
tem 2%~! pares de haplotipos que o resolvem. Por exemplo, para o Genotipo 3 da Figura
1.5, g =<0,0,2,2 >, onde k = 2, tem-se 2271 = 2 possiveis pares de haplétipos que o
resolvem. Além do par de haplotipos apresentado da figura, (< 0,0,0,0 >, < 0,0,1,1 >),
outro possivel par que o resolve seria (< 0,0,0,1 >, < 0,0,1,0 >).

Assim, para uma populacao com n individuos, partindo de um conjunto de n genétipos
composto por m posicoes associadas as SNPs, o Problema da Inferéncia de Haplotipos
(PTH) busca determinar um conjunto de haplotipos que, aos pares, resolvem todos os

geno6tipos.

O Problema de Inferéncia de Haplotipos de uma populagao, como definido em [40],
pode ser descrito da seguinte forma: Dado um conjunto de genétipos G com n elementos,
determinar um conjunto de haplétipos H tal que cada gendtipo g € G é resolvido por

dois haplotipos W/, h” € H.

Entre os diferentes objetivos para este problema tem-se a Parcimoénia Pura, onde no
Problema de Inferéncia de Haplotipos por Parcimonia Pura (PIHPP) busca-se determinar
qual ¢ o menor conjunto de haplotipos que, combinados em pares, resolvem o conjunto de

gendtipos observado. Ou seja, o objetivo é que H tenha a menor cardinalidade possivel.

Para tratar o PIHPP como o Problema de Cobertura de Conjuntos por Pares, deve-
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se associar o conjunto de gendtipos GG ao conjunto U e, além disso, associar o conjunto
de Haplotipos H ao conjunto de objetos A. Assim, conhecendo-se, para cada geno-

tipo g, os pares de haplotipos que o resolve, a funcao de cobertura pode ser definida
como C(h',h") =h @ h".

Na Secgao 2 é apresentado um modelo matemaético, descrito em [40], que mostra o

PIHPP como um problema de programacao linear inteira.

e Problema do Conjunto Minimo de Monitoramento

O Problema do Conjunto Minimo de Monitoramento (PCMM) tem sua origem no
problema de monitoramento remoto em redes de comunicagao. Esta aplicacao envolve
técnicas especificas para monitorar caminhos de uma rede utilizando para isto um conjunto

de hosts de monitoramento.

Dado o interesse de monitorar o desempenho de caminhos em Redes Privadas Virtuais
(VPN), mais especificamente estimando acessibilidade, perda de pacotes e atraso num

caminho, em [9] é apresentada uma técnica para realizagao destas medigoes.

Considerando as limitacoes das tecnologias atuais, como traceroute ou ping, que rea-
lizam medicoes de circuitos ao invés de caminhos, e dada a possibilidade dos pacotes de
sondagem (probe packets) nao seguirem exatamente o caminho que se deseja analisar, em
[31] é apresentada uma estratégia baseada no uso de tineis e topologia multicast para
tratar o problema. Por esta estratégia, pacotes de sondagem gerados com o propésito de

monitoramento sao direcionados ao longo do caminho do trafego do cliente usando ttneis.

Para melhor ilustrar o problema, considere a Figura 1.6 onde os roteadores b; e bo,
localizados nos extremos dos caminhos desta rede (edge routers), fornecem ao cliente
acesso a uma rede VPN. Estes roteadores sao equipados com transmissores e receptores

de pacotes de sondagem que seguem o caminho do trafego do cliente.

Nesta abordagem, tiineis sao construidos entre os nds by e by € 0 n6 de monitoramento
m. Com isso, os pacotes de sondagem percorrem o circuito (m, by, by, m) seguindo o trafego
do cliente entre os nés b; e by. Contudo, o desempenho verificado é uma composicao do
desempenho de trés sub-caminhos (m, by), (b1,bs) e (be,m). Desta forma, é necessaria a
fatoracao da parcela referente aos sub-caminhos (m,by) e (by, m) para, efetivamente, se

obter o desempenho associado ao segmento (by, bs).

Para contornar estes obstaculos, Yu Gu et al. [30, 31| apresentam uma abordagem

baseada na tomografia da rede para inferir o desempenho destes sub-caminhos. A ideia
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¢é sobrepor uma rede multicast de medicao. Nesta abordagem sao necessarios dois nos de
monitoramento m; e my para cada n6 branch. Na topologia virtual multicast de medicgao,
como pode ser visto na Figura 1.7, dois tuneis precisam ser configurados entre os nos
my e b (chamados my 1 e my5) e um outro tiunel deve conectar msy e b. Assim, quando
um pacote de sondagem ¢é enviado de m; para b através do tinel m;;, um roteamento

multicast em b enviara uma copia para m; e ms.

Monitor m ornl
Site Cliente 1 & L
E)% M2
Site Cliente 2 -
=
S
ms
Figura 1.6: Circuito (m, by, by, m). Figura 1.7: Estrutura multicast.

Para este tipo de anélise é fundamental que as medidas sejam independentes entre
os diferentes links. Se os caminhos (b,m;) e (b, m2) ndo sao disjuntos, o n6 b nao sera
um ponto de ramificacdo na estrutura multicast proposta, causando desvio nas medicao
realizada. Assim, uma condicao necesséaria para esta abordagem é a disjuncdo entre os

caminhos fisicos (b,my) e (b, ma).

2

Como o objetivo é realizar a medicao para cada roteador de borda, o Problema do
Conjunto Minimo de Monitoramento pode ser descrito como definir um conjunto minimo
de n6s de monitoramento de tal forma que, para cada n6 branch b, havera pelo menos

dois n6s de monitoramento m; e my onde os caminhos (b, m1) e (b, msy) sejam disjuntos.

Associando esta aplicacao ao Problema de Cobertura de Conjuntos por Pares, o con-
junto de branchs corresponde ao conjunto universo U e o conjunto de candidatos a nos
de monitoramento corresponde ao conjunto de objetos A. Assim, a funcao de cobertura
C(my, my), definida em funcao de pares de candidatos a no6s de monitoramento, indicara
o conjunto de branchs onde os caminhos que conectam estes branchs aos monitores my e

mso sao disjuntos.

No PCMM, um mesmo custo é associado a cada n6 candidato a monitor. Assim, o
objetivo deste problema é determinar o conjunto minimo de monitores que possibilitem o
monitoramento de todos os branchs. Neste trabalho também ¢ abordado o modelo onde

diferentes custos sao associados aos monitores. Desta forma, o objetivo do problema é
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encontrar o subconjunto de nos candidatos a nés de monitoramento, capazes de cobrir

todos os branchs, cuja a soma do custo destes nos seja minima.

Uma outra questao que deve ser considerada ¢ a intersegao entre os conjuntos de bran-
chs B e de monitores M. Ou seja, dentre os branchs a serem monitorados podem existir
alguns que tenham a capacidade de funcionar como nés de monitoramento. Para este sub-
conjunto de nés, o monitoramento pode ser realizado de duas formas: ou seleciona-se um

par de outros nos para monitora-lo, ou o proprio né é suficiente para seu monitoramento.

Para resolver o problema da intersecao entre os conjuntos, de forma que o PCMM
possa ser tratado como o PCCP, Breslau et al. [9| sugere um artificio para manipular
os no6s da intersecao. Para cada roteador k£ € B N M sao inseridos dois nos especiais
z1 € z no conjunto M, com custo c,, = c,, = 0, e £y no conjunto B. O conjunto
P,, = {{z1,22}}, onde P,, representa o conjunto dos possiveis pares de monitores que
podem monitorar xg, e o par {k,z1} (ou o par {k, z3}) é incluido no conjunto Pj. Para
cobrir x(, obrigatoriamente os elementos do par {z, 2o} devem fazer parte da solucao.
Desta forma, se k for inserido na solucao, o branch k estara coberto ja que os nés do par

{k,z} (ou do par {k, z5}) estarao na solucao.

1.2 Trabalhos Relacionados

O Problema de Cobertura de Conjuntos por Pares (PCCP) foi proposto em 2005 por Has-
sin e Segev [35]. Neste trabalho os autores apresentam um algoritmo guloso para o PCCP
que consiste em uma heuristica iterativa onde, a cada etapa, um n6é ou um par de nos é
inserido na solugao. O algoritmo seleciona o elemento ou o par de elementos mais efici-
ente, onde a avaliacao considera a razao entre o custo de insercao e a quantidade de novos
elementos cobertos. KEsta abordagem gera resultados de boa qualidade, mas apresenta
elevado custo computacional devido a necessidade de analise de todos os possiveis pares,
além de cada elemento individualmente. Neste trabalho os autores utilizam um modelo
de programagao linear para descrever o PCCP, modelo este utilizado anteriormente para

descrever o Problema de Inferéncia de Haplotipos por Parcimonia Pura [40].

O primeiro modelo matematico para o Problema de Inferéncia de Haplotipos por Par-
cimoénia Pura (PTHPP) foi apresentado por Gusfield |32, 33]. Nestes trabalhos, o modelo
é apresentado na forma de um exemplo, sendo apresentado em sua forma cartesiana por
Brown e Harrower [10]. Este modelo, que possui um niimero exponencial de restrigdes,

pode ser utilizado para descrever o Problema de Cobertura de Conjunto por Pares.
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Outros modelos para o PIHPP que exploram caracteristicas de cada SNP foram de-
senvolvidos |7, 10, 40]. Em [40| é possivel verificar que o PCCP além de NP-dificil é
também APX-hard. No trabalho de Lancia e Serafini [41] é apresentado um algoritmo
de branch-and-bound com geracao de linhas e colunas para o PIHPP (Branch-and-cut-
and-price). Esta abordagem tem como base um modelo de cobertura de conjuntos, um
modelo relaxado para o Problema de Inferéncia de Haplotipos. Varios trabalhos na lite-

ratura abordam o PIHPP [13].

No trabalho de Breslau et al. [9] sdo apresentadas algumas abordagens para o Pro-
blema do Conjunto Minimo de Monitoramento (PCMM). O mesmo modelo matematico
utilizado para descrever o PCCP [40] foi utilizado para descrever o PCMM. Além do
modelo, Breslau et al. [9] descrevem uma heuristica construtiva para o PCMM, tratando-
se basicamente de uma simplificacao do algoritmo apresentado no trabalho de Hassin e
Segev [35]. Um algoritmo genético, que emprega a técnica de random keys |3, 46| para
representacao das solucoes e uma heuristica que explora caracteristicas das instancias
também sao propostas pelos autores para determinar os objetos que farao parte da solu-

Gao.

1.3 Contribuicoes do Trabalho

O proposito inicial deste trabalho foi desenvolver abordagens capazes de determinar boas
solucoes para o Problema do Conjunto Minimo de Monitoramento, uma aplicagao na
area de redes de telecomunicacoes que pode ser modelada como Problema de Cobertura
de Conjuntos por Pares. Durante o desenvolvimento deste trabalho outros problemas que

podem ser modelados como o PCCP foram identificados.

Para o Problema de Cobertura de Conjunto por Pares cinco heuristicas de construcao
foram desenvolvidas e trés algoritmos de busca local. Além disto, neste trabalho sao
apresentadas abordagens exatas, heuristicas baseadas em GRASP e ILS e também uma
heuristicaa hibrida que podem ser aplicadas a qualquer problema que possa ser modelado
como o PCCP. Parte dos resultados apresentados neste trabalho estao publicados em
|26, 27, 28|.
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1.4 Organizacao do Trabalho

No Capitulo 2 sao apresentados dois modelos de programacao inteira da literatura para
o Problema de Cobertura de Conjuntos por Pares. Além destes, um terceiro modelo, que
pode ser visto como um aprimoramento de um dos modelos da literatura, ¢ proposto.
Uma comparacao entre o modelo da literatura e o modelo proposto é apresentada. Ao
final deste capitulo sao apresentados experimentos computacionais que confirmam os re-
sultados comparativos entre os modelos. Trés grupos de instancias sao utilizados nos
testes. O primeiro grupo trata-se de um conjunto de instancias da literatura proposto
para o Problema do Conjunto Minimo de Monitoramento. Um segundo grupo de instan-
cias, derivadas das instancias do primeiro grupo, sao apresentadas. Por fim, um terceiro
grupo com instancias derivadas de instancias da literatura para o Problema de Cobertura

de Conjuntos sao propostas.

Heuristicas de construcao e busca local sao apresentadas no Capitulo 3. Inicialmente
sao apresentadas as versoes gulosas das heuristicas de construcao e, em seguida, versoes
randomizadas destas heuristicas sao sugeridas. Sao descritas cinco heuristicas de constru-
¢ao, sendo que em quatro destas a solucao é obtida de forma incremental, onde a cada
iteracao objetos sao incluidos na solu¢ao. Uma quinta abordagem funciona de forma in-
versa, onde parte-se de uma solucao com redundancia e, em seguida, removem-se objetos
da solucao com objetivo de diminuir seu custo mantendo a viabilidade. Além das heuris-
ticas de construcao, trés algoritmos de busca local sao apresentados. Testes comparativos

entre estas abordagens sao apresentados no final do capitulo.

No Capitulo 4 sao apresentadas algumas abordagens que fazem uso das heuristicas
apresentadas no Capitulo 3. Inicialmente é proposto um algoritmo baseado na metaheu-
ristica Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP). Além deste, uma solugao
utilizando a metaheuristica Iterated local search (ILS) é apresentada para o PCCP. Uma
abordagem hibrida que combina as heuristicas de construgao e o modelo de programacao

linear proposto neste trabalho é também apresentado neste capitulo.

Por fim, no Capitulo 5, sao apresentadas as conclusoes deste trabalho e algumas

sugestoes para continuidade desta pesquisa.



Capitulo 2

Modelos de Programacao Inteira

O primeiro modelo de programacao inteira que pode ser utilizado para descrever o Pro-
blema de Cobertura de Conjuntos por Pares foi apresentado por Gusfield [32] através de
um exemplo. Este modelo, aqui denominado F1, foi formalmente descrito no trabalho de

Brown e Harrower [10].

Em Hassin e Segev [35], onde é proposto o PCCP, um outro modelo de programagao in-
teira é apresentado. Este mesmo modelo foi utilizado por Breslau et al. |9] para descrever o
Problema de Conjunto Minimo de Monitoramento. Como no trabalho de Lancia et al. [40]
este ja havia sido utilizado para descrever o Problema de Inferéncia de Haplotipos, neste

trabalho o modelo serd denominado Modelo de Lancia ou simplesmente F2.

Neste capitulo é proposto um terceiro modelo, obtido a partir do Modelo de Gusfield.
Neste modelo, aqui denominado Modelo de Gusfield Aprimorado ou F17T, as restricoes
do modelo original sdo combinadas de forma a obter restricdes mais fortes para o PCCP.
Verificando a literatura é possivel notar que este modelo pode ser visto também como
uma simplificagdo do modelo apresentado por Bertolazzi et al. |7| para o Problema de
Inferéncia de Haplotipos. Adicionalmente é proposta uma desigualdade valida que pode

ser incorporada aos modelos aqui analisados.

2.1 Modelo de Gusfield - F1

Nesta se¢ao sera apresentado o modelo proposto por Gusfield [32] da forma como descrito
no trabalho de Brown e Harrower [10]. O Modelo de Gusfield (F1) foi proposto para tratar

o Problema da Inferéncia de Haplotipos, mas pode ser utilizado para modelar o PCCP.

Como definido no capitulo anterior, considere os conjuntos U e A, onde U representa
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o conjunto dos elementos a serem cobertos e A o conjunto dos objetos que aos pares estao
associados a subconjuntos de elementos de U, onde a cada j € A existe um custo associado
c¢; > 0. A funcao de cobertura C(j, k) especifica, para cada par de objetos {j, k} C A, um

subconjunto dos elementos de 4 que sao cobertos por este par.

Para cada elemento e € U, define-se P, como um conjunto composto por pares {j, k}
onde j, k € AeC(j,k) D {e}, ouseja, P. & o conjunto composto pelos pares de objetos que
cobrem e. Considerando w;;;, uma variavel bindria que assume valor 1 se o par {j,k} € P
foi escolhido para cobrir o elemento ¢ e 0 caso contrario, e ainda x; uma variavel binaria
que indica, para cada elemento j € A, se este foi selecionado para participar da solucao

(z; = 1), ou nao (z; = 0), o modelo F1 pode ser escrito como segue.

Minimizachjxj, Sujeito a: (2.1)
JjeA

Y wgp=1, Viel, (2.2)

{j,k}eP;

wiir < x5,  VieUeVjkeP; (2.3)

wijr < xp,  VieUeVjkePB; (2.4)

z; € {0,1}, Vje€ A, (2.5)

Wijk S {O, 1}, Vielde V{], k} S PL (26)

Como definido na Fungao (2.1), o objetivo é selecionar um subconjunto de objetos de
custo minimo tal que todos os elementos de U sejam cobertos. Considerando-se ¢; = 1,
como no Problema da Inferéncia de Haplotipos, o objetivo torna-se determinar o conjunto

de tamanho minimo de objetos que cobrem todos os elementos.

O conjunto de restri¢oes (2.2) indica que para cada elemento a ser coberto um par de
objetos sera selecionado. As restrigoes (2.3) e (2.4) garantem que a sele¢ao de um par de
objetos s6 é possivel se ambos os objetos estiverem na solucao. As restrigoes (2.5) e (2.6)

indicam o dominio das varidveis do modelo.

As varidveis w;;;, sao necessarias para se ter um modelo de programacao inteira. Este
modelo poderia ser escrito apenas em fungao da variavel z;. Para isto as restri¢oes (2.2),

(2.3) e (2.4) poderiam ser substituidas por ;1. p @4k > 1, para todo i € U.
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2.2 Modelo de Lancia - F2

No trabalho de Hassin e Segev |35] é apresentado um modelo que descreve o Problema de
Cobertura de Conjuntos por Pares. Este mesmo modelo foi utilizado anteriormente por
Lancia et al. [40] para tratar o Problema de Inferéncia de Haplotipos, neste trabalho o

modelo serd denominado Modelo de Lancia ou simplesmente F2.

Considere os conjuntos U, A e P, como definidos na secdo anterior, e também a
variavel binaria z; indicando se o objeto i € A foi selecionado para fazer parte da solucao.
No Modelo F2 seré utilizada uma variavel binaria y;x, onde {j, k} C A, que assumira valor
1 se o par {j, k} for selecionado para cobrir algum dos elementos de U, e 0 caso contrario.

Utilizando as variaveis x; e y;,, o0 Modelo de Lancia pode ser descrito da seguinte forma:

Minimizachjxj, Sujeito a: (2.7)
jEA

yir <z, VjeAeVke A; (2.8)

yir <xp,  VjeAeVke A, (2.9)

Y yp>1, Viel; (2.10)

{j.k}epr;
x; € {0,1}, Vie A; (2.11)
Yjk S {07 1}7 V{j, k} € A (212)

A funcao objetivo deste modelo é idéntica a funcao do modelo apresentado na sec¢ao
anterior. As restrigoes (2.8) e (2.9) asseguram que as varidveis y;, somente poderao ser
positivas se as varidveis x; e x;, forem iguais a 1. Assim, somente serd possivel utilizar
um par de objetos se ambos estiverem na solugdo. As restri¢oes (2.10) estao associadas
a cobertura dos elementos 7 € U. Para estes elementos, a cobertura se da pela selecao de
pelo menos um dos pares do conjunto P;, que representa os pares que podem cobrir um
elemento i. As restri¢oes (2.11) e (2.12) indicam o dominio das variaveis envolvidas na

modelagem.

2.3 Modelo de Gusfield Aprimorado - F1*

Nesta secao é proposta uma formulacao para o PCCP que faz uso de variaveis estendidas,

apresentadas na Secao 2.2. Considerando w;j; uma variével binaria que assume valor 1 se
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opar {j, k} € P, foi escolhido para cobrir o elemento i e 0 caso contrario, e dado o conjunto
de objetos T; C A que compoem os pares contidos em P;, ou seja, T; = U{j,k}eP,-{j’ k}, o

Modelo de Gusfield Aprimorado, ou simplesmente F17, pode ser expresso com segue.

minimizar Z Cix; Sujeito a: (2.13)
i€ A

Z Wik = 1, Viel (214)
{],k’}EPZ

> wye<a, VieU, VeT (2.15)

keT;|j#k
r; €{0,1}, Viel (2.16)
Wijk € {O, 1}, Vi € Z/{, V{j, k} C R (217)

A funcao objetivo (2.13) é a mesma dos modelos anteriores. As restri¢oes (2.14) asse-
guram que cada elemento i € U deve ser coberto por exatamente um par {j,k} € P,. As
restrigoes (2.15) asseguram que, caso o objeto j seja selecionado para cobrir um elemento
¢ formando par com qualquer outro objeto em 7;, entao x; necessariamente estard incluido

na solucao. O conjunto de restrigoes (2.16) e (2.17) definem o dominio das variaveis.

No modelo F17 as restri¢oes (2.15) foram obtidas a partir da combinagao das res-
trigoes (2.3) e (2.4) do Modelo de Gusfield (F1), com objetivo de reforcar a formulagao.
Como o lado direito das restrigoes permaneceram constantes, é facil notar que o soma-

torio introduzido nas restri¢oes (2.15) deixa a formulagao F17 mais forte que o modelo F1.

Neste trabalho é proposta também uma desigualdade valida que pode ser incorporada
aos modelos analisados. Uma desigualdade valida ¢ uma restricio que ¢é atendida por
todas as solugoes inteiras de um modelo. Uma desigualdade valida pode ser inserida com
0 objetivo de aumentar o limite inferior durante a resolugao dos modelos de programacao
inteira de minimizagao. Deve-se destacar que as desigualdades validas (2.18) podem ser
adicionadas tanto aos modelos F1 e F1T quanto em F2. Essas desigunaldades obrigam
que, para cada elemento i € U, devem haver pelo menos dois objetos j € T} incluidos na

solucao.

Y wz2, iel. (2.18)

JET;



2.4 Comparagio entre os Modelos F1T e F2 16

2.4 Comparacao entre os Modelos F1T e F2

Descrever um problema utilizando um modelo de Programacao Linear Inteira Mista
(PLIM) permite, em principio, que estes problemas sejam resolvidos de maneira exata
através da utilizacao de pacotes de software resolvedores de PLIM, como CPLEX [39],
por exemplo. O desempenho dos resolvedores de PLIM, que utilizam métodos baseados
em branch-and-cut, dependem fortemente da formulacao utilizada. Com objetivo de ve-
rificar qual das restricoes é mais forte, nesta secao é realizada uma comparacao entre o
Modelo de Gusfield Aprimorado F17 e o Modelo de Lancia F2.

Proposicao 1 O wvalor da relazacao linear de F17 com as restrigoes (2.18) é mais forte

que o valor obtido da relazacdo linear de F2 incluindo (2.18).

Prova 1 Uma vez que as varidveis x sao comuns a ambas as formulagoes, € necessdrio

definir apenas o relacionamento entre as varidveis y e w, como apresentado em (2.19).
yjk = maxl-eu{wl-jk} (219)

As restrigoes (2.8) e (2.9) sao também satisfeitas pois dado (2.15), que implica em
wigr < xj, Vi €U e V{j, k} C P tem-se que max;ey{wijr} < x; e considerando (2.19) é
possivel verificar que y;, < z;, (2.8) e (2.9).

As restrigoes (2.10) sao satisfeitas pois se Z{j,k}ePi wir, = 1,1 € U e dada a relagao

definida em (2.19), entio pode-se concluir que Z{j,k}ePi yir > 1.

Por outro lado, nem sempre € possivel construir uma solu¢ao vidvel para F2 em termos
de (x*, y*) a partir do vetor solucio (x,w) da relazac¢ao linear de F1T. Considere,
por exemplo, a instancia I, com unico elemento a ser coberto e lrés possiveis objetos
A={1,2,3} eUd = {4} considerando Py = {{1,2},{1,3}} onde os custos dos elementos
de A correspondem a ¢y = 10, co = 4 e c5 = 1. Para esta instancia, as formulagoes F1T

e F2 podem ser escritas como seque.
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minimizar Zri+: 10z + 4o + x5 (2.20) minimizar Zrs: 10x; + 4xe + 23 (2.28)

Sugeito a: Sujeito a:
Wy +wyiz =1 (2.21 2 +tyz=>1 2.29
Wq.1,2 + Wq,1,3 S T 2.22 Y1,2 S T 2.30
Wyq,1,2 S T2 2.23 Y12 S T2 2.31
2.2 2.32

T1+ 29+ a3 > 2
z; € {0,1},Vi e A (2.26
Wijk S {O, 1},V7, S Z/{,V{j, k} C IDZ

J]1+ZE2+J]3Z2

)
)
)
4) Y13 < 1
)
)
2.27)

(
(
(
wy3 < 3 (
(
(
(

(2.29)
(2.30)
(2.31)
(2.32)

Y13 < T3 (2.33)
(2.34)

r; €{0,1},Vie A (2.35)

yi; € {0,1},v{i,j} C A (2.36)
A solugao da relazagao linear de F2 (LP-F2) é x7 = 0.5, x5 = 0.5, 23 =1, yj, = 0.5

e yiz = 0.5 com Zjp_zo = 8. Note que nao é possivel construir uma solugao com o
mesmo custo para a relazacao linear de F2 pois a partir de (2.21) e (2.22), tem-se que
Ty > Waio + wars = 1, tmplicando necessariamente x4 = 1 em F2. Como custo do

objeto 1 € c; = 10, obrigatoriamente Zyp_r1+ > 10 e entao Zpp_ri1+ > Zip_re = 8.

A solugao da relazagao linear de F2+ (LP-F17) corresponde a x; = 1, x5 = 0,
vy =1, wi,;,=0¢ewi;3=1com custo Zjp_ 5 = 11. Como os valores das varidveis

sao inteiros, esta € também a solucao otima da instdncia I.

Experimentos computacionais foram realizados para ratificar a comparacao entre as

formulacao F1T e F2. Estes resultados sdo apresentados proxima sec¢ao.

2.5 Resultados Computacionais

Antes de apresentar os resultados obtidos pelos modelos de programacao inteira é neces-
sario descrever as instancias que sao consideradas nesta tese para avaliacao empirica das

abordagens analisadas.
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2.5.1 Descricao das Instancias

Neste trabalho foram utilizados trés diferentes grupos de instancias. O primeiro grupo
é composto por 560 instancias propostas por Breslau et al. [9] para o Problema do
Conjunto Minimo e Monitoramento. Como para estas instdncias os objetos possuem
custo unitario, nesta tese foi proposto um segundo grupo de instancias, derivadas das
instancias de Breslau et al., onde custos variados foram atribuidos aos objetos. Para que
os experimentos nao ficassem restritos a instancias do Problema do Conjunto Minimo de
Monitoramento, um terceiro grupo de instancias derivadas de instancias propostas para
o Problema de Cobertura de Conjuntos também foi utilizado. Assim, trés grupos de

instancias foram utilizados nos experimentos computacionais realizados.

- Instancias do Grupo I

O Grupo I & composto de 560 instancias propostas por Breslau et al. [9] para o
Problema do Conjunto Minimo de Monitoramento. Nestas instancias considera-se que
todos os objetos que consistem em candidatos a n6s de monitoramento, possuem um

mesmo custo.

Para melhor apresentar os resultados, as 560 instancias sao divididas em sete conjun-
tos, de acordo com a parcela do total de nos associada aos objetos (conjunto A - monitores)
e elementos a serem cobertos (conjunto U - branchs), como mostra a Tabela 2.1. Nestas
instancias, o numero total de nos das redes, denotado |N|, variou entre os valores 26, 50,
100, 190, 220, 250, 300 e 558. Os conjuntos de instancias foram rotulados como mostra a
primeira coluna da tabela. Para cada um dos sete conjuntos, existem 10 instancias para
cada valor de niimero de noés, totalizando 80 instancias de cada conjunto. Para identificar

cada conjunto foi adotada a nomenclatura Mm Bb onde o niimero de monitores (objetos)

é |M| =1/m x |N| e onamero de branchs (elementos a serem cobertos) |B| = 1/b x |N|.
Grapo [N[=26 | [N|—50 | IN|—100 | [N]—190 | [N[-220 | |N[-250 | [N|—300 | |N|-558
M B[ [ M[ B[ | M[ Bl | M| Bl | M| [B[[[M[ [B[[[M [B]|[M] [B]
MI_BI | 26 26 | 50 50 | 100 100 | 190 190 | 220 220 | 250 250 | 300 300 | 558 558
M1 B2 | 26 13 | 50 25 | 100 50 | 190 95 | 220 110 | 250 125 | 300 150 | 558 279
M1 B4 | 26 7 | 50 13 | 100 25 | 190 48 | 220 55 | 250 63 | 300 75 | 558 140
M1 B8 | 26 4 | 50 7 100 13 | 190 24 [ 220 28 | 250 32 | 300 38 | 558 70
M2 B2 | 13 13 | 25 25 | 50 50 | 95 95 | 110 110 | 125 125 | 150 150 | 279 279
M4 B4 7 7 |13 13| 25 25 | 48 48 | 55 55 | 63 63 | 75 75 | 140 140
Ms_BS 4 4| 7 7|13 13| 24 24| 28 28| 32 32| 3 38| 7 70
Total
Total de 70 70 70 70 70 70 70 70
instancias

Tabela 2.1: Caracteristicas das Instancias do Grupos I.
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- Instancias do Grupo II

Para compor o Grupo II, foram criadas 420 instancias derivadas daquelas propostas
por Breslau et al. [9] onde |N| = 300 e |N| = 558. Para cada uma das 140 instancias,
foram criadas trés novas instancias onde os custos dos objetos foram obtidos a partir
de trés diferentes intervalos de valores. Para cada instancia criada, a cada objeto foi
selecionado aleatoriamente um custo num dado intervalo. Os intervalos utilizados foram
[1,10], [1,100] e [1,1000]. Na Tabela 2.2 & possivel verificar como as 420 instancias estao

distribuidas. Estas instancias estao disponiveis em http://labic.ic.uff.br/Instance.

Intervalo | |[N| =300 | |N| = 558
[T, 10] 70 70

1, 100] 70 70

1, 1000] 70 70

Tabela 2.2: Caracteristicas das Instancias do Grupos II.

- Instancias do Grupo III

Neste trabalho ¢ proposto um terceiro grupo de instancias, derivado de instancias
disponiveis na OR-Library |4] originalmente desenvolvidas para o Problema de Cobertura
de Conjuntos. Foram selecionadas 48 instancias do PCC onde, para cada uma destas,
foram criadas trés novas instancias para o Problema de Cobertura de Conjuntos por

Pares.

Nas instancias para o PCC, para cada linha a ser coberta existe uma lista, que chamou-
se de L, composta pelas colunas que a cobre. Para gerar uma instancia do PCCP, as
colunas em L associadas a uma determinada linha ¢ foram tomadas duas a duas. Cada
par de colunas obtido desta maneira tem uma probabilidade de nao ser inserido na nova

instancia. Esta probabilidade é dada por um parametro p.

Cada instancia do SCP originou trés novas instancias do SCPP, que foram obtidas
utilizando-se para o parametro p os valores 25%, 50% e 75%. No Anexo A é apresentado
o Algoritmo 12, que descreve o procedimento de geracao das instancias. Dados os valores
de p, estas instancias podem ser divididas em trés conjuntos de 48 instancias: scp 25,

scp 50 e scp T5.

Na Tabela 2.3 é possivel observar as caracteristicas gerais deste conjunto de instancias.
As instancias criadas possuem entre 50 e 28160 linhas (elementos) e niimero de colunas

variando entre 192 e 11264 (objetos). O valor do parametro p afeta o niimero de pares
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da instancia, indicado na tabela por #pares. Quanto menor o valor de p, maior é a
quantidade de pares nas instancias. Utilizando-se p = 25% o ntimero médio de pares é de
238810 pares, e p = 75% este valor é de 77543. As novas instancias estao disponiveis em

http://labic.ic.uff.br/Instance.

Caracteristicas | Minimo | Maximo
#linhas 50 28160
#colunas 192 11264
scp_ 25 1074 1013130
#pares | scp_ 50 707 670600
scp 75 348 329537

Tabela 2.3: Caracteristicas das Instancias do Grupo I1I.

2.5.2 Comparaciao Empirica entre Modelos F11 e F2

Os testes apresentados nesta secao visam reforcar o resultado teorico apresentado neste
capitulo. Os modelos F17 e F2 foram submetidos ao resolvedor CPLEX 11.2 [39], exe-
cutado em uma maquina Intel(R) Core(TM)2 Quad CPU Q9550 com 2.83GHz e 8GB de
memoria RAM utilizando a plataforma Linux 64 bits (kernel 2.6.27-16).

Os primeiros testes foram realizados utilizando as instancias do Grupo I. Para este
grupo de instancias, o modelo F17 foi executado até a obtencao da solucao 6tima. Con-
siderando 07+ (i) o tempo gasto pela formulagdo F17 para obter a solugao 6tima de uma
instancia i, o tempo limite de execucao estabelecido para o modelo F2, representado por

Axs(i), foi ajustado segundo a Equagao (2.37).

Ars(i) = [071+ (i) % 5] (2.37)

A Tabela 2.4 mostra os resultados condensados das duas formulacoes para as 560
instancias propostas por Breslau et al. [9]. A coluna Conjunto apresenta os conjuntos
de instancias do Grupo I, a coluna RL representam o gap médio entre a relaxacao linear
e a solugao otima, a coluna R-LB corresponde ao gap médio entre o limite inferior (lower
bound) obtido no noé raiz e a solugdo 6tima, a coluna B-LB indica o gap médio entre
o limite inferior ao final da execucao e a solucao 6tima e a coluna B-UB indica o gap
médio entre a melhor solucao inteira encontrada e a solucao 6tima. Considerando opt o
custo associado a solugao 6tima, para calcular o gap entre opt e uma solucao de custo
x a seguinte equacao foi utilizada: gap(z, opt) — Valor_Absoluto(opt-z)/opt. Para as

instancias onde a solucao 6tima nao foi determinada, no célculo do gap ser& considerado
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o custo da melhor solucao inteira obtida.

Além dos gaps, na Tabela 2.4 sao apresentados também os tempos de CPU consumidos
pelo resolvedor utilizando cada um dos modelos, para resolver o problema de programacao
linear (LP), para resolver a raiz da arvore de branch-and-cult (Raiz) e o tempo total

utilizado para indicar a melhor solucao inteira obtida (Total).

Para cinco instancias do conjunto M1-B1, a execucao da formulacao F2 foi interrom-
pida por falta de memoria. Entao, para este conjunto, a Tabela 2.4 apresenta os resultados

referentes as demais 75 instancias deste conjunto.

Como pode ser observado na tabela, para todos os conjuntos de instancias do Grupo [
os gaps obtidos por F17 sao consideravelmente menores do que aqueles obtidos por F2.
Enquanto utilizando-se F1T foi possivel encontrar as solucoes dtimas para todas as ins-
tancias, utilizando-se a formulacao F2 foram obtidas solugoes 6timas apenas para 144
instancias dentro do tempo limite estabelecido, que corresponde a 25.9% do total de ins-
tancias. Além disso, apesar de ter sido definido um tempo de CPU grande em relacao ao
tempo consumido pelo modelo F17, o valor médio de B-LB obtido por F2 foi de 47.56%
e em 376 instancias o tempo limite nao foi suficiente para finalizar o processamento do

no raiz.

Além de apresentar um valor de B-LB alto, o gap entre a melhor solucao inteira
utilizando o modelo F2 e a solucdo 6tima é, em média, de 260,56%, indicando que, em
média, a diferenca entre o custo da solucao inteira obtida pelo modelo F2 e a solugao

Otima, é superior ao dobro do custo da solucao 6tima obtida pelo modelo F17.
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Considerando as mesmas métricas observadas para as instancias do Grupo I, a Ta-
bela 2.5 traz os resultados obtidos para as instancias do Grupo II. Para este grupo de
instancias, também foi definido o tempo limite de execucao para o modelo F2 de acordo

com a Equagao (2.37).

Com a utilizacdo do modelo F1T foi possivel indicar a solu¢ao 6tima para todas
as 420 instancias do Grupo II, enquanto utilizando-se F2 foi possivel para apenas 30
instancias. A partir do modelo F2, em apenas 107 destas instancias o resolvedor foi
capaz de determinar uma solucao fracionaria no tempo limite estabelecido. Dado que
cada conjunto que compoe o Grupo IT contém 60 instancias, a coluna #Inst da Tabela 2.5
apresenta o niimero de instancias de cada conjunto onde a formulagao F2 conseguiu obter
uma solucao. As colunas R-LB, B-LB e B-UB associadas & F2 consideram apenas estas

instancias.

Como pode ser observado, para os conjuntos M1 B4 e M1 B8 a formulagao F2
nao foi capaz de determinar nenhuma solucao no tempo limite. Comparando o gap da
relaxacao linear, obtido para todas as instancias, nota-se que a formulacao F1" tem um
gap menor que o gap apresentado por F2. Para 357 instancias, o valor da relaxacao linear

obtido com a utilizagao de F1* coincide com o valor da solu¢iao 6tima.

Para as instancias do Grupo III, os resultados sao apresentados na Tabela 2.6. Para
este grupo de instancias, foi estabelecido, para os dois modelos, um tempo limite de
execucao de dez horas. Os gaps apresentados na Tabela 2.6 sdo referentes a melhor
solucao encontrada a partir dos modelos utilizados, nao se tratando, em todos os casos,

da solucao 6tima da instancia.

Utilizando-se a formulacao F1" foram obtidas solucoes 6timas para 85 instancias,
enquanto utilizando-se a F2 foram obtidas solucoes 6timas somente para 11 instancias.
Para o conjunto de instancias com a maior quantidade de pares (conjunto scp 25), a
formulacao F2 nao foi capaz de provar a otimalidade de nenhuma instancia, sendo todas
as execugoes interrompidas devido ao tempo méaximo de CPU (36000 segundos). Em
nenhuma instancia a melhor solucao inteira obtida a partir de F2 possui custo inferior ao
custo da melhor solucao inteira de F1T, visto que a média do valor de B-UB associado
a F17 & zero. A partir da Tabela 2.6 fica claro que F11 é superior a F2, visto que a

mesma produz melhores resultados em todas as métricas verificadas neste experimento.
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Capitulo 3

Heuristicas Construtivas e de Busca Local

Neste capitulo sao apresentados os algoritmos construtivos e de busca local para o PCCP
desenvolvidos neste trabalho. Na Secao 3.1 sao apresentadas as heuristicas construtivas
gulosas, algoritmos capazes de iterativamente construir uma solucao tendo como ponto
de partida apenas os dados da instancia a ser resolvida. Neste tipo de abordagem, a cada
iteracao, um novo elemento é incorporado na solucao que esta sendo construida até que a
mesma se torne completa e viavel. A cada etapa realiza-se uma avaliacao dos elementos
candidatos a participarem da solucao e, aquele melhor avaliado, segundo uma funcao de

avaliacao, é inserido na solucao.

Para que os procedimento de construcao sejam capazes de determinar solugoes distin-
tas, uma estratégia bastante utilizada é a introducao de elementos aleatorios no procedi-
mento de construcao. Na Secao 3.2 deste capitulo pode-se verificar como a aleatoriedade

foi introduzida nos procedimentos de construcao apresentados na Secao 3.1.

Além dos procedimentos de construcao, neste capitulo sao descritas trés heuristicas de

busca local, visando aprimorar as solucoes obtidas a partir das heuristicas de construcao.

3.1 Heuristicas Construtivas Gulosas

Nesta secao sao apresentadas heuristicas deterministicas capazes de construir uma solucao
para o Problema de Cobertura de Conjuntos por Pares. Considerando A o conjunto de ob-
jetos, onde cada objeto de a € A possui associado um custo ¢,, e i o conjunto dos elemen-
tos e € U que devem ser cobertos, P, o conjunto dos pares {i,j} C A onde C(4,j) D {e}
e ainda T, o conjunto dos objetos dos pares que cobrem e, ou seja, T, = Uy jyep, {7, 7}, as

heuristicas construtivas podem ser descritas como segue.
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3.1.1 Heuristica do Melhor Objeto - HMO

Este algoritmo é uma simplifica¢ao do algoritmo guloso proposto por Hassim e Segev [35].
Enquanto na heuristica original os elementos sao avaliados individualmente e aos pares,
na abordagem proposta é considerada apenas a inser¢cao de um objeto a cada iteracgao.
Outra diferenca refere-se a fungao utilizada na avaliacao do ganho com a insercao de um

objeto na solucao.

Sendo S C A uma solucao parcial para o PCCP, a cada iteracdo sao avaliados os
objetos a € A\S. Para avaliar o ganho com a inser¢ao de um objeto a considera-se o
nimero de novos elementos que serdo cobertos por SU{a}, definido por C(SU{a})\C(S).
Além disto, na funcao de avaliacdo considera-se o custo ¢, associado ao objeto e também
o numero de elementos e € U ditos parcialmente cobertos. Um elemento e é dito parcial-
mente coberto por SU {a} se a € T, mas e ¢ C(S U{a}), ou seja, o elemento que forma

par com a em P, nao pertence a S.

Considere U, o conjunto dos elementos nao cobertos pela solucao parcial S onde o
objeto a pertence a pelo menos um dos pares que podem cobri-los. Dados os conjuntos
U'eU"” onde U UU" = U,, sendo U’ o conjunto de elementos cobertos por S U {a} e
U"” o conjunto composto pelos elementos parcialmente cobertos por SU{a}, na avaliagao
do ganho associado ao objeto a é considerada a cardinalidade dos conjuntos U’ e U”. Com
objetivo de priorizar a cardinalidade de U’ em relacao & cardinalidade de U”, sao incluidos
na avaliacao p; e pa como pesos associados aos conjuntos U’ e U” respectivamente, como
mostra a Equacao 3.1.

_ px U pe x (U
Ca

f(a) (3.1)

No Algoritmo 1 é possivel verificar cada uma das etapas da Heuristica do Melhor
Objeto (HMO). Como pode ser observado na linha 1, o conjunto solu¢do S encontra-se
inicialmente vazio. Entao, enquanto o conjunto S nao cobre todos os elementos de U
(linha 2), a cada iteragdo um objeto j € A\S é inserido no conjunto solugao. Para
selecionar o objeto a ser inserido, os candidatos sao avaliados de acordo com a Equagao 3.1.

Aquele objeto com maior valor associado a equacao é inserido em S, na linha 4.

3.1.2 Heuristica do Objeto com Maior Alcance - HOMA

Nesta se¢ao é apresentada outra simplifica¢io do algoritmo guloso proposto em [35], simi-

lar ao apresentado na secao anterior. A diferenca esta na funcao de avaliacao dos objetos.
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Algoritmo 1 HMO (p1, ps)-
: S+ @;
enquanto C(S) # U faga

J < argmanGA\s f(.])
S« Su{jk

: fim enquanto

A A e

No algortimo HOMA, Heuristica do Objeto com Maior Alcance, para selecionar um
entre os objetos candidatos a participarem do conjunto solucao S é utilizada outra funcao
de avaliacdo, apresentada na Equacdo (3.2). Na avaliagdo de cada objeto candidato a
sao considerados o custo deste objeto ¢, e também o niimero de elementos em U ainda
nao cobertos por S onde a € T,. Os demais passos do algoritmo sao compartilhados por

ambas as abordagens.

fla) = ’Cja‘, onde Q, ={ecUle ¢ C(S) e T, D{a}} (3.2)

a

3.1.3 Heuristica do Objeto com Maior Participacao - HOMP

A Heuristica do Objeto com Maior Participagao (HOMP) também compartilha a estrutura
do Algoritmo 1, utilizando uma funcao diferente para classificar os objetos candidatos a
serem inseridos na solucao. Na classificagao dos objetos, a HOMP utiliza a Equacao 3.3,
onde é considerado o custo associado ao objeto e também a participacao deste objeto nos

pares dos elementos ainda nao cobertos por S.

Considere novamente, para um dado objetoa € A, Q, = {e € U|e ¢ C(S) e T. D {a}}.
Para cada e € ), sera definido o conjunto P® como o conjunto dos pares {i,j} € P, onde
1 =aou j = a. Assim, na Equagao 3.3 é considerado, para um determinado objeto a, seu
custo de insercao ¢, e também, para cada elemento e € (),, 0 percentual dos pares deste

elemento que incluem o objeto a.

AN
fla) = = —— (3.3)

3.1.4 Heuristica do Melhor Par - HMP

A Heuristica do Melhor Par utiliza uma abordagem diferente da utilizada pelas heuristicas
apresentadas nas secoes anteriores. A idéia foi baseada na heuristica da insercdo mais
barata [11]. Como pode ser observado no Algoritmo 2, a cada iteracdo um elemento

e € U ainda nao coberto é selecionado e um dos pares de objetos de P, é selecionado para
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ser incluido no conjunto solugao S.

Considerando P, o conjunto dos possiveis pares de objetos que podem cobrir o ele-
mento e € U, o primeiro passo do algoritmo é ordenar os elementos de forma ascendente
de acordo com a cardinalidade P, (linha 1), obterndo a lista ordenada U. E, como apre-
sentado na linha 2, o conjunto S esta inicialmente vazio, de forma idéntica as heuristicas

anteriores.

Algoritmo 2 HMP

: U « Ordenar(U);
: S+ @;
enquanto (C(5) # U) faga
e < Selecionar _elemento(U)
{ai, as} < Selecionar melhor par (P.);
S+ SU {CLl,@Q};
Atualizar (U S);
: fim enquanto

I I A

Depois desta etapa de inicializacao, enquanto o conjunto S nao caracteriza uma solu-
¢ao para o problema, ou seja, enquanto C(S) # U, a cada iteracdo um dos elementos e € U

¢ selecionado na linha 4, respentando-se a ordem estabelecida na linha 1 do algoritmo.

Na avaliacao dos pares de objetos presentes em P, é considerado o custo dos objetos
envolvidos e também a quantidade de novos elementos cobertos (C(S U {ay,as})\C(S)).

A Equacao 3.4 apresenta esta funcao de avaliacao.

g(a1, a2) = (C(S U{a1, a2})\C(S))/(cay + Car) (3.4)

Vale ressaltar que o custo de um dos objetos do par {a;, as} pode ser desconsiderado,
caso este ja pertenca ao conjunto S. Na linha 5, o par de objetos com maior valor associado
a g(aq, ay) sera selecionado e, no proximo passo, inserido no conjunto S. Apos a inclusao,
o conjunto U é atualizado (linha 7). Nesta etapa siao removidos de U todos os elementos
cobertos, visto que a insercao de um par pode ocasionar a cobertura de outros elementos

além do elemento e considerado na iteracao corrente.

3.1.5 Heuristica Add Drop - HAD

Quando comparada com as abordagens apresentadas nas se¢oes anteriores, verifica-se que
a Heuristica Add-Drop funciona de forma inversa as demais. Como pode ser observado

na linha 1 do Algoritmo 3, inicialmente o conjunto solugao engloba todos os objetos do
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conjunto A. Desta forma, a solucao S é, durante todo o procedimento, uma solucao

completa.

Algoritmo 3 HAD

1: S+ A;

2: A’ «— Ordenar (A);

3: enquanto (A’ # () faga

4:  a < Retirar_objeto(A’);
5. resp < Verificar remogao(a);
6: se (resp = true) entao
7 S+ S\{a};
8-
9

fim se
: fim enquanto

Na linha 2, os objetos a € A sdo ordenados de modo nao decrescente de acordo com
o custo ¢, associado a cada um destes. Nesta heuristica é verificada a opcao de retirar
cada um dos objetos a € A’ do conjunto S, ou seja, o conjunto A" é composto por aqueles

objetos cuja possibilidade de remocao ainda nao foi verificada.

Na linha 4, um objeto a é selecionado segundo a ordem estabelecida na linha 2 e
removido do conjunto A’. Em seguida, na linha 5, é verificado se a remocao do objeto a
do conjunto S fard com que algum elemento de U fique descoberto. Se a remoc¢ao nao
causar inviabilidade na solucao, este objeto é removido de S na linha 7. O algoritmo

termina quando nao houver nenhum candidato no conjunto A’ (linha 3).

3.2 Heuristicas Construtivas Gulosas Randomizadas

Nesta se¢ao descreve-se como a aleatoriedade foi introduzida nos algoritmos de constru-
cao apresentados neste trabalho. A randomizacao é importante para possibilitar que os

algoritmos construtivos gerem solucoes diferentes a cada execucao.

3.2.1 HMO, HOMA e HOMP Randomizadas

Como as heuristicas HMO, HOMA e HOMP diferem apenas quanto a funcao de avaliacao
dos elementos candidatos a serem inseridos na solucao, o fator de aleatoriedade é inserido
de forma similar para estas abordagens. O algoritmo 4 ilustra como funciona a versao
randomizada destas heuristicas, onde o parametro « indica o grau de aleatoriedade do

algoritmo.

Inicialmente, o conjunto solu¢do encontra-se vazio (linha 1). Considerando LC' a
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Algoritmo 4 Heuristicas Randomizadas - HMO, HOMA ¢ HOMP («)
: S+ @;
c LO«+— A
enquanto (C(S) # U) faga
LRC + Criar_Lista_ Restrita Candidatos (LC, f);
j < Selecao aleatoria (LRC');
S« Su{jk
LC <+ Atualizar (LC, 5);
: fim enquanto

@ N> gk Wy

lista de candidatos formada por todos os objetos que podem ser introduzidos na solucao
parcial S, inicialmente LC ¢é formada por todos os objetos pertencentes a A. Da mesma
forma como apresentado na secao anterior, a selecao do proximo objeto a ser inserido na
solucao ¢ determinada pela avaliacao dos objetos candidatos de acordo com uma funcao

de avaliacao f, neste caso Equacoes 3.1, 3.2 e 3.3.

Como apresentado na linha 4 do algoritmo, a Lista Restrita de Candidatos (LRC') ¢é
formada pelos objetos com maior valor associado a funcao de avaliacao. Para determinar
a quantidade de objetos de LC' que serao incorporados a LRC' é utilizado um parametro
a € [0,1]. A LRC sera formada pelos a x |LC| elementos melhor avaliados de LC. O
elemento a ser introduzido na solucao parcial é selecionado aleatoriamente entre os objetos
pertencentes a LRC', na linha 5. Apoés a insercao do objeto selecionado (linha 6), a LC' é
atualizada na linha 7. Nesta atualizacao, além de se retirar o objeto j da lista LC', outros

objetos que nao cobrem os elementos de U\C(S) também sdo retirados.

3.2.2 HMP Randomizada

Na Heuristica do Melhor Par, a aleatoriedade é inserida no processo de selecao do elemento
a ser coberto, linha 4 do Algoritmo 2. A lista de candidatos LC' é inicialmente composta
por todos os elementos de U e, a cada iteragado, a Lista Restrita de Candidatos LRC é
formada pelos elementos de LC ainda nao cobertos com menor valor associado a |P,|. Da
mesma forma como apresentado na secao anterior, a quantidade de elementos de LRC
serd limitada por um parametro a. A selecao do par a ser incluido na solucao e demais

passos do algoritmo sao idénticos aos apresentados na Secao 3.1.4.
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3.2.3 HAD Randomizada

Na Heuristica Add Drop, o procedimento de selecao do objeto a ser removido a cada itera-
¢ao (linha 4 do Algoritmo 3) foi randomizada. Na versdo randomizada desta abordagem,
durante a inicializagao do algoritmo, a Lista de Candidatos (LC') é preenchida com todos
os objetos do conjunto A. E, a cada iteracao, a Lista Restrita de Candidatos (LRC') é
formada pelos objetos a € LC' com maior custo ¢,. O numero de elementos de LRC' é, da
mesma forma como as demais heuristicas randomizadas, limitada pelo parametro a. Um
dos objetos de LRC' é selecionado aleatériamente e, em seguida, verifica-se se é possivel
remover o mesmo do conjunto S sem inviabilizar a solucao. Apoés esta analise, o objeto é

removido da LC'. O algoritmo termina quando LC' estiver vazia.

3.3 Busca Local

O objetivo do procedimento de busca local é, de forma iterativa, melhorar a qualidade
de uma solucao substituindo, a cada etapa, a solucao corrente por uma solucao de menor

custo que se encontre na sua vizinhaca.

A busca na vizinhanca pode ser implementada utilizando a estratégia best-improving
ou first-improving. No caso da estratégia best-improving todos os vizinhos de uma solu¢ao
sao avaliados e a solugao corrente é substituida pelo vizinho de menor custo. Ja na estra-
tégia first-improving, a solugao corrente é substituida pela primeira solucdao encontrada

na vizinhaga com custo inferior ao custo da solucao atual.

Nas proximas subsegoes sao apresentados dois algoritmos de busca local que imple-
mentam a estratégia best-improving, Busca Local Troca Objeto e Busca Local Troca Par,

e uma estratégia que utiliza a abordagem first-improving, Busca Local Drop Add.

3.3.1 Busca Local Troca Objeto

A vizinhanca analisada por este algoritmo de busca local considera pequenos ajustes
causados pela remocao de um tnico objeto do conjunto solugao S e posterior reconstrugao
da solucao evitando a utilizacdo do objeto removido. O Algoritmo 5, que recebe como
parametro de entrada uma solucao obtida por um dos algoritmos construtivos, descreve

a heuristica Busca Local Troca Objeto - BLTO.

Considerando S* a melhor solucao observada durante todo o procedimento de busca,
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Algoritmo 5 BLTO (S5)

1: S* S

2: enquanto (melhorar solugao S*) faga

3 S+ 5%

4:  para todo objeto j € S* faga

5 S S*\{j};

6: S" < Reconstrugao com_penalizacao (S’, j);
7: se (custo(S’) < custo(S”)) entao

8 S" S

9 fim se

10:  fim para

11:  se (custo(S”) < custo(S*)) entdo
12: S* « 5",

13: fim se

14: fim enquanto

inicialmente S* recebera a solugdo passada como parametro (linha 1). A cada iteracao,
linhas 2 a 14, S” armazena a melhor solu¢do na vizinhaca de S* e S’ representa uma

solugao temporaria.

Com objetivo de determinar a melhor solucao na vizinhaca de S*, cada objeto pre-
sente no conjunto solugao é removido (linha 5) e a solugdo é reconstruida utilizando uma
das heuristicas construtivas apresentadas neste trabalho. Na reconstrugao, ha uma pena-

lizagao para evitar que o objeto removido seja reinserido na solugao (linha 6).

Dentre as heuristicas construtivas apresentadas neste trabalho, apenas HAD nao pode
ser utilizada na reconstrucao. Isto porque esta é uma heuristica inversa, onde todos os
objetos sao inicialmente inseridos na solucao e depois verifica-se a possibilidade de remover

cada um deles.

Por se tratar de um procedimento que adota a estratégia best-improving, a cada ite-
ragao toda a vizinhaga é analisada (linhas 4 a 10) e S” armazenara a melhor solugdo na
vizinhanga de S*. Na linha 12 ocorre a atualizacao de S*, caso tenha sido possivel encon-
trar uma solu¢ao S” na vizinhanga com custo inferior ao custo de S*. Caso a atualizagao
ocorra, a busca reiniciard na vizinhanca da nova solucao S*. O algoritmo termina quando

toda a vizanhanca é analisada e nenhuma solu¢ao melhor que S* for encontrada.

3.3.2 Busca Local Troca Par

A Busca Local Troca Par (BLTP) ¢ muito semelhante & estratégia BLTO. A diferenca ¢é

que, na BLTP, um par de objetos é removido da solucao S* a cada iteracao. Por per-
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mitir movimentos mais significativos, a heuristica BLTP percorre um espaco de solugoes

diferente do percorrido pela BLTO.

O Algortimo 6 apresenta cada uma das etapas da BLTP. Comparando BLTP e BLTO,
as diferencas podem ser observadas na linha 4, onde cada par de objetos é examinado a
cada iteracao e, consequentemente, nas linhas 5 e 6, ja que os objetos ¢ e j sao removidos
e o procedimento de reconstrucao penaliza a reinsercao destes objetos. Os demais passos

sao realizados da mesma forma como apresentado na BLTO.

Algoritmo 6 BLTP (S5)

1: S« S

2: enquanto (melhorar a solucao) faga

3: S S*;

4:  para todo par {i,j} € S* faga

5 S« S*\{1,7}

6: S” < Reconstrucao com_ penalizagao (5, i, j);
7: se (custo(S’) < custo(S”)) entao

8 S" S

9 fim se

10: fim para

11:  se (custo(S”) < custo(S*)) entao
12: S* « 5",

13: fim se

14: fim enquanto

3.3.3 Busca Local Drop Add

Como o ganho referente a insercao de um objeto de A no conjunto solucao S esta associado
ao estado atual de S, a ordem de inclusao dos objetos na solucao é um fator que afeta
diretamente a escolha do(s) proximo(s) objetos(s). Neste sentido, o procedimento Busca
Local Drop Add (BLDA), apresentado no algoritmo 7, tem como objetivo provocar estados
de S nao observados durante a construcao, para que outras solucoes na vizinhanca de S

sejam analisadas. Esta heuristica utiliza a estratégia first-improving.

O algoritmo recebe como parametro uma solucao S, obtida por um dos algoritmos
construtivos descritos na Se¢do 3.2, uma constante 7 € [0,1] e um inteiro positivo k
que indica o critério de parada do algoritmo. A primeira etapa do algoritmo consiste
em retirar alguns dos objetos da solucao corrente. Para isto, inicialmente sao escolhidos
aleatoriamente v X |S| objetos da solucao corrente S formando o conjunto @ (linha 3). Os
elementos que sao removidos ficam impedidos de serem removidos nas proximas iteracoes,

e, para isto, estes objetos sao inseridos numa lista tabu [t. Apoés esta etapa, os elementos
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Algoritmo 7 Busca Local Drop Add (S,~,k)
1: S* S
2: enquanto (iteragoes sem melhoria < k) faga
3: @ < Selecao objetos( S,~, It );

4: S+ S\Q;

5. S” « Reconstruir_solucao (5);

6: se ( custo(S”) < custo(S*) ) entao
7 S* «+ S

&  fim se

9: S« 5%

10: fim enquanto

de @ sdo retirados do conjunto solu¢do (linha 4), tornando a mesma inviavel, ou seja,
deixando descobertos alguns dos elementos de Y. Para viabilizar a solugao, gerando a
solucao S”, realiza-se a reconstrucao considerando apenas os elementos descobertos em U
(linha 5). Na reconstru¢ao ¢ determinado o conjunto de objetos que deve ser incluido na

solucao de forma a cobrir estes elementos com um menor custo.

Caso a solu¢ao S” tenha um custo inferior ao custo da melhor solu¢ao encontrada até a
iteragio atual, esta é atualizada de forma a armazenar sempre a melhor solu¢ao (linha 7).
Este processo se repete enquanto melhores solucoes estiverem sendo encontradas, sendo

interrompido quando o algoritmo realizar k iteracoes sem atualizar S*.

3.4 Procedimentos Complementares

Devido as caracteristicas do Problema de Cobertura de Conjunto por Pares, é possivel
se utilizarem técnicas auxiliares no processo de busca de solugoes de melhor qualidade.
Neste trabalho sao sugeridos dois procedimentos: fixacao de objetos, que deve ser realizado
antes do inicio da construcao; e remocao de objetos redundantes, para ser executado apos

a solucao ser gerada.

3.4.1 Fixacao de Objetos

Com a técnica de Fixacao de Objetos é possivel verificar se um objeto, ou conjunto de
objetos, deve obrigatoriamente pertencer a solucao. Esta situacao pode acontecer com

instancias que apresentam uma das caracteristicas ou ambas descritas a seguir:

e Um elemento possui apenas um par de objetos capaz de cobri-lo. Neste caso, o

par de objetos obrigatoriamente pertencera ao conjunto solugao. Esta situagao é
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ilustrada na Figura 3.1, onde o elemento 7 possui apenas um par capaz de cobri-lo,

{1,2}. Neste caso, pode-se garantir que os objetos 1 e 2 fardo parte da solugao.

e Todos os pares que podem ser utilizados para cobrir um determinado elemento
possuem um objeto em comum, situacao ilustrada na Figura 3.2. O elemento 6
possui dois pares capazes de cobri-lo, {2,3} e {3,4}, assim, independente do par

selecionado, o objeto 3 fara parte da solucao.

©

@
O

Figura 3.1: Instancia que apresenta ele- Figura 3.2: Instancia onde elemento possui
mento com tnico par para cobertura. pares com objeto em comum.

3.4.2 Remocao de Objetos Redundantes

O procedimento de Remocao de Objetos Redundantes é utilizado na etapa pos-construcao,
possibilitando um refinamento na solucao gerada. Quando um elemento possui mais de
um par de objetos capaz de cobri-lo, talvez seja possivel remover algum(ns) objeto(s)
do conjunto solucao. Considerando que os elementos de U foram cobertos seguindo uma
determinada ordem, por exemplo uq,us,...,u,, pode ser que os pares escolhidos para
cobrir o elemento us cubram também wu;. Desta forma, o par selecionado para cobrir uq,
se nao estiver sendo utilizado para cobrir nenhum outro elemento, pode ser removido do

conjunto S.

Como o PCCP é um problema de minimizacao, na implementacao deste procedimento
os objetos sao ordenados de forma nao crescente de acordo com o custo. Depois disto,
cada objeto é avaliado, de acordo com a ordem estabelecida, para verificar se é possivel

remové-lo do conjunto solucao.

Na préoxima secao sao apresentados os resultados obtidos por cada uma das abordagens

apresentadas neste capitulo.
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3.5 Resultados Computacionais

As heuristicas propostas neste capitulo foram implementadas na linguagem C-+-+, compi-
ladas no g++ versao 4.4.1. Os testes com os algoritmos foram realizados em uma maquina

Intel(R) Core(TM) i7 CPU 870 com 2.93GHz e 8GB de memoria RAM.

Para uma comparacao entre as abordagens heuristicas apresentadas neste trabalho

quatro métricas sao utilizadas.

e #Melhor
Dado um conjunto de algoritmos e um conjunto de instancias, a métrica #Melhor
indica o niimero de execucoes em que cada algoritmo obteve uma solugao de custo
tao bom quanto o custo da melhor solugao obtida para cada instancia considerando-

se este conjunto de abordagens.

o MD:if
Seja Dif a diferenca percentual entre a solucao obtida por um dado algoritmo em
uma execucao e a melhor solugao obtida pelos algoritmos considerados no experi-
mento. A métrica MDif de um algoritmo indica, para o grupo de instancias, o valor

médio de Dif em todas as execucoes.

e Score
Para um conjunto de algoritmos, a métrica NScore de um dado algoritmo A para
uma determinada instancia indica o nimero de algoritmos que obtiveram solugao
melhor que a obtida por A nesta instancia. O Score deste algoritmo A, como
definido por Ribeiro et al. [54], é a soma do NScore obtido para cada uma das

instancias consideradas.

e Tempo de CPU
Tempo médio de CPU em segundos.

3.5.1 Heuristicas de Construcao

Para uma comparacao entre as heuristicas construtivas apresentados neste trabalho as

instancias dos grupos I e II sao utilizadas.

Além das heuristicas propostas neste capitulo, nesta secdo sao apresentados também
os resultados referente as heuristicas construtivas propostas por Hassin e Segev [35] e

por Breslau et al. [9]. Na Tabela 3.1 sao listadas as heuristicas de construc¢do tratadas
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nesta sessao. Testes preliminares foram realizados para verificar bons parametros para a
heuristica HMO, testes estes apresentados na primeira secao do Apéndice B. Assim, com

base nestes resultados, para a heuristica HMO foram considerados os parametros (p; = 1

epy=0)e (p=10eps=1).

Tabela 3.1: Heuristicas Construtivas.

Identificador Descricao
Hassin Heuristica proposta no trabalho de Hassin e Segev [35]
Breslau Heuristica proposta no trabalho de Breslau et al. [9]

HMO Heuristica do Melhor Objeto - parametros p; =1 e ps =0
HMO 10,1 Heuristica do Melhor Objeto - parametros p; =10 e p, =1

HOMA Heuristica do Objeto com Melhor Alcance
HOMP Heuristica do Objeto com Melhor Participacao
HMP Heuristica do Melhor Par

HAD Heuristica Add Drop

Em testes preliminares o procedimento complementar de fixacao de objetos nao se
mostrou efetivo para as instancias tratadas, visto que so6 foi possivel executar fixacao para
pouca instancias. Por este motivo, evitando onerar desnecessariamente os algoritmos, este

procedimento nao é realizado nos experimentos apresentados nesta secao.

Quanto ao procedimento de remocao de objetos redundantes, este mostrou-se eficiente
quando aplicado apo6s cada uma das heuristicas construtivas. Assim, estas heuristicas

executam este procedimento complementar ao final de sua execucao.

A heuristica gulosa de Hassin considera, para cada elemento, a razdao entre o nimero
de novos elementos cobertos com a insercao deste elemento na solucao e o custo deste
objeto. Além de avaliar cada elemento individualmente, a insercao de pares de elementos
também é considerada. O objeto, ou par de objetos, com maior valor associado a esta
razao na itera¢ao corrente é incluido na solugao. O que difere a heuristica de Breslau da
heuristica de Hassin é que na primeira a avaliacao dos pares de objetos ocorre apenas

quando nao é possivel cobrir nenhum elemento utilizando-se apenas um objeto.

Nas tabelas 3.2 e 3.3 sao sintetizados os resultados obtidos pelas heuristicas cons-
trutivas. Para comparar cada uma destas abordagens foram realizados testes com as
versoes gulosas e randomizadas. Como a literatura apresenta apenas a versao gulosa das
heuristicas de Hassin e Breslau, para estas abordagens nao foram desenvolvidas versoes
randomizadas. Para a versao randomizada das heuristicas, o parametro « foi fixado em

0,2 e cada abordagem foi executada dez vezes.

A Tabela 3.2 apresenta os resultados obtidos para as 560 instancias do Grupo 1. A
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primeira coluna da tabela divide os resultados obtidos com a versao gulosa e com a versao

randomizada das heuristicas.

Pelos resultados apresentados para as versoes gulosas, observa-se que as heuristicas
da literatura obtiveram bons resultados em relacao as métricas #Melhor, MDif e Score.
Entretanto, em relacao ao tempo de CPU, observa-se uma diferenca consideravel em
relacao aos tempos requeridos pelas heuristicas propostas neste trabalho. Enquanto as
heuristicas construtivas propostas consumiram, em média, menos de um segundo, o tempo
médio de CPU da heuristica de Hassin é superior a 100 segundos, ao passo que o tempo

da heuristica de Breslau foi superior a oito segundos.

Entre as oito abordagens gulosas apresentadas na Tabela 3.2, HMP se mostrou melhor
que as demais em relacao as métricas #Melhor, MDif e Score. Em relacao ao tempo de
CPU, entre as abordagens propostas neste trabalho, HMP ¢é aquela que consome mais

tempo.

Tabela 3.2: Heuristicas Construtivas - Instancias do Grupo I.

Métricas | Hassin Breslau HMO(; 5y HMO0,) HOMA HOMP HMP HAD
= | #Melhor 512 512 113 113 5 521 534 283
&I MDif (%) | 0,31 0,31 5,62 5,62 66,76 0,89 0,14 3,62
5 Score 81 81 1943 1943 3879 116 25 1418
Tempo (s) [ 111,22 8,51 0.21 0.21 0,21 0,09 0,53 0,32
| #Melhor - - 512 488 51 1120 5204 2817
=S| MDif (%) - - 42,27 42,77 66,62 37,46 0,20 3,65
556 Score - - 1485 1548 1904 1071 669 1139
Tempo (s) - - 0,36 0,36 0,23 0,20 0,71 0,16

Em relagao as versoes randomizadas, a heuristica HMP também se destaca das demais
abordagens. Em 5204 execucoes de um total de 5600, a solugao obtida por HMP foi
igual a melhor solucao alcancada pelas heuristicas construtivas, o que equivale a 93% das
execucoes. A média da diferenca percentual entre as solucoes desta abordagem e a melhor
solucao foi de 0,20%. Além disso, quanto a métrica Score, a heuristica HMP apresentou
melhor resultado. Quanto ao tempo médio de CPU, os resultados sao semelhantes aos
obtidos nas versoes gulosas, o tempo consumido por HMP é superior, mas nao a ponto

de inviabilizar a utilizacao desta heuristica.

Para as instancias do Grupo II, os resultados sao apresentados na Tabela 3.3. Para
este grupo de instancias, a heuristica HAD destaca-se com os melhores resultados para
as quatro métricas consideradas. Vale ressaltar que para o calculo da métrica #Melhor,
considerou-se a melhor solucao entre as solugoes obtidas pelas heuristicas de construcao

nas versoes gulosas e randomizadas. A heuristica HAD, que obteve melhor resultado, na
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sua versao gulosa conseguiu alcancar a melhor solugao em 199 instancias.

A heuristica HMO com os dois conjuntos de parametros e a heuristica HOMA nao
foram capazes de obter, para qualquer instancia, uma solucao de custo igual ao custo da
melhor solugao. Além disso, o valor da métrica MDif associado a versao gulosa da heu-
ristica HOMA foi muito superior ao obtido pelas demais abordagens. As duas heuristicas
da literatura nao obtiveram um bom desempenho para este segundo grupo de instancias
quando comparado as heuristicas HAD e HMP, mesmo executando em um tempo superior

aos tempos destas duas heuristicas propostas.

Para as versoes randomizadas das heuristicas construtivas, a heuristica HAD também
se destaca. O niimero de execugoes em que a solugao obtida foi tao boa quanto a melhor
solucao obtida é muito superior ao que se verifica para as demais abordagens. Além dos
melhores resultados quanto a qualidade das solucoes, HAD também possui o menor tempo
médio de CPU. A métrica Score, que possibilita uma comparacao entre as abordagens,
mostra que a heuristica HAD também tem o melhor resultado, seguida pelas heuristicas
HMP e HOMP.

Tabela 3.3: Heuristicas Construtivas - Instancias do Grupo II.

Métricas | Hassin Breslau HMO(; 5y HMO0;) HOMA HOMP HMP HAD
< | #Melhor 1 1 0 0 0 5 25 199
&I MDif (%) | 6,88 6,89 9,25 34,49 74,41 562 2,34 0,89
5 Score 1091 1097 1981 2505 2940 1070 351 65
Tempo (s) | 562,76 29,7 1,03 1,7 0,73 0,38 1,81 0,16
| #Melhor - - 4 0 0 3 307 730
S| MDif (%) - - 59,14 58,21 74,41 49,14 3,28 2,57
52 Score - - 1505 1422 2100 852 284 134
Tempo (s) - - 1,43 1,97 0,78 0,67 2,52 0,16

Ao se considerar estes dois grupos de instancias, Grupo I e Grupo 11, é possivel verificar
que a heuristica HOMA obteve os piores resultados, seguido pela heuristica HMO. Os

melhores resultados foram apresentados pelas heuristicas HMP e HAD.

3.5.2 Heuristicas de Busca Local

Nesta secao sao apresentados os resultados das heuristicas de busca local executadas a
partir de solugoes obtidas por cada um dos algoritmos de construcao. Neste experimento
foram utilizadas apenas as versoes randomizadas das heuristicas construtivas. Para cada
instancia considerada, cada heuristica construtiva foi executada dez vezes, duas vezes com

cada valor de « considerado (« € {0.1,0.2,0.3,0.4,0.5}) e, ap6s a construgao da solugao,
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a mesma foi submetida as diferentes heuristicas de busca local.

Inicialmente foram utilizadas as instancias do Grupo 1. Dado que, para cada instancia,
uma solucao trivial pode ser obtida incluindo-se todos os objetos no conjunto solucao, o
custo desta solucao trivial é considerado para efeito de comparacao entre as abordagens.
Na Figura 3.3(a) é apresentada a média, para cada uma das abordagens, da razao entre

as solucoes obtidas e o custo da solucao trivial.

No grafico da Figura 3.3(a) destaca-se a qualidade das solu¢tes obtidas pelas heuris-
ticas HMP e HAD, como foi verificado na secao anterior. Em média, o custo das solucoes
obtidas por estas abordagens corresponde a 30% do custo da solugao trivial, ou seja, uma
redugao de 70%. Para este grupo de instancias, a redugio com a utilizacao dos algoritmos

de busca local nao alcancou 0,01%.

Para as demais heuristicas construtivas foi possivel verificar a contribuicao das heu-
risticas de busca local para o custo final das solugoes. Mesmo partindo de solugoes de
qualidade ruim, as heuristicas de busca local foram capazes de reduzir os custos destas

solugoes para valores proximos aos obtidos por HMP e HAD.

O grafico da Figura 3.3(b) apresenta a média do tempo de CPU, em segundos, que
cada abordagem consumiu. Para que fosse possivel apresentar valores de diferentes ordens
de grandeza, os resultados sao apresentados em escala logaritmica. Neste gréafico, destaca-
se o custo computacional da heuristica de busca local BLTP. Esta abordagem gastou em

média 275,81 segundos, chegando & média de 528,93 quando executada apés HOMA.

Este mesmo experimento foi realizado para as instancias do Grupo II, para o qual,
os resultados sao apresentados nas Figuras 3.4(a) e 3.4(b). Como pode ser observado,
o mesmo padrao de comportamento apresentado para as instancias do Grupo I pode
ser verificado quanto ao custo das solugdes. Comparando as Figuras 3.3(a) e 3.4(a), &
possivel verificar que mesmo atribuindo custos variados aos objetos, o comportamento
dos algoritmos de construcao nao se alterou, e que os melhores resultados foram obtidos
por HMP e HAD.

Como as instancias do Grupo II sao derivadas das instancias do Grupo I com maior
namero de elementos e objetos, comparando-se as Figuras 3.3(b) e 3.4(b) é possivel no-
tar um aumento no tempo de execucao tanto das heuristicas construtivas quanto nas

heuristicas de busca local.
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Figura 3.3: Resultados comparativos para as instancias do Grupo I em relacao a qualidade

da solucao (a) e tempo de CPU (b).
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Figura 3.4: Resultados comparativos para as instancias do Grupo Il em relagao a quali-
dade da solucdo (a) e tempo de CPU (b).



Capitulo 4

Metaheuristicas

Para as instancias propostas neste trabalho, combinaram-se os algoritmos apresentados
no capitulo anterior com objetivo de melhorar a qualidade das solucoes obtidas. Para tal,
trés abordagens foram avaliadas: as metaheuristicas Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure (GRASP) [52] e Iterated local search (ILS) [43], e uma abordagem hibrida que

combina heuristica e método exato.

4.1 Greedy Randomized Adaptive Search Procedure
- GRASP

A metaheuristica Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) é uma heuris-
tica iterativa do tipo multistart que alterna etapas de construcao e busca local. Na etapa
de construcao, uma solucao é determinada e sua vizinhanca ¢é investigada na etapa busca

local.

As iteragoes GRASP sao independentes, ou seja, na iteracao atual nao se considera
nenhuma informacao referente as iteracoes anteriores. O critério de parada normalmente
utilizado é um nimero méaximo de iteracoes. A melhor solucao entre as solugoes obtidas

em cada uma das iteragoes é a solucao final do GRASP.

O Algoritmo 8 ilustra a estrutura basica do GRASP para um problema de minimi-
zagao, onde o parametro « indica o grau de aleatoriedade do algoritmo de construcao e

MaxIter indica o namero de iteracoes que sao executadas.

Esta abordagem foi proposta no trabalho de Feo e Resende [18] e mostrou-se eficiente

na solugao de diversos problemas [20, 50, 45, 37, 51, 56, 19, 25].

Na implementacao de GRASP proposta neste trabalho para o PCCP (GPCCP) foram
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Algoritmo 8 GRASP
1: 8" + oc;
2: para k=1,..., MaxlIter faga
3:  Sol + Construcao gulosa_aleatoria (a);

4:  Sol < Busca_local (Sol);

5. se ( custo(Sol) < custo(S*) ) entao
6: S* < Sol;

7. fim se

8: fim para
9: Retornar (S*);

utilizadas as heuristicas de construcao e busca local apresentadas no Capitulo 3. No
GPCCP optou-se por combinar duas extensoes do modelo basico desta metaheuristica, a

utilizacdo de varias heuristicas de construcao e o GRASP Reativo [49].

Como uma caracteristica desejavel no GRASP é que, a cada iteracao, solugoes dife-
rentes sejam construidas, neste trabalho optou-se por variar a heuristica de construcao.
Desta forma, partindo de solucoes com caracteristicas diversas, é possivel analisar regides
diferentes no espago de solugoes. Assim, um conjunto de algoritmos construtivos SetC
serd utilizado no GPCCP.

Além disto, como verificado no trabalho de Resende e Ribeiro [53], a escolha adequada
do parametro o é um fator relevante para determinar a qualidade das solucoes obtidas
pela heuristica. Considerar um tnico valor para o parametro o pode fazer com que o
algoritmo deixe de encontrar uma boa solucao, que poderia ser obtida se outro valor fosse
associado a este parametro. Desta forma, neste trabalho é proposto um GRASP Reativo
para o PCCP, onde o parametro a nao é fixo, mas selecionado entre um conjunto de

valores pré-determinados.

O Algoritmo 9 apresenta o GPCCP, o algoritmo GRASP proposto neste trabalho para

o Problema de Cobertura de Conjuntos por Pares.

Inicialmente, para cada algoritmo contrutivo Alg € SetC, uma iteracdo é executada
(linhas 1 e 8). A solucao obtida apds a busca local tera seu custo incluido no vetor Best,
onde cada posicao esta associada a um dos construtivos. Este vetor armazena o custo
da melhor solucao obtida com cada um dos construtivos e sera utilizado, nas iteracoes
posteriores, para determinar o construtivo que sera utilizado. A melhor solucao obtida

durante as iteragoes iniciais é atribuida a S*.

Apos a etapa inicial, as demais iteracoes do GRASP sao executadas (linhas 9 a 21).

Na linha 10 é selecionado o algoritmo construtivo que serd utilizado na iteragao cor-



4.1 Greedy Randomized Adaptive Search Procedure - GRASP 45

Algoritmo 9 GSCPP (MaxIter)
1: para Alg € SetC faga
2: S <« Construgao_gulosa(Alg);
3: S+ Busca_ Local (S);
4:  Best|Alg| < custo(S);
5. se (custo(S) < custo(S*) ) entao
6
7
8:
9:

S*« S
fim se
fim para
para k=1,..., MaxIter —|SetC| faga
10:  Alg + Selecmnarialgoritmoiconstrutivo (SetC);
11:  « < Escolher Alfa (Alg);
12: S <« Construir_solugao (Alg, «);
13: S« Busca_Local (5);
14:  Atualizar (Best[Alg]);
15:  se ( custo(S) < custo(S*) ) entao
16: S*+ S,
17:  fim se
18:  se ( k for multiplo de ¢ ) entao
19: Ajustar_probabilidade («);
20: fim se
21: fim para
22: Retornar (S*);

rente. Para cada algoritmo construtivo ¢ ha uma chance de selecao proporcional igual a

k; = Y. Best[j]/Best[i]. Para normalizacao, temos que as probabilidades de escolha
jeSetC
de cada algoritmo i, denotada por PP, sao dadas por PP, = k;/ > k;. Assim, para
jeSetC

selecao do algoritmo construtivo é realizada uma roleta onde cada algoritmo ¢ tem chance

de selecao igual a PP;.

Apos a selecao do algoritmo de construcao sera realizada a escolha do « a ser utilizado
(linha 11). Como descrito em 49|, sera considerado um conjunto 7" com m possiveis valores

para o parametro « onde, inicialmente, a propabilidade de selecionar cada valor é 1/m.

Selecionados os parametros Alg e «, na linha 12 uma solu¢ao é construida e sua vizi-
nhanca é analisada na linha 13. Caso esta solucao seja melhor que a solucao armazenada
em Best[Alg|, o vetor é atualizado. Havera atualizagdo de S* sempre que a solucao S

tiver custo inferior a S*.

Periodicamente, a cada t iteracoes, as probabilidades associadas a cada um dos valores
de a sao atualizadas de acordo com a qualidade das solugoes obtidas até o momento
(linhas 18 a 20). Considerando S* a melhor solu¢do conhecida até a iteragdo atual, a

probabilidade é ajustada de acordo com a Equacao (4.1), onde ¢; = S*/A;, sendo A; a
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média das solugoes obtidas utilizando o = ;.
m
pi=a/ Y 4 (4.1)
j=1

Na implementacao avaliada neste trabalho utilizou-se m =5 e t = 10.

4.2 Iterated Local Search - 1LS

O procedimento [lterated Local Search (ILS - Busca Local Iterada) é uma estratégia de
busca onde a vizinhanca de uma solucao é analisada, aplicando-se perturbacoes sempre

que a mesma se encontrar em um O6timo local.

Como descrito em [43], quatro componentes basicos sdo necessarios para se implemen-
tar um ILS: (i) Procedimento para obten¢do de uma solucdo inicial; (i7) Algoritmo de

busca local; (éii) Uma estratégia de perturbacao; e (iv) Critério de aceitagao.

O Algoritmo 10 descreve a estrutura basica do ILS. Uma solucao inicial é determi-
nada pelo algoritmo construtivo (linha 1), e sua vizinhanga é analisada na etapa seguinte
(linha 2). Depois disto, enquanto o critério de terminacao nao for satisfeito, a cada itera-
¢ao a solucao S* passa por uma perturbagao (linha 4) e, em seguida, a vizinhanc¢a da nova
solugao é explorada pelo algoritmo de busca local (linhas 5). Caso o critério de aceitagao

seja safisteito, a solucao obtida apos a etapa de busca local passa a ser a solucao corrente
(linha 6).

Algoritmo 10 Iterated Local Search
: So = Construtivo( );
: S§* = Busca Local (Sp);
repita

S’ +  Perturbagao(S*);

S"™ <= Busca Local (5);

S* < Critério Aceitagao (S*, S™);
até (critério de terminagao ser satisfeito);
Retornar (S*);

@ > gl Wy

Uma caracteristica fundamental para o bom funcionamento da ILS ¢é a estratégia de
perturbacao. Caso a perturbacao seja pequena, a busca local pode retornar a solugao
anterior a perturbacao, fazendo com que poucas solucoes sejam exploradas. Se a pertur-
bacao for muito grande, perde-se a relacao com a solucao anterior, e o algoritmo podera

se comportar como algoritmos do tipo multistart.
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Na implementacao avaliada neste trabalho, optou-se por utilizar a heuristica de cons-
trucao HAD (gulosa) para construgao da solugdo inicial. Esta escolha levou em considera-
¢ao a qualidade das solugoes obtidas numa avaliagao prévia dos algoritmos construtivos.
Na etapa de busca local sao utilizadas as heuristicas BLDA e BLTO, nesta ordem. Como
critério de parada do algoritmo foi estabelecido um limite de iteragoes sem atualizar a
melhor solucao alcancada pelo ILS. Na estratégia de perturbacao, a solugao atual tem al-
guns dos seus elementos removidos, e a solucao é reconstruida utilizando-se as heuristicas

descritas no Capitulo 3 (exceto HAD).

4.3 Heuristica Hibrida

Um algoritmo hibrido é aquele que combina ou integra duas ou mais abordagens. De-
senvolver algoritmos hibridos envolvendo heuristicas é uma pratica comum na busca de
boas solugoes para problemas de otimizacao [42, 57|. Recentemente, uma maior atengao
vem sendo dada a integracao entre métodos exatos e heuristicas [44], visto que esta inte-
gracao vem apresentando resultados de boa qualidade. A combinacdo entre técnicas de
programagao matematica e metaheuristicas deu origem a uma nova classe de algoritmos,

denominada Matheuristics.

Duas estratégias podem ser utilizadas para a integracdo de (meta)heuristicas com
métodos exatos. A heuristica pode funcionar como guia e controlar o procedimento exato,
ou a abordagem exata aciona e controla a estratégia heuristica. Neste trabalho, optou-
se por tratar o método exato como uma intensificacao realizada apds o procedimento
heuristico, fazendo-o funcionar como uma busca local. A estratégia de Local Branching

|21, 22| pode ser vista como um exemplo de abordagem do tipo busca local.

Para o algoritmo proposto, considere Pool um conjunto formado por v solugoes para
o Problema de Cobertura de Conjuntos por Pares. Inicialmente as heuristicas serao
utilizadas para preenchimento do Pool que, na etapa seguinte, sera utilizado como base

para indicar as variaveis que farao parte do modelo a ser resolvido pelo método exato.

Para determinar as solugoes que irao compor o Pool serao utilizadas as heuristicas
construtivas, de maneira semelhante a forma utilizada no GRASP. Ou seja, a etapa de
busca local serd removida, tornando o método exato responsavel por esta etapa na segunda

fase da Heurfstica Hibrida. O Algoritmo 11 ilustra o funcionamento desta abordagem.
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Algoritmo 11 Heuristica Hibrida
1: para Alg € SetC faca

2: S <« Construgao_Gulosa (Alg);
3:  Best|Alg| < custo(S);

4:  Atualizar (Pool);

5: fim para
6
7
8
9

: para k=1,..., MaxIter —|SetC| faga
. Alg + Selecionar_algoritmo_construtivo (SetC');
a < Escolher Alfa (Alg);
: S« Construir solucao (Alg, a);
10:  Atualizar Best|Alg|;
11:  Atualizar (Pool);
12:  se ( k for multiplo de ¢ ) entao
13: Ajusta probabilidade («);
14:  fim se
15: fim para
16: modelo < Criar _modelo_simplificado (Pool);
17: S* < Resolvedor_exato (modelo);
18: Retornar (S*);

A estrutura entre as linhas 1 e 15 é idéntica ao GRASP, sendo que a busca local
foi removida e a atualizacao da melhor solucao substituida pela atualizacao do Pool de
solucoes. Na atualizacao do conjunto de solucoes sao preservadas as v solucoes de menor

custo.

Na etapa seguinte, um modelo com niimero reduzido de variaveis ¢ criado (linha 16).
Nesta etapa optou-se por utilizar o modelo F1T que faz uso de varidveis estendidas
(Segao 2.3), que obteve melhor desempenho em avaliagoes preliminares. No modelo re-
duzido, somente as variaveis que aparecem ativas em alguma das solugoes do Pool serao
inseridas no modelo. Ou seja, uma variavel w; ; ., que apresenta o par de objetos ¢,j como
uma opcao para cobrir o elemento e, somente constara no modelo reduzido se os objetos
1 e j estiverem ambos presentes em alguma das solugoes do Pool. O modelo reduzido nao
garante que a solucao 6tima serd encontrada, mas determinara a melhor solucao possivel

utilizando as colunas que aparecem nas solucoes das heuristicas.

Na proxima secao sao apresentados os resultados obtidos nos experimentos computa-

cionais realizados com as metaheuristicas propostas.
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4.4 Resultados Computacionais

As metaheuristicas propostas neste trabalho foram implementadas na linguagem C+-+,
compiladas no g++ versao 4.4.1. Os algoritmos foram executados em uma maquina

Intel(R) Core(TM) i7 CPU 870 com 2.93GHz e 8GB de memoria RAM.

4.4.1 GRASP

Para a heuristica GRASP proposta para o Problema de Cobertura de Conjuntos por Pares
(GPCCP) é necessario definir o conjunto de heuristicas de construcao (SetC) e a estratégia
de busca local utilizada. Nas versoes avaliadas nesta tese um mesmo conjunto SetC sera
considerado e, quanto a estratégia de busca local, quatro diferentes configuragoes foram

avaliadas.

A primeira configuragao utiliza apenas BLDA na etapa de busca local, enquanto a
segunda faz uso de BLTO. Com objetivo de verificar se BLTO consegue refinar a solugao
ja aprimorada por BLDA, na terceira versao é utilizada BLDA seguida de BLTO. Uma
vez que a heuristica de busca local BLTP consome muito tempo de CPU, o que prejudica
sua utilizagdo em uma metaheuristica como o GRASP, alguns testes foram realizados no
sentido de avaliar o custo computacional de se utilizar tal abordagem. Para isso, uma
quarta versao utilizando BLTP e BLTO ¢é também testada. A Tabela 4.1 mostra as

caracteristicas de cada uma destas versoes.

Tabela 4.1: Versoes do GPCCP.

Versoes Conjunto de Construtivos Estratégia de Busca Local
G-DA BLDA
G-TO BLTO
G-DATO SetC' = {HOMP, HMP, HDA} BLDA - BLTO
G-TPTO BLTP + BLTO

Testes iniciais foram realizados com objetivo de avaliar a qualidade das solucoes e o
tempo de CPU para cada uma das quatro versoes. Para este experimento, um subconjunto
de instancias do Grupo II foi utilizado. Este subconjunto é composto por 15% das instan-
cias deste grupo, selecionadas aleatoriamente. Como critério de parada foi empiricamente

definido ntimero de iteragoes igual a 50.

Para cada instancia, considera-se a média das solucoes obtidas por cada versao do
GRASP. Para uma dada instancia, seja s* a menor média associada a uma dada versao.

Para efeito de comparagao entre as versoes, na Tabela 4.2 é apresentada a média da
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diferenca percentual entre a média das solugoes obtidas e o valor de s*, para todas as
instancias utilizadas no experimento. Além disso, nesta tabela também ¢é apresentado o

tempo médio de CPU gasto por cada uma das versoes.

Tabela 4.2: Comparacao entre quatro versoes do GRASP para 15% das Instancias do
Grupo II.

Versdes Diferenca para  Tempo de
S Melhor (%) CPU (s)
G-DA 0,14 108,42
G-TO 0,05 383,13
G-DATO 0,04 370,74
G-TPTO 0,00 12753,67

Nestes testes pode-se observar o alto custo computacional da busca local BLTP. Ape-
sar da versao G-TPTO apresentar sempre as melhores médias, o tempo gasto é muito
superior ao consumido pelas outras versoes, que apresentam solucoes onde a média dos

custos fica a no maximo 0,14% da média das solucoes obtidas por G-TPTO.

Em relagao ao tempo de CPU, a abordagem que consumiu menos tempo foi a versao

G-DA, mas que apresentou também a maior diferenca em relacao a melhor média.

Outra observacao importante ¢ a diferenca entre o tempo consumido por G-TO e por
G-DATO. Em G-DATO a busca local BLDA é executada antes de BLTO, melhorando
o custo da solucao inicial de BLTO. Desta forma, foi possivel reduzir o tempo médio de
CPU, mesmo incluindo um moédulo ao algoritmo. Como pode ser verificado na Tabela
4.2, o tempo de CPU de G-TO ¢ 3,27% superior ao consumido pela versao G-DATO. Os
resultados individuais para cada uma das instancias podem ser vistos nas Tabelas A.1 e
A.2 (Apéndice A).

Como observado nos resultados apresentados, dado o elevado tempo computacional

da busca local BLTP, nos proximos experimentos sao avaliadas apenas as versoes G-DA,
G-TO e G-DATO.

Na Tabela 4.3 sao apresentados os resultados para as métricas descritas no Capitulo 3
referentes a todas as instancias dos Grupo II. Como pode ser observado, a versao G-DA
possui maior valor associado a métrica Score, ou seja, é a versao que perde mais vezes para
outras versoes. Além disto, esta versao obteve menos vezes a melhor média ( #Melhor) e

possui maior valor associado a MDif.

Para este grupo de instancias, as versdes G-TO e G-DATO obtiveram resultados muito

proximos em relacao a qualidade média das solucdes. Analisando as métricas #Melhor,
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MDif e Score é possivel verificar que estas duas versoes pouco diferem. Apenas em relacao
ao tempo médio de CPU é possivel notar uma diferenca significativa. Em média, o tempo

gasto pela G-TO ¢ 17,36% superior ao consumido pela heuristica G-DATO.

Tabela 4.3: Comparacao entre trés versoes do GRASP - 420 Instancias do Grupo II.
Versoes GRASP |  G-DA G-TO | G-DATO

# Melhor 319 390 388
MDif 0.075% 0.012% 0.015%
Score 181 38 39

Tempo de CPU 155.94 643.03 947.90

Para uma anélise do comportamento dos algoritmos em relacao as caracteristicas das
instancias, os resultados mostrados de forma condensada na Tabela 4.3 sao apresentados
na Tabela 4.4 separadamente para cada conjunto de instancias que compoe o Grupo II.
Cada grupo é composto por 60 instancias. Nesta tabela é possivel verificar que, para as
instancias com menor nimero de elementos (M8 B8, M4 B4 e M1 B8), as trés versoes
do GRASP tiveram desempenho muito semelhante, apresentando variagao apenas quanto
ao tempo de execucao. Para os demais grupos, os resultados das versdes G-TO e G-DATO

se sobressaem em relagdo aos resultados obtidos pela versao G-DA.

Esta mesma anélise é também realizada para as instancias do Grupo III. Assim, na
Tabela 4.5 sao apresentados os resultados das trés versoes em relacao a estas mesmas
métricas. Para este grupo de instancias é possivel notar uma diferenca maior entre os
resultados verificados para as trés versoes analisadas. Para mais de 90% das 144 instancias,
a média das solugoes obtidas pela metaheuristica G-DATO foi igual a melhor média
encontrada. Como o valor associado a métrica MDif para esta versao é muito baixo, se
comparado com as demais versoes, pode-se concluir que, para as instancias onde a melhor
média nao é encontrada pela G-DATO, o valor de sua média é muito préoximo ao valor da

melhor média.

Quanto as outras duas versoes, G-DA e G-TO, apesar destas abordagens alcancarem
valores proximos em relacao a métrica #Melhor, as métricas Score e MDif indicam que os
resultados obtidos por G-TO sao melhores que aqueles obtidos pela heuristica G-DA. En-
tretanto, quanto ao tempo médio de CPU, G-TO chega a consumir em média quase quinze
vezes mais tempo do que a versao G-DA. Assim, verifica-se que combinar as duas estraté-
gias de busca local tornou possivel a obtencao de solucoes de melhor qualidade pela versao

G-DATO em um tempo 50% inferior quando comparado ao tempo gasto por G-TO.

Na Tabela 4.6 sao apresentados os resultados para cada um dos conjuntos de instancias

do Grupo III. A partir dos resultados apresentados nesta tabela é possivel verificar que
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Tabela 4.4: Comparacao entre trés versoes do GRASP - 420 Instancias do Grupo II por

conjunto.

Grupo Métricas G-DA G-TO G-DATO
#Melhor 18 46 47
Score 79 15 14
MI_BL i 0.284% | 0,038% | 0,031%
Tempo de CPU | 556,25 | 2683.90 | 2382,05
#Melhor 37 52 53
Score 40 12 10
ML_B2 | yrpig 0,119% | 0,029% | 0,021%
Tempo de CPU 267,99 1018,72 817,65
#Melhor 48 59 56
Score 21 1 5
MI_BA Y 3 0,051% | 0,000% | 0,020%
Tempo de CPU 134,74 392,37 280,13
#Melhor 58 60 59
Score 3 0 1
MI_B8 | yrpif 0,004% | 0,000% | 0,003%
Tempo de CPU 59,35 14472 93,03
#Melhor 43 56 54
Score 29 6 7
M2_B2 | yrpi 0,050% | 0,010% | 0,017%
Tempo de CPU 64.38 237.82 236,62
#Melhor 58 60 59
Score 3 0 2
M4_Bd MD:f 0,009% 0,000% 0,011%
Tempo de CPU 7,75 22,02 23,78
#Melhor 57 57 60
Score 6 4 0
M8_B8 | ypif 0.009% | 0,005% | 0,000%
Tempo de CPU 1,10 1,66 2,02

Tabela 4.5: Comparacao entre trés versoes do GRASP - Instancias do Grupo III.

Versoes GRASP G-DA G-TO G-DATO
#Melhor 18 20 139
Score 250 139 10
MDif 3,529% 1,631% 0,192%
Tempo de CPU 235,53 3519,16 1683,08
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para os trés grupos, onde varia-se o nimero de pares nas instancias, G-DATO obtém
sempre os melhores resultados associados as métricas #Melhor, Score e MDif. Quanto
ao tempo de CPU, novamente o tempo consumido por esta abordagem é superior ao
consumido por G-DA e inferior ao tempo médio de G-TO. Para este conjunto de instancias,

as solucoes obtidas por G-DATO apresentaram em média custos menores do que as obtidas

por G-DA.

Tabela 4.6: Comparacao entre trés versoes do GRASP - Instancias do Grupo III por

conjunto.

Grupo Métricas G-DA G-TO | G-DATO
#Melhor 7 4 45
Score 76 50 3
SCP_25 | ypif 2.060% | 1.945% | 0.217%
Tempo de CPU | 300,08 | 419550 | 1700,72
#Melhor 4 6 43
Score &5 45 5
SCP_50| yrpif 3280% | 1.499% | 0,096%
Tempo de CPU | 199,02 | 332318 | 147570
#Melhor 7 10 51
Score &9 44 2
SCP_T5 | ypif 4.698% | 1.618% | 0,227%
Tempo de CPU | 232,03 | 340539 | 155528

Como o tempo de CPU consumido pelas versdoes do GRASP sao muito diferentes,
foi realizado um experimento onde o critério de parada foi a obtencao de uma solucao
com um custo menor ou igual a um valor previamente definido, denominado valor alvo.
Esta anélise de desempenho empirico foi proposta por Aiex et al. [2]. Para este teste,
cada algoritmo foi executado 100 vezes para cada instancia avaliada usando os mesmos
parametros inicialmente adotados nas andlises anteriores. Apos as 100 execucoes, 0s
tempos foram tomados e dispostos em ordem crescente numa lista L. A cada tempo de
CPU ¢; obtido, foi associada a probabilidade p; = (i — 0.5)/100, onde i é a ordem que ¢
aparece na lista ordenada L. A plotagem foi feita entao tomando-se cada ponto (¢;, p;).
Um tempo limite foi estabelecido para cada instancia analisada. Caso o alvo nao fosse
alcancado neste tempo, foi considerado que, nesta execugao, o algoritmo nao foi capaz de

obter uma solucao com custo igual ou inferior ao alvo.

Para este experimento foram selecionadas duas instancias do Grupo III. Uma instancia
do conjunto SCP_ 25 e uma de SCP_75. Do conjunto SCP _ 25 foi selecionada a instancia
scp410_ 25, sendo definido como alvo a média obtida pela versao G-TQO, maior que a
média obtida pela versao G-DATO, mas menor que a média obtida por G-DA. A segunda

instancia selecionada foi scpelrl0 75. Para esta segunda instancia, onde os métodos
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exatos nao conseguiram determinar o custo da solugao 6tima, o limite estabelecido foi o
limite superior (upper bound) indicado pelo método exato obtido utilizando-se o Modelo

de Gusfield Aprimorado apés dez horas de processamento.

Para a instancia scp410 25 todas as versoes conseguiram obter uma solu¢ao com qua-
lidade igual ou melhor que o valor alvo estabelecido, em todas as execugoes, em menos de
2000 segundos, como mostra na Figura 4.1. Para a abordagem G-DATQO, a execucao que
demorou mais tempo para determinar a solucao alvo gastou 98,4 segundos. Neste tempo,
45% das execugoes de G-DA e apenas 2 execucgoes do G-TO alcangaram o valor alvo.
Comparando-se G-TO e G-DATOQ, é possivel verificar que, enquanto a primeira alcanca o
alvo em 100% das execucoes em 736 segundos, a segunda s6 o faz para aproximadamente

55% das execugbes neste mesmo tempo.

[ - |
8 06f i L -
2 e ‘ Instancia: scp410_25
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Figura 4.1: Anéalise probabilistica para a instancia scp410_ 25.

Para a instancia scpclrl0 75, apenas a versao G-DATO foi capaz, em todas as exe-
cucoes, de obter uma solucao com custo igual ou menor que o valor do alvo no tempo
limite estabelecido. A versao G-TO s6 conseguiu em 65% das execugoes, enquanto G-DA
em apenas 28%. Neste experimento, enquanto em 290 segundos ha probabilidade de 90%
da versao G-DATO alcancar o alvo, neste mesmo tempo a probabilidade para a versao
G-TO ¢é de 38% e para a G-DA ¢é de 18%. Estes resultados confirmam a diferenca de

desempenho entre estas abordagens.

Vale ressaltar que em 24% das execucoes realizadas para este experimento a versao
que utiliza as duas estratégias de busca local foi capaz de obter soluctes com custo inferior

ao melhor limite alcangado pelo método exato quando executado por dez horas. Para as
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outras versoes, este percentual foi de 10% e 2%, para G-DA e G-TO, respectivamente.
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Figura 4.2: Analise probabilistica para a instancia scpclrl0 75,
4.4.2 ILS

O algoritmo ILS proposto neste trabalho para o PCCP foi implementado na mesma pla-
taforma que o GRASP foi desenvolvido. Além disso, o ambiente de execucao também
permanece o mesmo. Como critério de parada, foi estabelecido o valor méaximo de 10
iteracoes sem melhora e em cada perturbacao 30% dos objetos da solucao sao removidos.
O algoritmo foi executado 10 vezes para cada instancia e os resultados sao apresentados

a seguir.

Nos testes realizados para a avaliacdo da heuristica Iterated Local Search(ILS) foram
utilizadas as instancias dos Grupos II e III. Como entre as versoes do GRASP testadas,
G-DATO foi a que apresentou os melhores resultados, e pelo fato da ILS utilizar as
mesmas estratégias de busca empregadas nesta abordagem (BLDA e BLTO), os resultados
computacionais dos testes realizados com a ILS sao comparados com aqueles obtidos por
G-DATO. A Tabela 4.7 apresenta os resultados comparativos entre estas duas abordagens

para as instancias do Grupo II.

Pode-se observar pela métrica Score que as duas abordagens obtiveram resultados
médios diferentes em 172 das 420 instancias. Observa-se, entretanto, que o tempo médio
de CPU do algoritmo GRASP é quase dez vezes maior que o tempo consumido pela

heuristica ILS. Em apenas uma instancia, a média das solucoes obtidas por ILS foi menor
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Tabela 4.7: Comparacao entre ILS e G-DATO - Instancias do Grupo II.

Métricas ILS G-DATO
#Melhor 249 419
Score 171 1
MDif 0,308% 0,000%
Tempo de CPU 59,72 547,90

que a média apresentada por G-DATO. Para esta instancia, o resultado médio do GRASP
foi 0,15% superior ao resultado médio obtido pelo ILS, fazendo a média da diferenca

percentual em relagdo a melhor solugao do GRASP (MDif) igual a 0,0004%.

Da mesma forma como apresentado para as diferentes versoes do GRASP, na Tabela 4.8
sao apresentados os resultados do ILS e do G-DATO para cada um dos conjuntos de ins-
tancias do Grupo II. Nesta tabela é possivel identificar que a instancia onde o ILS possui
média menor que a obtida pelo GRASP pertence ao conjunto das instancias com maior

namero de elementos e objetos (M1 _B1).

Embora G-DATO tenha obtido maiores valores para a métrica #Melhor, o tempo
meédio apresentado pelo ILS quando comparado ao tempo consumido pelo GRASP indica
que os valores obtidos para esta métrica pelo ILS sdao competitivos. Para varios conjuntos
de instancias, observa-se que o tempo médio que o GRASP demanda é pelo menos uma
ordem de grandeza acima do tempo do ILS e que, ainda assim, o ILS foi capaz de obter
uma solu¢ao igual & melhor apresentada pelo GRASP para mais da metade das instancias
do conjunto. Além disso, os valores apresentados pelo ILS para a métrica MDif mostram
que, independente do conjunto de instancias, os custos médios das solucoes obtidas por

este algoritmo estao a no maximo 0, 6% das solu¢oes obtidas pelo GRASP.

Para as instancias do Grupo III, na Tabela 4.9 sao apresentados os resultados para ILS
e G-DATO. Pode-se observar pela métrica Score que o G-DATO nao se apresenta como a
melhor abordagem de forma tao expressiva como verificado nos testes com as instancias do
Grupo II. Enquanto o ILS foi capaz de encontrar solugao média melhor que a apresentada
pelo GRASP em apenas uma das 420 instancias do Grupo II, observa-se que para 33 das
144 instancias do Grupo III o custo médio das solucoes obtidas pelo GRASP foi maior que

o obtido pelo ILS. Mesmo nao sendo tao expressiva, pode-se observar que ha uma superiori-
dade de G-DATO em relacao a ILS no que se refere as métricas #Melhor, Score e Mdif .

Embora o tempo requerido pelo GRASP neste experimento, a exemplo do observado
para as instancias do Grupo II, tenha sido superior ao do ILS, pode-se verificar uma menor

diferenca entre os tempos das duas abordagens.
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Tabela 4.8: Comparacao entre ILS e G-DATO - Instancias do Grupo II por conjunto.

Grupo Meétricas ILS G-DATO
#Melhor 16 59
Score 44 1
MI_BL i 0,563% | 0,003%
Tempo de CPU | 280,42 92382.05
#Melhor 23 60
Score 37 0
ML_B2 | ypi 0,520% | 0,000%
Tempo de CPU 80,85 817,65
#Melhor 36 60
Score 24 0
ML_B4 | yrpig 0,291% | 0,000%
Tempo de CPU 22,47 280,13
#Melhor 53 60
Score 7 0
MI_BS | yipif 0,114% | 0,000%
Tempo de CPU 5,41 93,03
#Melhor 27 60
Score 33 0
M2_B2 1 vipi 0,366% | 0,000%
Tempo Médio 27,03 236,62
#Melhor 44 60
Score 16 0
Md_Bd MDif 0,167% 0,000%
Tempo Médio 1,76 23,78
#Melhor 50 60
Score 10 0
M8_B8 | yipif 0137% | 0,000%
Tempo de CPU 0,07 2,02

Tabela 4.9: Comparacao entre ILS e G-DATO - Instancias do Grupo III.

Métricas ILS G-DATO
#Melhor 41 111
Score 103 33
MDif 1,563% 0,150%
Tempo de CPU 566,32 1618.,49
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Na comparacao das abordagens conforme os conjuntos de instancias que compoem o
Grupo III, observa-se que o padrao de resultados observado para todo o grupo foi pratica-
mente mantido para cada conjunto, o que demonstra que o desempenho das abordagens

testadas nao foi influenciado pelas caracteristicas de cada conjunto.

Tabela 4.10: Comparacao entre ILS e G-DATO - Instancias do Grupo III por conjunto.

Grupo Meétricas ILS G-DATO
#Melhor 13 39
Score 35 9
SCP_25 | vrpif 1,483% | 0,119%
Tempo de CPU 913,36 1877.87
#Melhor 14 35
Score 34 13
SCP_50 1 vrpif 1,920% | 0,100%
Tempo de CPU 523,99 1629,42
#Melhor 14 37
Score 34 11
SCP_75 | vpif 1287% | 0,222%
Tempo de CPU 261,60 1348,19

Como foi possivel verificar a partir das Tabelas 4.8 e 4.10, os valores apresentados pelas
duas abordagens comparadas, quanto a diferenca percentual média em relacao a melhor
solucao, indicada pela métrica MDif, mostraram uma superioridade de G-DATO em re-
lacao a ILS. Entretanto, pelos tempos demandados pelos dois algoritmos, experimentos

complementares foram realizados para uma melhor comparacao entre os algoritmos.

Com o objetivo de avaliar o tempo necessario para as abordagens convergirem para
uma boa solucao, no proximo experimento os algoritmos foram executados tendo um dado
valor para a solucao alvo como critério de parada. Como apresentado nos testes compara-
tivos das trés versoes de GRASP apresentadas na Subsecao 4.4.1, os graficos apresentados
nas Figuras 4.3 e 4.4 mostram o comportamento do G-DATO e da ILS quando se estabe-

lece um valor alvo para as instancias scp410 25 e scpsclrl0 75, respectivamente.

Observa-se que, para a instancia scp410 25, a probabilidade de que ILS obtenha uma
solugao igual ao alvo em 20 segundos de processamento é cerca de 90%, enquanto neste
mesmo tempo, a chance de G-DATO encontrar uma solucao com este custo é de apenas
60%. Com menos de 40 segundos de processamento, pode-se garantir que ILS obteve uma
solucao com custo igual ou menor ao valor alvo. A abordagem GRASP requer pratica-
mente duas vezes e meia o tempo do ILS para que se garanta, em termos probabilisticos,

que uma solucao com custo méaximo igual ao alvo seja obtida.
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Figura 4.3: Analise probabilistica para a instancia scp410_ 25.
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J& para a instancia scpsclrl0 75, para a qual o alvo estabelecido foi definido pelo

custo obtido pela abordagem exata com tempo limite de CPU de dez horas, observa-se

a probabilidade de que uma solucao com custo igual a este alvo seja obtida em menos

de 50 segundos ¢ de 80% para o ILS e, neste mesmo tempo, a probabilidade é de apenas
20% para o GRASP. Enquanto o GRASP requer até 600 segundos para que se verifique

probabilidade de 100% da solucao alvo ser encontrada, o ILS requer menos de um terco

deste tempo.
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Figura 4.4: Analise probabilistica para a instancia scpsclrl()_75.
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Dado o comportamento destas abordagens nesta anélise por alvo, um novo experi-
mento foi realizado. Nestes testes, o algoritmo ILS foi executado tendo como critério de
parada o tempo limite dado pelo tempo médio consumido por G-DATO para cada instan-
cia. Neste teste sao utilizadas as instancias do Grupo III e os resultados sao apresentados

na Tabela 4.11.

Tendo como critério de parada o tempo de execucdo do GRASP, os resultados apre-
sentados na tabela mostram que o ILS foi capaz de continuar aprimorando as solucoes de
forma que a média dos custos das suas solucoes foram menores que as médias do GRASP
para a maioria das instancias. Nas trés métricas relacionadas a qualidade das solucoes é

possivel observar que o ILS obteve resultados melhores que os obtidos pelo GRASP.

Tabela 4.11: Comparacao entre ILS por tempo e G-DATO - Instancias do Grupo III.

Métricas G-DATO ILS por tempo
#Melhor 22 133
Score 122 11
MD:f 1,561% 0,054%
Tempo de CPU 1618.,49 1630,78

Na Tabela 4.12 este mesmo conjunto de resultados é apresentado para cada conjunto
de instancias do Grupo III. Observa-se na tabela que os resultados sao homogéneos para
os trés conjuntos de instancias. Em todos os conjuntos, o ILS obteve a melhor média dos
custos das solucoes para um maior nimero de instancias, sendo que o GRASP ficou em

média a 1,5% acima da média obtida pelo ILS.

Tabela 4.12: Comparacao entre ILS por tempo e G-DATO - Instancias do Grupo III por
conjunto.

Conjunto Meétricas G-DATO ILS por tempo
#Melhor 5 44
Score 43 4
SCP_25 | wpif 1,612% 0,071%
Tempo de CPU 1877,87 1896,77
#Melhor 7 44
Score 41 4
SCP_50 1 vrpif 1,435% 0,021%
Tempo de CPU 1629,42 1638,34
#Melhor 10 45
Score 38 3
SCP_T5 | vpif 1,637% 0,071%
Tempo de CPU 1348.,19 1357,23

Para verificar a diferenca no desempenho do ILS quando executado com cada um dos

critérios de parada, na Tabela 4.13 sao apresentados os resultados para o ILS utilizando
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como critério de parada o nimero de iteracoes sem melhora e por tempo limite de execu-
¢ao. A diferenca entre as métricas MDif indicam que a heurfstica ILS, quando executada

por mais tempo, foi capaz de reduzir o custo das solucoes em 2,95%, em média.

Tabela 4.13: Comparacao ILS com diferentes critérios de parada - Instancias do Grupo III.

Métricas ILS ILS por tempo
#Melhor 13 137
Score 131 7
MD:f 2,976% 0,026%
Tempo Médio | 566,32 1630,78

4.4.3 Heuristica Hibrida

Mesmo destacando a viabilidade na obtencao da solucao 6tima através da utilizacao do
modelo F17 para as instancias do Grupo II, na comparacao da Heuristica Hibrida com os
demais métodos, além das instancias do Grupo I1I, foram utilizadas as instancias do Grupo
I1. Nos testes realizados foi estabelecido um tempo limite de execucao para o resolvedor de
PLIM, o mesmo limite de dez horas utilizado na avaliagao dos modelos exatos. O conjunto
de heuristicas construtivas utilizado no algoritmo foi SetC' = {HOMP, HMP, HDA}. O
numero maximo de iteracoes das heuristicas construtivas e o conjunto de valores de a sao

os mesmos utilizados nas versoes do GRASP avaliadas anteriormente.

Na Tabela 4.14 sao apresentados os resultados computacionais para os testes realizados
utilizando-se as 420 instancias do Grupo II. Nesta tabela, além das métricas ja descritas, é
apresentada também a métrica MDif*, que indica a média da diferenca percentual entre a
solucao 6tima de cada instancia e a média obtida pelos algoritmos nas diversas execucoes.
Nesta tabela considera-se a execucao do ILS tendo como critério de parada o nimero

maximo de 10 iteracoes sem melhora.

Tabela 4.14: Comparacao entre ILS, G-DATO e Hibrido - Instancias do Grupo II.

Meétricas ILS G-DATO | Hibrido
#Melhor 247 402 329
Score 338 18 101
MD:f 0,314% 0,006% | 0,063%
MDif * 0,345% 0,037% | 0,094%
Tempo de CPU 59,72 547,90 14,51

Para este grupo de instancias, o algoritmo hibrido nao alcancou o limite de tempo
de execucao em nenhum caso, ou seja, o resolvedor conseguiu obter a solucao 6tima para

os modelos heuristicos (modelo reduzido) em todas as execu¢oes. Entretanto, como a
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solucao do modelo depende das solucoes obtidas pelas heuristicas, para as instancias do
Grupo II, o método hibrido foi capaz de obter a solu¢ao 6tima conhecida (considerando
o modelo F1% completo) para 307 instancias. No geral, como apresentado pela métrica
MDif *, a média das solucoes obtidas pela heuristica hibrida ficou 0,094% acima do valor
otimo conhecido. Neste caso, destaca-se a diferenga em relagao do tempo médio de CPU
entre as duas abordagens, uma vez que o GRASP consome, em média, 37 vezes mais

tempo que a abordagem hibrida.

Enquanto o modelo F1T, quando submetido ao resolvedor CPLEX, demorou em média
44,25 segundos para apontar a solucao 6tima das instancias do Grupo II, como apresen-
tado na Tabela 2.5 (pagina 24), a heuristica hibrida conseguiu obter uma solugao com
custo em média 0,094% acima do custo da solugdo 6tima em 14,51 segundos. A abor-
dagem GRASP precisou de 547, 9 segundos para obter solu¢oes com custo médio 0,037%

acima da média das solucoes 6timas neste grupo de instancias.

Na Tabela 4.15 sao apresentados os resultados para cada subconjunto de instancias do
Grupo II. Observando o tempo médio de CPU consumido para as instancias dos conjuntos
M1 B8, M4 B4 e M8 BS, é possivel verificar que, para as instancias com menor nimero
de objetos e elementos, a obtencao da solucao 6tima através do modelo completo requer
menos tempo do que a execucao da heuristica hibrida. Isso se deve ao tempo gasto
na etapa onde o Pool de solucoes é preenchido, executada antes da resolucao do modelo
reduzido. Para os conjuntos formados por instancias maiores (M1 _B1, M1 B2e M1 B4)
é possivel notar uma reducao significativa no tempo de execucao da heuristica hibrida, se

comparado com o tempo necessario quando utilizado o modelo completo.

Para as instancias do Grupo II, o tempo gasto para determinar a solugao étima uti-
lizando o modelo matemético é pequeno. Como esperado, o tempo gasto na solucao do
modelo heuristico (modelo reduzido) ¢ ainda menor. O que onera a execucao desta abor-
dagem para as instancias menores é a execucao das heuristicas de construcao. Ainda
assim, apesar do grande niimero de instancias deste conjunto onde as abordagens obtém,
em média, os mesmos resultados, como pode ser observado através da métrica #Melhor, a
métrica MDif indica que, em média, os custos das solugoes obtidas pela heuristica hibrida

sao inferiores aos custos das solucoes do ILS.

Para as instancias do Grupo III, o resumo dos resultados é apresentado na Tabela 4.16.
Em 11 das 144 instancias deste grupo, a execucao da heuristica hibrida foi interrompida
devido ao limite de tempo de execucao estabelecido. Por este motivo, a média do tempo

de CPU desta abordagem foi de 2786,24. Vale ressaltar que nestas 11 instancias, a
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Tabela 4.15: Comparacao entre ILS, G-DATO e Hibrido - Instancias do Grupo II por
conjunto.

Conjuntos Métricas ILS G-DATO Hibrido
#Melhor 15 02 23
Score 87 & 43
MI_BL s 0.576% | 0.016% | 0.191%
Tempo de CPU | 280,42 9382,05 54,57
#Melhor 23 56 39
Score 73 4 24
MI_B2 1 vrpig 0533% | 0013% | 0,076%
Tempo de CPU | 80,85 817,65 2372
#Melhor 36 58 52
Score 46 2 9
MI_BA 1 4 rpif 0,296% | 0.004% | 0,080%
Tempo de CPU | 22,47 280,13 11,20
#Melhor 53 60 b7
Score 14 0 3
MI_B8 1 vipif 0114% | 0,000% | 0,010%
Tempo Médio 5,41 93,03 4,92
#Melhor 26 57 45
Score 66 3 15
M2_B2 1 s 0371% | 0.,005% | 0,053%
Tempo de CPU | 27,03 236,62 6,00
#Melhor 44 59 59
Score 32 1 1
MA_BA 1 i 0171% | 0,004% |  0,004%
Tempo de CPU 1,76 23 78 0,90
IMelhor 50 60 51
Score 20 0 6
M8_BS 1 vy 0137% | 0,000% | 0025%
Tempo de CPU 0,07 2,02 0,15
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solucao Otima nao é conhecida. Além disso, para estas instancias as solucoes obtidas
pela heuristica hibrida possuem custo inferior ao limite superior (upper bound) obtido
pela utilizacao da formulacao F1* no mesmo limite de tempo. Se forem consideradas
apenas as instancias onde o limite de tempo foi suficiente para o resolvedor indicar a
solucao otima, o tempo médio de CPU da abordagem hibrida reduz para 28, 06 segundos,
enquanto os tempos médios de ILS e GRASP passam a ser 378,15 e 1618, 11 segundos,

respectivamente.

Na Tabela 4.16 pode-se verificar que o GRASP obtém em média os melhores resulta-

dos, se comparados com as outras duas abordagens.

Tabela 4.16: Comparacao entre ILS, G-DATO e Hibrido - Instancias do Grupo III.

Meétricas ILS G-DATO | Hibrido
#Melhor 35 91 34
Score 172 60 175
MDif 1,723% 0,309% | 2,214%
Tempo de CPU 566,32 1618,49 | 2786,24

A Tabela 4.17 apresenta os resultados dos trés algoritmos para cada conjunto de
instancias do Grupo III. Pode-se observar nos trés conjuntos de instancias que compoem
0 grupo que, para as trés métricas relacionadas a qualidade das solugoes, a abordagem
GRASP apresentou os melhores resultados, embora o tempo médio requerido por esta
abordagem seja muito superior ao do ILS. Como ja indicado, o tempo médio apresentado
pela abordagem hibrida foi influenciado pelos tempos das execucoes onde nao foi possivel

provar a otimalidade das solugoes.

Comparando-se o comportamento da abordagem ILS com a hibrida para os trés con-
juntos de instancias, os valores de MDif apresentados por ILS mostram que, mesmo com
um tempo médio menor, ILS apresenta solucoes com menor custo médio que aquelas
apresentadas pela abordagem hibrida, embora ILS tenha apresentado valores de Score

proximos aos da abordagem hibrida.

Para este conjunto de instancias, os algoritmos GRASP e Hibrido apresentaram tem-
pos médios de CPU maiores que os obtidos por ILS. Para uma comparagao mais justa, na
Tabela 4.18 os resultados obtidos pelo GRASP e pelo algoritmo Hibrido sao comparados
com ILS utilizando como critério de parada o tempo do GRASP. Na Tabela 4.19 sao apre-
sentados os resultados apenas para as instancias onde o tempo limite nao foi extrapolado

pela heuristica hibrida.
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Tabela 4.17: Comparacao entre ILS, G-DATO e Hibrido - Instancias do Grupo III por
conjunto.

Tabela 4.18: Comparacao entre ILS por tempo, G-DATO e Hibrido - 144 Instancias do

Grupo IIL

Tabela 4.19: Comparacao entre ILS por tempo, G-DATO e Hibrido - 133 Instancias do

Grupo III.

Grupo Métricas ILS G-DATO | Hibrido
#Melhor 10 31 15
Score 57 21 56
SCP_25 1 yipir 1773% | 0.400% | 2,499%
Tempo de CPU | 913,36 1877.87 | 5298 42
#Melhor 11 30 9
Score 58 21 62
SCP_50 1 vrpif 2.028% | 0217% | 2.486%
Tempo de CPU | 523,99 162942 | 152824
ZMelhor 14 33 10
Score 57 18 57
SCP_T5 1 vpif 1,366% | 02301% | 1,657%
Tempo de CPU | 261,60 1348,19 | 1532,07

Métricas ILS por tempo | G-DATO | Hibrido
#Melhor 122 22 19
Score 23 149 229
MDif 0,108% 1,616% | 3,545%
Tempo de CPU 1630,78 1618,49 | 2786,24

Métricas ILS por tempo | G-DATO | Hibrido
#Melhor 115 20 16
Score 19 135 216
MD:if 0.084% 1.606% | 3.157%
Tempo de CPU 1629.39 1618.11 28.06
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Nestas tabelas é possivel verificar que o algoritmo ILS obteve, em ambos os casos, a
maior quantidade de melhores solucoes. Comparando-se o tempo médio de execucao do
algoritmo hibrido nas duas tabelas, observa-se o impacto na média devido as instancias

onde o tempo limite é esgotado pelo resolverdor exato.

Na Tabela A.8 do Apéndice A sao apresentados os resultados das quatro abordagens
para cada uma das instancias do Grupo I1l, comparadas como o melhor limite superior
obtido pelo modelo F17T.

Para uma comparacao entre as abordagens exatas e heuristicas consideradas neste
trabalho, foi realizado um experimento onde foi registrado o custo da melhor solugao
obtida por cada método durante a sua execucao. Nos gréaficos das Figuras 4.5 e 4.6 sao
apresentados os resultados obtidos para as instancias scp410 25 e scpsclrl0 75, respec-
tivamente. Os dois modelos analisados neste trabalho (F17 e F2) e a heuristica hibrida

foram executados com tempo limite de 10 horas e as metaheuristicas GRASP e ILS por

uma hora.
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Figura 4.5: Comparagao entre todas as abordagens para a instancia scp410 25

Para a instancia scp410 25, a solucao 6tima é conhecida e possui valor igual a 1558,
como destacado no grafico da Figura 4.5. Esta solucao foi obtida apos 15,5 segundos
de processamento a partir do modelo F1% e nenhuma outra abordagem conseguiu obter
uma solucao com este mesmo custo neste experimento. Apds 10 horas de processamento a
melhor solugao alcangada a partir do modelo F2 ainda estava a 5,71% do custo da solugao

Otima. A abordagem hibrida, utilizando o modelo reduzido, terminou sua execucao em
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1,7 segundos, mas a solucao final ficou com custo 2,25% acima da solucao otima. A
abordagem cujo custo da solu¢ao mais se aproximou do custo da solucao 6tima foi a ILS,
que apo6s 147 segundos conseguiu obter uma solucao com custo de 1566, ou seja, 0,5%
acima do valor 6timo. A melhor solucao obtida com a heuristica GRASP possui custo
igual a 1577 e foi alcancada ap6s 1200 segundos de processamento. Em uma comparagao
entre GRASP e ILS é possivel verificar neste experimento que até 4,9 segundos a solugao
obtida pelo GRASP possui custo inferior ao custo da solucao do ILS. Apos este instante a

solucao do ILS possui custo inferior, o que permanece até o final da uma hora de execucao.
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Figura 4.6: Comparacao entre todas as abordagens para a instancia scpsclr1l0 75

Para a instancia scpsclr10_75, os modelos F1T e F2 nao terminaram a execuc¢ao den-
tro do tempo limite de 10 horas. Para esta instancia a solucao 6tima nao foi determinada,
sendo portanto destacado no grafico da Figura 4.6 o custo da melhor solugao conhecida.
A melhor solugao para esta instancia possui custo igual a 75, solucao esta obtida a partir
do ILS em 277 segundos. No tempo limite estabelecido, a partir do Modelo de Lancia
(F2) foi possivel obter uma solugdo com custo igual a 85, enquanto a solugao obtida por

F1T possui custo igual a 76, mesmo custo obtido pelas heuristicas hibrida e GRASP.



Capitulo 5

Conclusoes

Nesta tese foi abordado o Problema de Cobertura de Conjuntos por Pares, uma variante
do cléssico Problema de Cobertura de Conjuntos. No modelo tratado, diferente do PCC,

a cobertura dos elementos esta relacionada a pares de objetos.

O proposito inicial deste trabalho foi determinar boas solugoes para o Problema do
Conjunto Minimo de Monitoramento (PCMM), uma aplicacdo que pode ser modelada
como o PCCP. Durante o desenvolvimento deste trabalho outros problemas que também

podem ser tratados por este modelo foram identificados.

Dois modelos matematicos da literatura para o PCCP foram apresentados. Além
destes, a partir da combinacao das restricoes de um dos modelos da literatura, um novo
modelo (F171) para o problema foi proposto. A partir da comparagao entre os modelos,
foi verificado que o modelo proposto é mais forte que os modelos da literatura. Os testes

computacionais realizados com estes modelos confirmaram este resultado.

Utilizando-se o modelo proposto foi possivel obter a solucao o6tima para todas as
instancias apresentadas no trabalho de Breslau et al. [9]. Como nestas instancias todos
os objetos possuem custo unitario, um segundo conjunto de instancias contendo objetos
com custos variados foi proposto. Este conjunto foi baseado nas instancias apresentadas
em [9|. Para este segundo grupo de insténcias, também foi possivel através do modelo

F1T, obter a solucao 6tima para todas as instancias.

Além das instancias baseadas no PCMM, para um terceiro conjunto de instancias
proposto, derivadas de instancias da literatura para o PCC, nao foi possivel obter a
solucao 6tima para todas as instancias, sendo que em média o gap final do modelo F1T

foi de 8,68% com limite de dez horas de processamento.

Com o objetivo de obter solugoes de boa qualidade, principalmente para as instancias
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do terceiro grupo, abordagens heuristicas foram desenvolvidas. Cinco heuristicas de cons-
trucao e trés heuristicas de busca local foram propostas. Combinando estas heuristicas,
foram propostas também abordagens baseadas na metaheuristica GRASP, na metaheu-
ristica ILS e uma abordagem hibrida, que combina as heuristicas de construcao com o

modelo matematico proposto neste trabalho.

Utilizando-se as heuristicas de construcao seguidas das heuristicas de busca local foi
possivel determinar solucoes com mesmo custo da solugao 6tima para todas as instancias
da literatura. Este resultado foi observado também para cerca de 50% das instancias

derivadas das instancias do PCMM com custo variado.

Considerando-se o valor das solucoes 6timas e do limite superior obtido a partir dos
modelos matematicos, para aquelas instancias onde o valor da solucao 6tima nao é conhe-
cido, as solucgoes das metaheuristicas ficaram a menos de 4% da melhor solu¢ao. Utilizando
as abordagens heuristicas foi possivel determinar solugoes com custo inferior ao limite ob-
tido pelo modelo proposto nesta tese para 31 das 144 instancias derivadas das instancias
do PCC.

Como trabalhos futuros, sugere-se o estudo de outras formas de hibridizacao utilizando
o modelo proposto neste trabalho. Uma possibilidade seria a utilizacao de busca local
durante a resolucao pelo resolvedor exato, sempre que uma nova solucao inteira fosse
obtida. Como o modelo é restrito a um subconjunto de colunas, a busca local poderia ser
utilizada para verificar a vizinhanca completa da solucao, ou seja, considerando todas as

colunas.

Outra sugestao de trabalhos futuros refere-se as estruturas de busca local. A busca
local BLTP, apesar de requerer muito tempo computacional, obtem solucoes de boa qua-
lidade. A elaboracao de um estratégia de busca local baseada na BLTP, que nao seja
exaustiva, pode vir a obter bons resultados em um tempo médio menor. Para a estratégia
BLDA, um ajuste dinAmico do parametro 7, que indica o nimero de elementos a serem
removidos da solucao corrente, pode ser avaliado. De forma semelhante, o ajuste na per-
turbacao da heuristica ILS, fazendo modifica¢cdes maiores quando o algoritmo deixa de

obter boas solucoes, também pode ser explorado.
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APENDICE A

A.1 Gerador de Instancias

Para avaliagdo empirica das abordagens desenvolvidas neste trabalho foram propostos
dois novos conjuntos de instancias para o PCCP. O primeiro é baseado nas heuristicas da
literatura, onde custos variados foram atribuidos as instancias propostas por Breslau et
al. [9]. O segundo conjunto ¢ composto por 144 instancias derivadas das instancias da

literatura para o Problema de Cobertura de Conjuntos.

O Algoritmo 12 descreve o procedimento para obtencao de uma instancia do PCCP

a partir de instancias do PCC.

Algoritmo 12 Geragao das Instancias do Grupo I (p)

1: para cada linha [ faca

2:  nCol < nCobertura(l);
3: parak <+ 1...nCol faga

4 parai < 1...k—1 faga

5: sort < rand() mod 100;

6 se (sort > p) entao

7 instanciaSCPP <« tupla(i, k, [);
8 fim se

9 fim para

10: fim para

11: fim para

O parametro p € [0,100] indica, para cada possivel par de colunas da instancia do
PCC, a probabilidade (1-p) deste par estar presente na instancia do PCCP cobrindo uma
dada linha. Para cada linha a ser coberta [, a variavel nCol recebera o ntimero de colunas
que a cobre na instancia original do Problema de Cobertura de Conjuntos (linha 2). Em
seguida, as colunas sao tomadas duas a duas. Para cada par de colunas é sorteado um
valor entre [0,100], que é armazenado na variavel sort. Se o valor sorteado for menor

que o valor de p, o par considerado é inserido na nova instancia, como pode ser visto na
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linha 7 do algoritmo. Na insercao ¢ indicado o par que esta sendo inserido e a linha que

0 mesmo podera cobrir.

A.2 Tabelas Adicionais

Nesta secao sao apresentadas tabelas adicionais que visam apresentar os resultados obtidos

para cada instancia individualmente.

A Tabela A.1 apresenta, para um subconjunto das instancias do Grupo II, a média
dos resultados obtidos para cada uma das versoes do GRASP apresentadas no Capitulo 4.
De maneira complementar, a Tabela A.2 apresenta o tempo médio de CPU gasto por cada

abordagem em cada uma das instancias.
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Tabela A.1: Média das solugoes obtidas pelas versoes GRASP.

Instancia G-DA G-TO | G-DATO G-TPTO

1 n300-i0-m300-b150-¢10.cst 194,0 194,0 194,0 194,0
2 n300-i0-m300-b150-¢1000.cst | 15433,0 | 15433,0 15433,0 15433,0
3 n300-i0-m300-b300-¢10.cst 286,0 286,0 286,0 286,0
4 n300-i0-m300-b300-¢100.cst 2538,0 2536,0 2534.,0 2534,0
5 n300-i0-m300-b300-¢1000.cst | 25021,0 | 24998,0 24998,0 24998,0
6 n300-i0-m300-b75-¢100.cst 1224,0 1222,0 1222,0 1222,0
7 n300-i0-m300-b75-c1000.cst 8591,0 8586,3 8591.0 8585,0
8 n300-i1-m300-b150-¢10.cst 178,0 178,0 178,0 178,0
9 n300-i1-m300-b150-¢1000.cst | 14918,0 | 14918,0 14918,0 14918,0
10 | n300-i1-m300-b300-¢100.cst 2889,0 2885,4 2885,0 2885,0
11 n300-i1-m300-b75-c1000.cst 10202,0 | 10202,0 10202,0 10202,0
12 | n300-i2-m150-b150-¢10.cst 233,0 233,4 233,0 233,0
13 | n300-i2-m150-b150-¢100.cst 2371,0 2371,0 2371,0 2371,0
14 | n300-i2-m150-b150-¢1000.cst | 23245,0 | 23214,0 23214,0 23214,0
15 | n300-i2-m300-b150-¢100.cst 1991,0 1990,1 1990,0 1990,0
16 | n300-i2-m300-b150-¢1000.cst | 20594,0 | 20568,0 20568,0 20568,0
17 | n300-i2-m300-b300-c100.cst 3301,0 3301,0 3301,0 3301,0
18 | n300-i3-m150-b150-c10.cst 233,0 233.0 233,0 233,0
19 | n300-i3-m300-b150-c10.cst 176,0 174,9 174,0 174,0
20 | n300-i3-m300-b150-c¢1000.cst | 18351,0 | 18356,2 18351,0 18351,0
21 | n300-i3-m300-b300-c10.cst 274,0 274,1 274,0 274,0
22 | n300-i3-m300-b300-c100.cst 2403,0 2400,0 2400,0 2400,0
23 | n300-i3-m300-b300-c1000.cst | 21978,0 | 21940,8 21963,0 21938,0
24 | n300-i3-m300-b75-c100.cst 1218,0 1218,0 1218,0 1218,0
25 | n300-i3-m300-b75-¢1000.cst 9178,0 9178,0 9178.,0 9178,0
26 | n300-i4-m150-b150-c10.cst 224,0 224.0 224.0 224,0
27 | n300-i4-m300-b150-c10.cst 186,0 185,4 186,0 185,0
28 | n300-i4-m300-b150-c100.cst 1887,0 1887,0 1887,0 1887,0
29 | n300-i4-m300-b150-c1000.cst | 15944,0 | 15925,0 15925,0 15925,0
30 | n300-i4-m300-b300-c10.cst 306,0 304,6 304,0 304,0
31 | n300-i4-m300-b300-c100.cst 2925,0 2922.7 2922.0 2922.0
32 | n300-i4-m300-b300-c1000.cst | 27521,0 | 27521,0 27521,0 27521,0
33 | n300-i5-m150-b150-c1000.cst | 18031,0 | 18031,0 18031,0 18031,0
34 | n300-i5-m300-b150-c10.cst 171,0 171,0 171,0 171,0
35 | n300-i5-m300-b150-c100.cst 1648,0 1648,0 1648.0 1648,0
36 | n300-i6-m300-b150-c100.cst 1822,0 1822,0 1822,0 1822,0
37 | n300-i6-m300-b150-c¢1000.cst | 18182,0 | 18178,0 18178,0 18178,0
38 | n300-i6-m300-b300-c10.cst 310,0 310,0 310,0 310,0
39 | n300-i6-m300-b300-c1000.cst | 28941,0 | 28820,0 28767,0 28766,0
40 | n300-i6-m300-b75-c1000.cst 11137,0 | 11137,0 11137,0 11137,0
41 | n300-i7-m150-b150-¢1000.cst | 21637,0 | 21637,0 21637,0 21637,0
42 | n300-i7-m300-b150-c100.cst 1710,0 1710,0 1710,0 1710,0
43 | n300-i7-m300-b300-c¢10.cst 265,0 263,4 263,0 263,0
44 | n300-i7-m300-b300-¢100.cst 2812,0 2799,7 2790,0 2780,0
45 | n300-i7-m300-b300-c1000.cst | 25886,0 | 25886,0 25886,0 25886,0
46 | n300-i7-m300-b75-¢100.cst 1131,0 1132,3 1130,0 1130,0
47 | n300-i8-m300-b150-c100.cst 1702,0 1702,0 1702,0 1702,0
48 | n300-i8-m300-b300-¢1000.cst | 26076,0 | 26056,2 26066,0 26027,0
49 | n300-i8-m300-b75-c100.cst 1148,0 1148,0 1148,0 1148,0
50 | n300-i9-m300-b150-¢100.cst 1783,0 1761,3 1761,0 1761,0
51 n300-19-m300-b300-c10.cst 262,0 262,0 262,0 262,0
52 | n300-i9-m300-b300-c100.cst 2711,0 2707,6 2711,0 2699,0
53 | n300-i9-m300-b75-¢100.cst 1060,0 1060,0 1060,0 1060,0
54 | n558-i0-m140-b140-c100.cst 3123,0 3123,0 3123,0 3123,0
55 | nb5H8-i0-m279-b279-¢10.cst 363,0 363,0 363,0 363,0
56 | n558-i0-m279-b279-c100.cst 3409,0 3409,0 3409,0 3409,0
57 | nb55H8-i0-m279-b279-¢1000.cst | 34141,0 | 34141,0 34141,0 34141,0
58 | n558-i0-mH558-b140-c10.cst 145,0 145,0 145,0 145,0
59 | n558-i0-m558-b140-¢100.cst 1772,0 1772,0 1772,0 1772,0
60 | n558-i0-m558-h140-¢1000.cst | 12387,0 | 12387,0 12437,0 12387,0
61 n558-10-m558-b279-¢10.cst 270,0 269,2 270,0 269,0
62 | n55H8-i0-m558-h279-¢100.cst 2771,0 2771,0 2771,0 2771,0
63 | n558-i0-m558-b558-c¢1000.cst | 41890,0 | 41890,0 41890,0 41890,0
Média 8011,3 8005,9 8006,2 8003,9
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Tabela A.2: Tempo médio de CPU, em segundos, consumido pelas versoes GRASP.

Instancia G-DA G-TO G-DATO G-TPTO

1 n300-i0-m300-b150-¢10.cst 64,70 210,11 222,00 3971,11
2 n300-i0-m300-b150-c1000.cst 61,70 210,22 213,00 4960,00
3 n300-i0-m300-b300-¢10.cst 115,00 449,89 435,00 11677,78
4 n300-i0-m300-b300-c100.cst 133,00 489,89 518,00 17200,00
5 n300-i0-m300-b300-¢1000.cst 208,00 516,78 366,00 16850,00
6 n300-i0-m300-b75-¢100.cst 28,60 100,69 95,30 1322,22
7 n300-i0-m300-b75-c1000.cst 26,20 74,63 59,40 750,56
8 n300-i1-m300-b150-¢10.cst 52,45 133,56 146,00 3308,33
9 n300-i1-m300-b150-¢1000.cst 48,70 191,11 126,00 3454,44
10 | n300-i1-m300-b300-¢100.cst, 144,50 582,78 644,00 18333,33
11 n300-i1-m300-b75-c1000.cst 36,90 89,31 59,40 1377,78
12 | n300-i2-m150-b150-c¢10.cst 15,50 37,16 46,60 1603,33
13 | n300-i2-m150-b150-¢100.cst 16,80 48,16 53,00 1413,33
14 | n300-i2-m150-b150-c¢1000.cst 15,50 54,80 53,50 1912,22
15 | n300-i2-m300-b150-¢100.cst 49,50 200,89 194,00 5671,67
16 | n300-i2-m300-b150-c¢1000.cst 53,80 239,11 176,00 5125,00
17 | n300-i2-m300-b300-c100.cst 129,00 637,78 812,00 19477,78
18 | n300-i3-m150-b150-c10.cst 16,00 42,91 43,90 1160,00
19 | n300-i3-m300-b150-c10.cst 69,50 167,11 204,00 3255,56
20 | n300-i3-m300-b150-c¢1000.cst 80,30 233,78 207,00 5038,33
21 | n300-i3-m300-b300-c10.cst 106,00 368,89 397,00 10180,00
22 | n300-i3-m300-b300-c100.cst 107,00 470,11 517,00 9030,00
23 | n300-i3-m300-b300-c1000.cst 136,00 579,56 639,00 12655,56
24 | n300-i3-m300-b75-c100.cst 33,90 97,53 79,50 1793,33
25 | n300-i3-m300-b75-¢1000.cst 33,00 100,51 81,80 1213,33
26 | n300-i4-m150-b150-c10.cst 18,30 60,72 53,90 1498,89
27 | n300-i4-m300-b150-c10.cst 55,90 202,56 143,00 6448,89
28 | n300-i4-m300-b150-c100.cst 69,90 179,44 179,00 3865,56
29 | n300-i4-m300-b150-c1000.cst 70,40 198,33 227,00 6915,00
30 | n300-i4-m300-b300-c10.cst 158,00 572,89 615,00 22666,67
31 | n300-i4-m300-b300-c100.cst 164,00 530,56 592,00 21011,11
32 | n300-i4-m300-b300-c1000.cst 165,00 683,67 794,00 18116,67
33 | n300-i5-m150-b150-c1000.cst 14,50 42,46 34,50 946,44
34 | n300-i5-m300-b150-c10.cst 54,70 156,33 167,00 2628,89
35 | n300-i5-m300-b150-c100.cst 46,00 145,33 148,00 3626,67
36 | n300-i6-m300-b150-c100.cst 60,10 176,67 134,00 4503,33
37 | n300-i6-m300-b150-c¢1000.cst 69,15 166,22 172,00 4965,00
38 | n300-i6-m300-b300-c10.cst 109,50 388,56 381,00 13755,56
39 | n300-i6-m300-b300-c1000.cst 121,50 592,56 577,00 20433,33
40 | n300-i6-m300-b75-c1000.cst 23,20 71,29 51,40 869,22
41 | n300-i7-m150-b150-c¢1000.cst 13,80 39,99 56,10 1166,67
42 | n300-i7-m300-b150-c100.cst 62,40 167,78 209,00 4114,44
43 | n300-i7-m300-b300-c10.cst 104,00 438,89 449,00 11533,33
44 | n300-i7-m300-b300-c100.cst 121,00 402,00 429,00 18116,67
45 | n300-i7-m300-b300-c1000.cst 115,00 728,56 679,00 20033,33
46 | n300-i7-m300-b75-¢100.cst 24,60 59,13 54,40 1310,00
47 | n300-i8-m300-b150-c100.cst 64,90 208,78 191,00 3621,67
48 | n300-i8-m300-b300-¢1000.cst 118,00 423,56 426,00 14244,44
49 | n300-i8-m300-b75-c100.cst 44,00 92,27 68,10 1286,67
50 | n300-i9-m300-b150-¢100.cst 67,80 206,11 207,00 5385,00
51 n300-19-m300-b300-c10.cst 116,00 328,44 344,00 10408,33
52 | n300-i9-m300-b300-c100.cst 110,00 329,78 387,00 24733,33
53 | n300-i9-m300-b75-¢100.cst 30,70 71,18 58,80 1180,00
54 | n558-i0-m140-b140-c100.cst 12,20 29,83 32,10 900,22
55 | nb5H8-i0-m279-b279-¢10.cst 107,00 302,44 287,00 15277,78
56 | n558-i0-m279-b279-c100.cst 95,20 349,89 331,00 15900,00
57 | nb5H8-i0-m279-h279-¢1000.cst 109,00 315,56 358,00 17011,11
58 | n558-i0-mH558-b140-c10.cst 174,00 385,44 452,00 9202,22
59 | n558-i0-m558-b140-¢100.cst 254,00 757,22 623,00 15066,67
60 | n558-i10-m558-b140-¢1000.cst 246,00 459,00 328,00 11225,56
61 n558-10-m558-b279-¢10.cst 408,00 | 1348,89 1480,00 39333,33
62 | n55H8-i0-m558-h279-¢100.cst 441,00 | 1462,22 1390,00 45944,44
63 | n558-i0-m558-b558-c¢1000.cst | 1010,00 | 4735,56 3860,00 | 221500,00
Média 108,42 383,13 370,74 12753,67
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A Tabela A.3 apresenta o resumo dos resultados obtidos pelo metaheuristica ILS
quando utiliza apenas a busca local BLTO. O critério de parada adotado foi o nimero de
iteracoes sem melhora. Nesta bateria de teste foi adotado k,,,, = 6; Os resultados sao
apresentados para um subconjunto de 65 instancias derivadas das instancias de Breslau.
Estas instancias foram selecionadas para uma comparacao inicial entre as metaheuristicas.

O grupo é composto por instancias onde n = 300 de n = 558, dos diferentes conjuntos.

Para este mesmo subconjunto de instancias a Tabela A.4 apresenta os resultados do
GRASP utilizando a busca local BLTO, onde o critério de parada adotado foi a realizacao
de 50 iteracoes. De maneira semelhante, a Tabela A.5 apresenta os resultados obtidos pelo
GRASP utilizando as estruturas de busca local BLTP e BLTO, nesta ordem. Por iltimo,
a Tabela A.6 apresenta os resultados da abordagem Hibrida para este mesmo conjunto de

instancias.
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Tabela A.3: ILS utilizando BLTO.

Instancia Melhor Custo Dif. Tempo

Solugdo Meédio Percentual Meédio (s)
n300-i0-m150-b150-c100.cst 1995 1997,78 0,14% 3,9
n300-i0-m300-b150-¢10.cst 195 195,00 0,00% 7,4
n300-i0-m300-b150-c1000.cst 15433  15746,78 2.03% 14,6
n300-i0-m300-b300-c10.cst 288 288,00 0,00% 22,8
n300-i0-m300-b300-¢100.cst 2618 2662,33 1,69% 30,3
n300-i0-m300-b300-c1000.cst 25021 25021,00 0,00% 24,8
n300-i0-m300-h75-¢100.cst 1224 1224,00 0,00% 4,8
n300-i0-m300-b75-c¢1000.cst 8591 8591,00 0,00% 2,6
n300-i1-m300-b150-¢10.cst 180 182,00 1,11% 12,3
n300-i1-m300-b150-c1000.cst 14921 14921,00 0,00% 9,8
1n300-i1-m300-b300-c100.cst 2929 2961,00 1,09% 61,9
n300-i1-m300-h75-¢1000.cst 10413  10591,67 1,72% 2,6
n300-i1-m75-b75-c¢1000.cst 17196  17486,11 1,69% 0,3
n300-i2-m150-b150-¢10.cst 234 237,11 1,33% 3,4
n300-i2-m150-b150-c100.cst 2416 2439,11 0,96% 2.4
n300-i2-m150-b150-c¢1000.cst 23352 24025,33 2,88% 6,7
n300-i2-m300-b150-c100.cst 1991 1991,00 0,00% 13,5
1n300-i2-m300-b150-c1000.cst 20594  20594,00 0,00% 20,4
1n300-i2-m300-b300-c100.cst 3329 3372,11 1,30% 83,4
n300-i3-m150-b150-c10.cst 233 233,89 0,38% 2,5
1n300-i3-m300-b150-c10.cst 179 181,56 1,43% 4,7
1n300-i3-m300-b150-c1000.cst 18533  18574,78 0,23% 14,9
1n300-i3-m300-b300-c10.cst 275 276,11 0,40% 30,2
1n300-i3-m300-b300-c100.cst 2403 2403,00 0,00% 44,7
1n300-i3-m300-b300-c1000.cst 21971 21990,44 0,09% 66,0
1n300-i3-m300-b75-c¢100.cst 1222 124511 1,89% 4.4
1n300-i3-m300-b75-c1000.cst 9178 9454,89 3,02% 6,8
n300-i4-m150-b150-c10.cst 225 225,00 0,00% 1,6
1n300-i4-m300-b150-c10.cst 188 188,00 0,00% 9,5
n300-i4-m300-b150-c100.cst 1887 1921,44 1,83% 22,2
1n300-i4-m300-b150-c1000.cst 16450  16450,00 0,00% 20,9
n300-i4-m300-b300-c10.cst 306 307,11 0,36% 58,3
1n300-i4-m300-b300-c100.cst 2974 2996,22 0,75% 52,1
n300-i4-m300-b300-c1000.cst 27535 27895,44 1,31% 102,8
1n300-i5-m150-b150-c1000.cst 18106  18106,00 0,00% 3,9
n300-i5-m300-b150-c10.cst 171 171,89 0,52% 8,9
n300-i5-m300-b150-c100.cst 1648 1669,00 1,27% 18,6
1n300-i6-m300-b150-c100.cst 1822 1853,78 1,74% 19,3
n300-i6-m300-b150-c1000.cst 18178  18206,44 0,16% 13,4
1n300-i6-m300-b300-c10.cst 313 315,00 0,64% 32,4
n300-i6-m300-b300-c1000.cst 29145 29145,00 0,00% 63,5
1n300-i6-m300-b75-¢1000.cst 11296  11296,00 0,00% 2,2
1n300-i7-m150-b150-c1000.cst 22298  22298,00 0,00% 4,7
n300-i7-m300-b150-c100.cst 1739 1766,56 1,58% 15,3
n300-i7-m300-b300-c10.cst 267 267,00 0,00% 35,3
1n300-i7-m300-b300-c100.cst 2864 2884,22 0,71% 36,1
1n300-i7-m300-b300-¢1000.cst 26111  26567,67 1,75% 89,3
n300-i7-m300-b75-c100.cst 1166 1182,89 1,45% 0,9
1n300-i8-m300-b150-¢100.cst 1714 1735,78 1,27% 11,9
1n300-i8-m300-b300-c1000.cst 26177  26345,11 0,64% 30,3
n300-i8-m300-b75-c100.cst 1150 1150,00 0,00% 1,9
1n300-i9-m300-b150-¢100.cst 1808 1808,00 0,00% 10,7
n300-i9-m300-b300-c10.cst 263 264,56 0,59% 27,6
1n300-i9-m300-b300-c100.cst 2719 2739,56 0,76% 31,0
n300-i9-m300-b75-c100.cst 1116 1116,00 0,00% 3,0
n558-i0-m140-b140-¢100.cst 3123 3137,00 0,45% 1,0
n558-10-m279-b279-c10.cst 363 365,11 0,58% 59,5
n558-i0-m279-b279-¢100.cst 3440 3490,89 1,48% 44,8
n558-i0-m279-b279-¢1000.cst 34832 34832,00 0,00% 19,3
n558-i0-m558-b140-c10.cst 145 145,78 0,54% 26,9
n558-i0-m558-h140-¢100.cst 1772 1789,11 0,97% 42,6
n558-10-m558-b140-¢1000.cst 12437  12496,56 0,48% 21,7
n558-i0-m558-h279-¢10.cst 270 271,11 0,41% 148.,4
n558-10-m558-b279-¢100.cst 2788 2788,00 0,00% 108,2
n558-i0-m558-b558-¢1000.cst 41890  42029,78 0,33% 397,8
Média 8117,08 8170,82 0,71% 32,3
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Tabela A.4: GRASP utilizando BLTO.

Instancia Melhor Custo Dif. Tempo

Solugao Meédio Percentual Meédio (s)
n300-i0-m150-b150-c¢100.cst 1995 1995,00 0,00% 48,9
n300-i0-m300-b150-¢c10.cst 194 194,00 0,00% 210,1
n300-i0-m300-b150-c¢1000.cst 15433  15433,00 0,00% 210,2
n300-i0-m300-b300-c10.cst 286 286,00 0,00% 449,9
n300-i0-m300-b300-¢100.cst 2534 2536,00 0,08% 489,9
n300-i0-m300-b300-c1000.cst 24998  24998,00 0,00% 516,8
n300-i0-m300-b75-¢100.cst 1222 1222,00 0,00% 100,7
n300-i0-m300-b75-c1000.cst 8585 8586,33 0,02% 74,6
n300-i1-m300-b150-¢10.cst 178 178,00 0,00% 133.,6
n300-i1-m300-b150-c¢1000.cst 14918  14918,00 0,00% 191,1
n300-i1-m300-b300-¢100.cst 2885 2885,44 0,02% 582,8
n300-i1-m300-b75-¢1000.cst 10202  10202,00 0,00% 89,3
n300-i1-m75-b75-¢1000.cst 17186  17186,00 0,00% 3,4
n300-i2-m150-b150-¢10.cst 233 233,44 0,19% 37,2
n300-i2-m150-b150-¢100.cst 2371 2371,00 0,00% 48,2
n300-i2-m150-b150-¢1000.cst 23214  23214,00 0,00% 54,8
n300-i2-m300-b150-¢100.cst 1990 1990,11 0,01% 200,9
n300-i2-m300-b150-c1000.cst 20568  20568,00 0,00% 239,1
n300-i2-m300-b300-c100.cst 3301 3301,00 0,00% 637,8
n300-i3-m150-b150-c10.cst 233 233,00 0,00% 42,9
n300-i3-m300-b150-c10.cst 174 174,89 0,51% 167,1
n300-i3-m300-b150-¢1000.cst 18351  18356,22 0,03% 233,8
n300-i3-m300-b300-c10.cst 274 274,11 0,04% 368,9
n300-i3-m300-b300-c100.cst 2400 2400,00 0,00% 470,1
n300-i3-m300-b300-c1000.cst 21938  21940,78 0,01% 579,6
n300-i3-m300-b75-c100.cst 1218 1218,00 0,00% 97,5
n300-i3-m300-b75-c1000.cst 9178 9178,00 0,00% 100,5
n300-i4-m150-b150-c10.cst 224 224,00 0,00% 60,7
n300-i4-m300-b150-c10.cst 185 185,44 0,24% 202,6
n300-i4-m300-b150-c100.cst 1887 1887,00 0,00% 179,4
n300-i4-m300-b150-c¢1000.cst 15925  15925,00 0,00% 198,3
n300-i4-m300-b300-c10.cst 304 304,56 0,18% 572,9
n300-i4-m300-b300-c100.cst 2922 2922,67 0,02% 530,6
n300-i4-m300-b300-c1000.cst 27521  27521,00 0,00% 683,7
n300-i5-m150-b150-¢1000.cst 18031  18031,00 0,00% 42,5
n300-i5-m300-b150-c10.cst 171 171,00 0,00% 156,3
n300-i5-m300-b150-c100.cst 1648 1648,00 0,00% 145,3
n300-i6-m300-b150-c¢100.cst 1822 1822,00 0,00% 176,7
n300-i6-m300-b150-c1000.cst 18178  18178,00 0,00% 166,2
n300-i6-m300-b300-c10.cst 310 310,00 0,00% 388,6
n300-i6-m300-b300-c1000.cst 28766  28820,00 0,19% 592,6
n300-i6-m300-b75-c1000.cst 11137 11137,00 0,00% 71,3
n300-i7-m150-b150-c¢1000.cst 21637  21637,00 0,00% 40,0
n300-i7-m300-b150-c100.cst 1710 1710,00 0,00% 167,8
n300-i7-m300-b300-c10.cst 263 263,44 0,17% 438,9
n300-i7-m300-b300-c100.cst 2788 2799,67 0,42% 402,0
n300-i7-m300-b300-¢1000.cst 25886  25886,00 0,00% 728,6
n300-i7-m300-b75-c100.cst 1130 1132,33 0,21% 59,1
n300-i8-m300-b150-¢100.cst 1702 1702,00 0,00% 208,8
n300-i8-m300-b300-c1000.cst 26027  26056,22 0,11% 423,6
n300-i8-m300-b75-c100.cst 1148 1148,00 0,00% 92,3
n300-i9-m300-b150-¢100.cst 1761 1761,33 0,02% 206,1
n300-i9-m300-b300-c10.cst 262 262,00 0,00% 328,4
n300-i9-m300-b300-¢100.cst 2702 2707,56 0,21% 329,8
n300-i9-m300-b75-c100.cst 1060 1060,00 0,00% 71,2
nH58-10-m140-b140-¢100.cst 3123 3123,00 0,00% 29,8
n558-10-m279-b279-c10.cst 363 363,00 0,00% 302,4
nH58-10-m279-b279-¢100.cst 3409 3409,00 0,00% 349,9
nH58-10-m279-b279-¢1000.cst 34141 34141,00 0,00% 315,6
n558-10-m558-b140-¢10.cst 145 145,00 0,00% 385,4
nH58-10-mbH58-b140-¢100.cst 1772 1772,00 0,00% 757,2
n558-10-m558-b140-¢1000.cst 12387  12387,00 0,00% 459,0
nH58-10-mH58-b279-¢10.cst 269 269,22 0,08% 1348,9
n558-10-m558-b279-¢100.cst 2771 2771,00 0,00% 1462,2
nH58-10-m558-b558-¢1000.cst 41890  41890,00 0,00% 4735,6
Meédia 8052,86 8054,69 0,04% 372,15
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Tabela A.5: GRASP utilizando BLTP e BLTO.

Instancia Melhor Custo Dif. Tempo

Solugao Meédio Percentual Meédio (s)
n300-i0-m150-b150-c¢100.cst 1995 1995,00 0,00% 903,9
n300-i0-m300-b150-¢c10.cst 194 194,00 0,00% 3971,1
n300-i0-m300-b150-c¢1000.cst 15433  15433,00 0,00% 4960,0
n300-i0-m300-b300-¢c10.cst 286 286,00 0,00% 11677,8
n300-i0-m300-b300-c¢100.cst 2534 2534,00 0,00% 17200,0
n300-i0-m300-b300-c1000.cst 24998  24998,00 0,00% 16850,0
n300-i0-m300-b75-¢100.cst 1222 1222,00 0,00% 1322,2
n300-i0-m300-b75-c1000.cst 8585 8585,00 0,00% 750,6
n300-i1-m300-b150-¢10.cst 178 178,00 0,00% 3308,3
n300-i1-m300-b150-c¢1000.cst 14918  14918,00 0,00% 3454,4
n300-i1-m300-b300-c¢100.cst 2885 2885,00 0,00% 18333,3
n300-i1-m300-b75-¢1000.cst 10202  10202,00 0,00% 1377,8
n300-i1-m75-b75-¢1000.cst 17186  17186,00 0,00% 88,8
n300-i2-m150-b150-¢10.cst 233 233,00 0,00% 1603,3
n300-i2-m150-b150-c¢100.cst 2371 2371,00 0,00% 1413,3
n300-i2-m150-b150-¢1000.cst 23214  23214,00 0,00% 1912,2
n300-i2-m300-b150-¢100.cst 1990 1990,00 0,00% 5671,7
n300-i2-m300-b150-c1000.cst 20568  20568,00 0,00% 5125,0
n300-i2-m300-b300-c100.cst 3301 3301,00 0,00% 19477,8
n300-i3-m150-b150-c10.cst 233 233,00 0,00% 1160,0
n300-i3-m300-b150-c10.cst 174 174,00 0,00% 3255,6
n300-i3-m300-b150-c¢1000.cst 18351  18351,00 0,00% 5038,3
n300-i3-m300-b300-c10.cst 274 274,00 0,00% 10180,0
n300-i3-m300-b300-c100.cst 2400 2400,00 0,00% 9030,0
n300-i3-m300-b300-c1000.cst 21938  21938,00 0,00% 12655,6
n300-i3-m300-b75-c100.cst 1218 1218,00 0,00% 1793,3
n300-i3-m300-b75-c1000.cst 9178 9178,00 0,00% 1213,3
n300-i4-m150-b150-c10.cst 224 224,00 0,00% 1498,9
n300-i4-m300-b150-c10.cst 185 185,00 0,00% 6448,9
n300-i4-m300-b150-c100.cst 1887 1887,00 0,00% 3865,6
n300-i4-m300-b150-c¢1000.cst 15925  15925,00 0,00% 6915,0
n300-i4-m300-b300-c10.cst 304 304,00 0,00% 22666,7
n300-i4-m300-b300-c100.cst 2922 2922,00 0,00% 21011,1
n300-i4-m300-b300-c1000.cst 27521  27521,00 0,00% 18116,7
n300-i5-m150-b150-¢1000.cst 18031  18031,00 0,00% 946,4
n300-i5-m300-b150-c10.cst 171 171,00 0,00% 2628,9
n300-i5-m300-b150-c100.cst 1648 1648,00 0,00% 3626,7
n300-i6-m300-b150-c¢100.cst 1822 1822,00 0,00% 4503,3
n300-i6-m300-b150-c1000.cst 18178  18178,00 0,00% 4965,0
n300-i6-m300-b300-c10.cst 310 310,00 0,00% 13755,6
n300-i6-m300-b300-c1000.cst 28766  28766,00 0,00% 20433,3
n300-i6-m300-b75-c1000.cst 11137 11137,00 0,00% 869,2
n300-i7-m150-b150-c¢1000.cst 21637  21637,00 0,00% 1166,7
n300-i7-m300-b150-c100.cst 1710 1710,00 0,00% 41144
n300-i7-m300-b300-c10.cst 263 263,00 0,00% 11533,3
n300-i7-m300-b300-c100.cst 2780 2780,00 0,00% 18116,7
n300-i7-m300-b300-¢1000.cst 25886  25886,00 0,00% 20033,3
n300-i7-m300-b75-c100.cst 1130 1130,00 0,00% 1310,0
n300-i8-m300-b150-¢100.cst 1702 1702,00 0,00% 3621,7
n300-i8-m300-b300-c1000.cst 26027  26027,00 0,00% 142444
n300-i8-m300-b75-c100.cst 1148 1148,00 0,00% 1286,7
n300-i9-m300-b150-¢100.cst 1761 1761,00 0,00% 5385,0
n300-i9-m300-b300-c10.cst 262 262,00 0,00% 10408,3
n300-i9-m300-b300-¢100.cst 2699 2699,00 0,00% 24733,3
n300-i9-m300-b75-c100.cst 1060 1060,00 0,00% 1180,0
nH58-10-m140-b140-c¢100.cst 3123 3123,00 0,00% 900,2
n558-10-m279-b279-c10.cst 363 363,00 0,00% 15277,8
nH58-10-m279-b279-¢100.cst 3409 3409,00 0,00% 15900,0
nH58-10-m279-b279-¢1000.cst 34141 34141,00 0,00% 17011,1
n558-i0-m558-b140-¢10.cst 145 145,00 0,00% 9202,2
nH58-10-mb558-b140-¢100.cst 1772 1772,00 0,00% 15066,7
n558-10-m558-b140-c¢1000.cst 12387  12387,00 0,00% 11225.6
nH58-10-mH58-b279-¢10.cst 269 269,00 0,00% 39333,3
n558-10-m558-b279-¢100.cst 2771 2771,00 0,00% 459444
nH58-10-m558-b558-¢1000.cst 41890  41890,00 0,00% 221500,0
Meédia 8052,69 8052,69 0,00% 12376,52
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Tabela A.6: Heuristica Hibrida.

Instancia Melhor Custo Dif. Tempo Total Tempo Exato

Meédio Percentual Meédio (s) Meédio (s)
n300-i0-m150-b150-¢100.cst 1995 1995,00 0,00% 2,1 0,2
1n300-i0-m300-b150-¢10.cst 194 194,44 0,23% 6,5 0,3
1n300-i0-m300-b150-c¢1000.cst 15433  15433,00 0,00% 7,6 0,2
1n300-i0-m300-b300-¢10.cst 286 286,67 0,23% 14,5 1,0
1n300-i0-m300-h300-¢100.cst 2534 2544,22 0,40% 17,5 1,6
1n300-i0-m300-b300-c1000.cst 24998  25008,22 0,04% 13,5 0,9
1n300-i0-m300-b75-¢100.cst 1222 1222.,89 0,07% 3,1 0,1
n300-i0-m300-b75-c1000.cst 8585 8590,33 0,06% 3,1 0,1
1n300-i1-m300-b150-¢10.cst 178 178,22 0,12% 6,3 0,2
n300-i1-m300-b150-c¢1000.cst 14918  14918,33 0,00% 6,1 0,2
1n300-i1-m300-h300-¢100.cst 2885 2886,78 0,06% 16,2 0,9
1n300-i1-m300-h75-¢1000.cst 10202  10202,11 0,00% 3,5 0,1
n300-i1-m75-b75-¢c1000.cst 17186  17188,22 0,01% 0,3 0,1
n300-i2-m150-b150-¢10.cst 233 233,11 0,05% 1,9 0,2
n300-i2-m150-b150-¢100.cst 2371 2371,00 0,00% 2,4 0,6
1n300-i2-m150-b150-¢1000.cst 23214  23248,11 0,15% 1,9 0,3
n300-i2-m300-b150-c100.cst 1990 1990.,67 0,03% 5,1 0,2
1n300-i2-m300-b150-c1000.cst 20568  20582,44 0,07% 5,2 0,2
n300-i2-m300-b300-c¢100.cst 3301 3301,00 0,00% 15,9 0,9
n300-i3-m150-b150-c10.cst 233 233,00 0,00% 2,2 0,3
1n300-i3-m300-b150-c10.cst 174 174,00 0,00% 7,9 0,3
n300-i3-m300-b150-c1000.cst 18351  18371,89 0,11% 9,0 0,2
1n300-i3-m300-b300-c10.cst 274 274,67 0,24% 14,2 1,6
n300-i3-m300-b300-c¢100.cst 2403 2403,00 0,00% 13,1 0,8
1n300-i3-m300-b300-c1000.cst 21938  21950,00 0,05% 16,0 1,0
n300-i3-m300-b75-c100.cst 1218 1218,00 0,00% 3,2 0,1
1n300-i3-m300-b75-¢1000.cst 9178 9178,00 0,00% 3,7 0,1
n300-i4-m150-b150-c10.cst 224 224,00 0,00% 2,0 0,3
n300-i4-m300-b150-c10.cst 186 187,22 0,66% 7,1 0,3
n300-i4-m300-b150-c100.cst 1887 1887,00 0,00% 6,3 0,3
n300-i4-m300-b150-¢1000.cst 15925  15927,11 0,01% 8,3 0,3
n300-i4-m300-b300-c10.cst 305 306,33 0,44% 20,0 1,3
n300-i4-m300-b300-c¢100.cst 2922 2924.67 0,09% 15,7 1,3
n300-i4-m300-b300-c1000.cst 27521  27528,78 0,03% 16,7 1,4
n300-i5-m150-b150-¢1000.cst 18031  18039,33 0,05% 2,0 0,3
n300-i5-m300-b150-c10.cst 171 171,11 0,06% 7,3 0,3
n300-i5-m300-b150-c100.cst 1648 1648,00 0,00% 7,0 0,4
n300-i6-m300-b150-¢100.cst 1822 1822,00 0,00% 6,4 0,3
n300-i6-m300-b150-c1000.cst 18178  18192,22 0,08% 6,6 0,3
n300-i6-m300-b300-c10.cst 310 310,33 0,11% 14,1 1,2
n300-i6-m300-b300-c1000.cst 28766  28913,67 0,51% 14,2 1,1
n300-i6-m300-b75-c1000.cst 11137 11137,00 0,00% 2,3 0,1
n300-i7-m150-b150-¢1000.cst 21637  21660,67 0,11% 1,7 0,2
n300-i7-m300-b150-c100.cst 1710 1710,00 0,00% 6,3 0,2
n300-i7-m300-b300-c10.cst 263 265,11 0,80% 13,8 0,9
1n300-i7-m300-b300-c100.cst 2780 2796,22 0,58% 16,9 1,5
n300-i7-m300-b300-¢1000.cst 25886  25898,11 0,05% 14,7 1,0
1n300-i7-m300-b75-c100.cst 1145 1150,11 0,45% 2,4 0,1
n300-i8-m300-b150-¢100.cst 1702 1702,00 0,00% 6,7 0,2
1n300-i8-m300-b300-c1000.cst 26027  26102,44 0,29% 13,4 1,5
1n300-i8-m300-b75-c100.cst 1148 1148,00 0,00% 3,8 0,1
n300-i9-m300-b150-¢100.cst 1761 1773,22 0,69% 7,6 0,3
1n300-i9-m300-b300-c10.cst 262 262,00 0,00% 14,8 1,1
n300-i9-m300-h300-¢100.cst 2708 2710,78 0,10% 13,1 0,9
n300-i9-m300-b75-c¢100.cst 1060 1060,00 0,00% 2,7 0,1
n558-10-m140-h140-¢100.cst 3123 3123,00 0,00% 1,7 0,3
n558-10-m279-b279-c10.cst 363 363,00 0,00% 12,6 1,0
n558-10-m279-b279-¢100.cst 3409 3409,00 0,00% 10,8 1,2
1n558-10-m279-b279-¢1000.cst 34141 34171,56 0,09% 11,5 1,1
n558-i0-m558-b140-c10.cst 145 145,00 0,00% 21,7 0,4
n558-10-m558-h140-¢100.cst 1772 1772,00 0,00% 20,8 0,2
n558-10-m558-b140-¢1000.cst 12387 1245567 0,55% 20,2 0,2
1n558-10-m558-b279-¢10.cst 269 269,44 0,17% 44,8 1,3
n558-10-m558-b279-¢100.cst 2771 2771,00 0,00% 50,6 0,9
1n558-10-m558-h558-¢1000.cst 41890  41901,56 0,03% 103,5 3,4
Meédia 8053,14 8061,78 0,12% 11,6 0,6
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A Tabela A.7 apresenta um resumo das tabelas A.3, A.4, A.5, A.6. A linha #Opt
apresenta o ntimero de solucoes 6timas encontradas por cada abordagem. Na linha Score
Best é possivel observar uma comparacao feita entre as abordagens heuristicas em relacao
ao nimero de vezes que a melhor solucao de cada heuristica foi superada pelas melhores
solucoes das demais heuristicas, uma comparacao similar a realizada em relacao a solugao
média das abordagens (linha Score). A linha MDif * mostra a diferenca percentual média
entre a melhor solucao da heuristica e a solucao 6tima, enquanto MDif apresenta esta
diferenca entre a solucao média de cada abordagem e a solucao 6tima. Por fim, a linha
rotulada com Tempo de CPU apresenta o tempo médio em segundos gasto por cada

heuristica. Cada instancia foi executada 9 vezes para cada um dos algoritmos.

Tabela A.7: Resumo para 65 instancias do Grupo II.

. GRASP GRASP . ILS
Algoritmos BLTO BLTP-BLTO HIBRIDO BLTO
#Opt 63 65 60 14
Score Best 3 0 10 152
MD:f * 0,01% 0,00% 0,04%  0,90%
Score 23 0 80 194
MDif 0,05% 0,00% 0,16% 1,61%
Tempo de CPU 372,15 12376,52 11,60 32,31

Na Tabela A.8 sao apresentados os resultados das instancias do Grupo III em relacao
ao limite superior obtido pelo modelo de Gusfield Aprimorado (F17%). A coluna LB refere-
se ao limite inferior obtido quando o modelo F171 é submetido ao resolvedor por um tempo
limite de dez horas. De maneira correspondente, UB refere-se ao limite superior. Para as
instancias onde a célula da tabela correspondente ao rétulo LB esta preenchida com *,
o valor UB apresentado corresponde ao custo da solucao 6tima para a referida instancia.
Para cada uma das abordagens consideradas nesta tabela, a coluna solu¢ao apresenta a
diferenca entre a média dos custos das solucoes obtidas pelo método para a instancia,
em relagao ao valor apresentado na coluna UB. Na coluna fempo, é apresentado o tempo

médio em segundos consumido pelos algoritmos.
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Tabela A.8: Comparacao das heuristicas para as instancias do Grupo II1.
Fit 1LS G-DATO Hibrido ILS tempo
Instancia UB LB solugao tempo | solucao tempo | solucao tempo | solucao tempo
scpdl 25 1373 * 3,2% 55,36 2,4% 238,33 5,0% 1,80 1,3% 239,00
scp4l 50 1697 * 4,0% 36,48 3,9% 237,33 6,3% 1,69 1,9% 238,00
scp4l 75 2415 * 8,0% 38,74 5,2% 219,67 6,7% 1,23 3,4% 221,00
scpd10 25 1558 * 3,5% 20,08 1,5% 216,00 4,4% 1,76 0,7% 217,00
scpd10_ 50 1851 * 3,6% 30,72 4.1% 191,33 4,4% 2,00 1,9% 192,00
scp410 75 2655 * 3,8% 38,12 4,5% 195,33 5,4% 1,43 2,4% 196,00
scp42 25 1449 * 4,2% 33,76 2.2% 225,33 5,6% 1,57 1,3% 227,00
scpd2 50 1722 * 4,4% 26,16 2.7% 224,00 3,8% 1,78 2,6% 224,00
scpd2 75 2380 * 4,1% 36,94 4.5% 192,00 4,8% 1,15 2,7% 194,00
scp43 25 1398 1396,72 2,2% 30,62 2.2% 205,67 1,2% 1,87 2,1% 207,00
scp43 50 1709 * 1,6% 47,46 2,1% 224,67 2,5% 1,85 1,7% 227,67
scpd3 75 2483 * 4,5% 32,92 5,0% 185,33 4,9% 1,55 2,1% 186,00
scpdd 25 1364 * 3,7% 19,82 2,2% 200,67 3,1% 1,59 1,3% 202,00
scp44 50 1623 * 6,0% 28,30 2,4% 205,00 4,3% 1,50 1,5% 206,00
scp44 75 2398 * 3,3% 29,74 2,4% 182,33 3,0% 0,83 1,3% 184,00
scp4b 25 1470 * 3,7% 32,02 2.9% 213,00 4,1% 1,67 1,6% 214,00
scp45 50 1792 * 2,8% 42,56 2,8% 221,00 7,3% 1,62 1,8% 222,00
scp4b 75 2440 * 5,0% 24,70 3,3% 201,33 5,4% 1,06 1,5% 205,00
scp46 25 1503 * 3,6% 28,70 2.6% 227,00 4,1% 1,87 1,5% 228,00
scp46 50 1741 * 3,1% 32,22 3,4% 194,00 4,0% 1,57 2,5% 195,00
scp46_ 75 2403 * 1,8% 41,06 1,8% 192,00 5,6% 1,31 1,2% 192,00
scp47 25 1320 * 3,6% 51,56 2,8% 205,00 4,3% 1,57 2,8% 206,33
scp47 50 1620 * 4,6% 30,22 4,2% 197,67 7,0% 1,71 1,9% 200,00
scpd7 75 2266 * 4,9% 55,88 5.6% 232,00 8,3% 1,47 2,2% 232,00
scp48 25 1360 * 2,2% 26,80 1,6% 189,67 3,4% 1,90 0,4% 190,00
scp48 50 1645 * 3,0% 17,72 2,5% 179,33 5,3% 1,62 1,3% 180,00
scp48 75 2416 * 4,2% 18,50 2.3% 167,67 2,8% 1,83 1,2% 170,00
scp49 25 1701 * 4,1% 33,98 2,7% 268,67 3,7% 1,92 2,5% 270,00
scp49_ 50 1996 * 3,9% 28,94 3.8% 227,33 4,7% 1,56 2,1% 228,00
scp49 75 2849 * 4,6% 38,22 5,5% 274,33 6,4% 1,96 2,3% 275,00
scp51 25 670 * 4,8% 83,65 3.0% 638,67 3,8% 8,87 1,8% 639,00
scp51 50 830 * 5,8% 87,85 4,0% 602,00 6,3% 5,17 3,1% 605,00
scpbl 75 1118 * 5,7% 100,40 2,8% 602,67 5,5% 4,93 1,7% 609,00
scpb10 25 760 * 4,4% 89,88 3.2% 717,33 5,4% 8,06 1,7% 721,00
scp510 50 929 * 1,7% 157,50 2,0% 694,00 4,4% 5,31 1,7% 703,00
scp510 75 1283 * 2,9% 133,25 2.3% 612,00 4,3% 5,33 1,6% 623,00
scp52 25 795 * 4,7% 198,50 2,6% 781,00 8,6% 6,98 2,1% 792,00
scpb2 50 917 * 6,3% 95,25 2,4% 761,00 4,7% 5,60 2,5% 762,00
scpb2 75 1314 * 5,2% 130,50 3.2% 550,67 6,0% 6,56 1,1% 554,00
scp53 25 683 * 6,7% 131,85 2.8% 860,33 1,9% 7,67 2,3% 862,00
scp53 50 812 * 6,4% 125,35 4.1% 705,00 5,7% 6,54 1,6% 705,00
scpb3 75 1081 * 3,6% 72,05 3.1% 515,67 6,6% 5,76 2,9% 517,00
scpbd 25 662 * 2,2% 177,00 2,4% 813,00 5,9% 6,33 1,7% 819,00
scp54 50 834 * 1,9% 190,00 2.2% 765,00 5,2% 6,28 1,6% 768,00
scp54 75 1174 * 4,3% 101,25 4.2% 638,33 6,3% 3,62 1,0% 646,00
scpbb 25 653 651,67 2,0% 93,70 0,8% 831,00 2,9% 7,41 0,3% 843,00
scpbb 50 821 * 2,1% 200,00 2.6% 684,00 4,5% 6,17 2,1% 689,00
scp55 75 1249 * 5,0% 126,00 5,6% 524,33 6,0% 6,78 4,9% 528,00
scp56 25 646 * 4,2% 151,00 1,3% 723,00 51% 6,65 0,6% 729,00
scpb6 50 787 * 4,0% 152,50 2.6% 674,25 4,2% 6,38 2,8% 678,33
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Tabela A.8: Comparacdo das heuristicas para as instancias do Grupo III {con-

tinuacdo).

F1t 1LS G-DATO Hibrido ILS tempo
Instancia UB LB solugao tempo | solucao tempo | solucao tempo | solucao tempo
scpb6 75 1152 * 2,4% 86,85 2,7% 563,25 5,6% 3,17 1,6% 564,00
scp57 25 815 * 3,5% 122,50 1,7% 732,67 3,8% 7,12 1,3% 739,33
scp57 50 994 * 5,8% 51,90 2.8% 652,00 5,8% 5,49 3,2% 655,00
scpb7 75 1461 * 6,5% 114,25 4.2% 641,00 5,7% 5,31 2,4% 648,00
scph8 25 766 * 6,9% 82,75 2.8% 721,00 4,4% 7,29 2,3% 721,00
scpb8 50 913 * 4,9% 75,55 3.4% 750,75 3,3% 6,34 1,6% 751,00
scp58 75 1264 * 2,9% 119,00 2.7% 652,33 3,2% 4,70 1,3% 654,00
scp59 25 810 * 7,2% 70,50 3.5% 748,25 4,6% 9,46 1,9% 755,00
scpb9 50 954 * 2,9% 107,90 2.5% 635,00 3,.2% 9,24 1,2% 640,00
scpb9 75 1344 * 5,4% 127,70 4.4% 577,50 4,2% 5,39 3,4% 578,00
scp61 25 339 * 4,9% 46,10 1,4% 389,25 5,3% 9,42 0,6% 391,00
scp61 50 416 * 6,0% 62,05 2.9% 332,67 6,4% 6,21 1,4% 336,00
scpbl 75 609 579,01 4,7% 43,95 1,4% 263,25 1,6% 2,54 2,3% 265,00
scp62 25 356 * 4,6% 78,70 1,2% 399,67 5,6% 5,17 0,7% 404,00
scp62 50 431 * 6,7% 32,05 1,7% 327,75 4,5% 3,28 0,9% 328,00
scp62 75 638 627,31 1,3% 64,65 3,6% 294,50 4,1% 5,18 0,8% 297,00
scp63 25 366 * 9,4% 46,85 3.8% 358,00 6,3% 6,45 2,3% 359,33
scp63 50 442 * 4,5% 38,40 3.8% 359,25 4,4% 6,04 2,9% 360,00
scpb3_ 75 605 591,50 4,2% 25,50 1,6% 253,67 3,5% 5,67 0,8% 255,00
scp64 25 347 * 2,7% 51,50 3,5% 379,50 6,7% 3,92 2,0% 385,00
scp64 50 426 * 6,0% 79,70 2.9% 358,33 5,2% 7,21 3,3% 360,00
scpb4 75 581 561,72 4,4% 54,45 3.4% 274,00 3,8% 5,00 1,4% 274,00
scp65 25 409 * 2,6% 69,35 2,6% 392,00 3,9% 8,37 3,7% 397,00
scp65 50 505 490,55 5,5% 45,20 4.0% 378,33 4,4% 5,30 3,8% 386,00
scp65 75 724 687,38 3,3% 69,80 2.8% 285,33 2,2% 5,14 1,7% 287,00
scpal 25 661 644,91 4,1% 510,50 3.6% 3023,33 3,2% 20,79 1,8% 3040,00
scpal 50 795 775,95 3,3% 482,00 3.1% 3233,33 5,2% 26,71 1,3% 3250,00
scpal 75 1173 1057,94 2,6% 461,50 2,6% 2193,33 4,4% 17,41 2,3% 2210,00
scpa2 25 648 * 2,3% 648,00 2,9% 2863,33 3,9% 28,19 0,5% 2870,00
scpa2 50 766 752,69 3,1% 570,50 3.5% 2213,33 7,8% 15,84 2,6% 2220,00
scpa2 75 1086 1041,56 5,6% 378,00 4,6% 2393,33 5,6% 13,99 2,4% 2430,00
scpa3_ 25 617 609,96 4,2% 483,00 4,0% 2923,33 3,8% 29,24 2,4% 2950,00
scpa3 50 709 695,83 5,9% 460,00 3.8% 2863,33 4,8% 18,48 0,6% 2890,00
scpa3 75 1033 983,33 6,4% 473,50 3.4% 2170,00 4,9% 18,57 3,9% 2180,00
scpa4 25 616 * 3,8% 566,00 4,2% 2910,00 5,4% 26,29 3,7% 2940,00
scpad 50 734 719,44 3,6% 535,00 4,0% 2616,67 4,1% 19,92 2,9% 2640,00
scpad 75 1058 987,16 5,2% 455,50 4.1% 2170,00 6,6% 10,09 2,9% 2180,00
scpab 25 644 * 4,3% 465,00 3.5% 3250,00 3,9% 28,16 2,2% 3250,00
scpab 50 772 761,24 4,3% 570,50 3.,5% 2646,67 3,7% 21,58 2,6% 2670,00
scpab 75 1093 1023,96 2,4% 635,50 3.8% 2183,33 5,1% 18,04 2,2% 2190,00
scpel 25 594 569,25 3,6% 1075,00 1,9% 6790,00 1,2% 64,48 0,3% 6880,00
scpel 50 798 681,82 0,0% 1595,00 -1,9% 8980,00 -1,6% 141,45 -4,5% 9030,00
scpel 75 1122 940,93 -4,4% 2055,00 -2,4% 6910,00 -3,9% 46,64 -3,7% 6940,00
scpe2 25 613 555,61 -0,2% 2785,00 -0,4%  10123,33 -1,0% 63,78 -1,1%  10300,00
scpe2 50 751 642,40 -1,3% 1755,00 -1,0% 8073,33 -0,3% 99,26 -3,1% 8070,00
scpe2 75 1036 863,61 -2,4% 1385,00 -1,4% 6660,00 -2,0% 366,01 -2,7% 6730,00
scpe3 25 662 600,74 4,3% 1224,50 -0,3%  10110,00 0,2% 124,61 0,0%  10200,00
scpe3 50 772 692,92 5,6% 1200,50 0,9% 7853,33 4,3% 42,00 -0,9% 7860,00
scpe3 75 1138 929,00 -2,2% 1490,00 -2,4% 5623,33 -3,2% 147,48 -4,0% 5620,00
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Tabela A.8: Comparacdo das heuristicas para as instancias do Grupo III {con-

tinuacdo).
F1t 1LS G-DATO Hibrido ILS tempo

Instancia UB LB solugao tempo | solucao tempo | solucao tempo | solucao tempo
scped 25 594 556,81 1,2% 1560,00 0,5%  10012,50 2,9% 81,42 0,2%  10100,00
scpcd 50 748 636,44 -3,1% 2580,00 -2,0% 7835,00 -0,4% 61,31 -3,1% 7910,00
scped 75 1071 875,47 -0,7% 932,00 -2,9% 6285,00 -1,0% 57,26 -4,4% 6350,00
scped 25 579 545,26 2,6% 1455,00 1,3% 8540,00 0,8% 96,29 -0,2% 8570,00
scped 50 751 656,24 0,6% 1615,00 -0,1% 7547,50 -0,2% 93,33 -0,8% 7570,00
scped  Th 1053 891,60 0,8% 1160,40 0,0% 6312,50 0,5% 70,71 -1,9% 6370,00
scpelr1l0 25 57 42,00 1,1% 2,34 -2,2% 22,30 0,6%  35988,17 -3,5% 22,40
scpelr10 50 66 42,00 -3,3% 2,61 -4.5% 18,00 -4,5%  35988,93 -6,1% 18,20
scpelrl0 75 7 55,13 2,9% 2,79 2.3% 14,95 0,0%  35986,07 -1,3% 15,10
scpelrll 25 71 33,06 -18,6% 14,60 -21,5% 157,00 -3,3%  36011,77 -21,1% 159,00
scpelrll 50 105 33,18 -36,6% 14,98 -38,3% 108,75 -24,4%  36001,87 -38,7% 109,00
scpelrll 75 99 33,98 -16,0% 14,50 -17.2% 83,08 -6,4%  35989,97 -17,2% 83,20
scpcyc06 25 119 * 3,5% 0,61 4.6% 2,62 0,6% 74,22 0,8% 2,63
scpcyc06 50 142 * 1,5% 0,43 0,9% 1,83 0,7% 0,17 0,0% 1,85
scpeyc06 75 170 * 0,0% 0,13 0,0% 1,49 0,0% 0,20 0,0% 1,51
scpeyc07 25 291 269,92 2,6% 6,91 2,8% 22,10 0,0%  35980,13 1,4% 22,30
scpcyc07 50 345 * 1,4% 3,35 1,3% 14,30 0,3% 0,62 0,3% 14,40
scpcyc07 75 376 * 0,0% 0,63 0,0% 8,66 0,0% 0,39 0,0% 8,73
scpeyc08 25 701 633,63 2,8% 100,45 2,4% 133,75 -0,7%  35983,77 0,7% 134,00
scpeyc08 50 825 * 1,3% 27,53 1,3% 90,08 0,1% 2,95 0,6% 90,60
scpcyc08 75 915 * 0,1% 3,54 0,0% 51,78 0,0% 3,05 0,0% 52,60
scpcyc09 25 1679 1459,80 -1,0% 1647,00 0,7% 414,75 -2,0%  36005,10 -0,9% 420,00
scpeyc09 50 1886 * 1,0% 348,13 1,3% 497,50 0,4% 22,19 0,9% 500,00
scpeyc09 75 2117 * 0,0% 41,28 0,0% 300,50 0,0% 13,31 0,0% 305,00
scpcycl0 25 4037 3262,67 -5,9%  14900,00 -5,0% 2330,00 -5,1%  36167,67 -6,4% 2340,00
scpcycl0 50 4272 * 0,9% 7556,00 1,3% 2442,50 0,2% 152,60 0,7% 2460,00
scpcycl0 75 4783 * 0,0% 181,80 0,0% 1715,00 0,0% 136,52 0,0% 1720,00
scpeycll 25 | 10816  6830,56 -20,7%  14550,00 -20,7%  14550,00 -4,3%  37383,07 -22,0%  14800,00
scpeycll 50 9596 * 1,5% 4000,00 1,5%  10200,00 0,2% 508,84 0,7%  10300,00
scpcycll 75 | 10728 * 0,0% 1152,67 0,0%  10240,00 0,0% 530,54 0,0%  10300,00
scpel 25 10 7,50 5,0% 2,54 5,0% 52,23 16,7% 9,84 6,7% 52,70
scpel 50 12 7,23 12,5% 2,32 -8,3% 34,60 0,0% 5,59 -8,3% 35,00
scpel 75 14 7,82 0,0% 2,58 -1,8% 19,45 2,4% 5,00 -7,1% 19,50
scpe2 25 10 7,26 5,0% 6,17 0,0% 57,68 0,0% 7,23 -10,0% 58,30
scpe2 50 11 7,26 12,7% 3,22 4,5% 40,10 9,1% 6,55 -9,1% 40,10
scpe2 75 13 7,14 12,3% 1,35 3,8% 20,60 7,7% 5,34 0,0% 20,60
scpe3 25 10 6,88 0,0% 3,78 0,0% 55,40 0,0% 7,44 -10,0% 55,70
scpe3 50 11 6,80 0,0% 2,03 -2,3% 36,40 0,0% 5,66 -9,1% 36,90
scpe3 75 13 7,00 7,7% 1,48 -1,9% 20,25 0,0% 4,71 0,0% 20,40
scped 25 10 7,24 0,0% 4,99 0,0% 61,28 0,0% 9,06 0,0% 61,50
scped 50 11 7,18 10,9% 2,43 0,0% 42,03 9,1% 6,01 0,0% 42,40
scped 75 13 7,27 10,8% 1,83 5,8% 22,53 7,7% 4,32 0,0% 22,60
scpeb 25 10 7,06 4,0% 3,40 0,0% 59,03 0,0% 6,59 -10,0% 59,50
scped 50 10 7,28 10,0% 3,17 10,0% 42,45 20,0% 6,36 10,0% 43,10
scped 75 13 7,12 10,8% 1,52 7,7% 23,40 10,3% 4,98 0,0% 23,60

Médias 2,8% 566,32 1,4% 1618,49 3,2% 2786,24 -0,1%  1630,78
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APENDICE B - Testes para calibracio de parametros

B.1 Parametro p; e p2 da Heuristica do Melhor Objeto

Para ajustar os parametros p; e po da Heuristica do Melhor Objeto (HMO) foram rea-
lizados testes com as instancias dos Grupos I e II. Para cada uma das instancias foram
realizados testes com o algoritmo guloso e o randomizado. Quatro pares de valores sao

avaliados nestes testes iniciais.

Na comparacao das abordagens propostas, para cada instancia é verificada a qualidade
da melhor solucao conhecida, MelhorSolucdo. Entao, para cada método, calcula-se o des-
vio percentual entre o valor médio obtido pelo método nesta instancia e a MelhorSolucao.
A métrica Desv. representa a média dos desvios percentuais obtidos considerando todas as
instancias. Além disto, para cada método avaliado, é apresentado #Melhor, o nimero de
instancias onde a média das qualidades das solucoes obtida com este método corresponde
a menor média entre as abordagens comparadas. O Score foi calculado como definido por
Ribeiro et al. [54]. Para cada instancia, o NScore de um método M é definido como o
numero de métodos que obtiveram melhor solucao média que a solucao média de M. O
Score de um método é a soma do NScore para um conjunto de instancias. Assim, quanto

menor o valor de Score, melhor ¢ o algoritmo.
e Resultados para as Instancias do Grupo I

Na Tabela B.1 sao apresentados os resultados da heuristica construtiva HMO para as
560 instancias do Grupo I. O algoritmo guloso foi executado uma vez e o randomizado 10

vezes, com diferentes sementes.

Considerando as 560 instancias, a versao gulosa da HMO foi capaz de obter 113 so-
lucoes com mesmo custo que a solucao 6tima, resultado que independe dos parametros.
Ja na versao randomizada, como cada instancia foi executada 10 vezes, temos 5600 exe-

cucoes. O percentual de solugoes 6timas encontradas foi bem menor, inferior a 0,1%
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Tabela B.1: Calibrando parametros da heuristica HMO - Grupo 1.

o pr=1 pp=2 pir=5 p=10

Abordagem Métricas Pr=0 po=1 pp=1 =1
#0pt 113 113 113 113

MDif 562 577 5,77 5,62

Gulosa Tempo de CPU | 0,21 021 021 0,21
Score 0 2 2 0

Z0pt 512 512 533 488

. MDif 4227 4230 4247 4277
Randomizada | 0 de cPU | 036 036 0.36 0,36
Score 458 461 809 796

(512 = 0.091%, 533 = 0.095% e 488 = 0.087%) para todas as configuragoes. O compor-
tamento quanto a diferenca em relacao a solug¢ao 6tima também se manteve constante. A
métrica Score também mostra o comportamento homogéneo da abordagem gulosa, mas
destaca a diferenca entre os resultados médios encontrados pelas heuristicas randomiza-

das. Isto indica que usando parametros (1,5) e (1,10) os resultados sao inferiores.

e Resultados para as Instancias do Grupo I1

Para as 420 instancias do Grupo I, os resultados sao apresentados na Tabela B.2. Para
este segundo grupo de instancias, as heuristicas apresentaram um desempenho ruim em
relacao & obtencao de solugoes 6timas. Considerando a abordagem gulosa, utilizando-se
os parametros (1,0) os melhores resultados foram alcangados.Para as abordagens rando-
mizadas, utilizando-se os parametros (1,0) e (10,1) obtiveram-se melhores resultados em

relacao a métricas MDif e Score.

Tabela B.2: Calibrando parametros da heuristica HMO - Grupo II.

L p=1 p=2 pp=5 pp=10
Abordagem Meétricas =0 pr=1 pp=1 py=1
#Opt 0 0 0 0
Gulosa MDuf 9,25 63,03 48,03 34,49
Tempo de CPU | 1,03 2,00 1,85 1,70
Score 19 1260 825 413
#0pt 4 0 0 0
Randomizada MDuf 59,14 67,03 61,58 58,21
’ Tempo de CPU | 1,43 2,15 2,06 1,97
Score 412 1239 672 205

Para os testes apresentados no Capitulo 3 dois pares de parametros sao utilizados

(1,0) e (10,1). Estes parametros foram selecionados pois o primeiro obteve bons resultados
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para os dois grupos de instancias e o segundo se destacou nos resultados das instancias

do Grupo II na versao randomizada da heuristica.






