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Resumo

Dentre as varias técnicas heuristicas e exatas existentes para a resolucao de proble-
mas combinatorios, os algoritmos populacionais de otimizacao por colonia de formigas
e genéticos tém se destacado devido & sua boa performance. Em especial os algoritmos
de colonia de formigas sao considerados atualmente como uma das técnicas mais bem
sucedidas para a resolucao de varios problemas combinatoérios, dentre eles o problema do
caixeiro viajante. Neste trabalho é apresentado um algoritmo hibrido que trabalha com
as meta-heuristicas de sistema de coloénia de formigas e genético conjuntamente aplicados
no problema do caixeiro viajante simétrico. Além disso, apresentamos uma proposta para
o algoritmo de formigas quando temos incertezas associadas aos parametros do problema.
Os resultados obtidos com as metodologias propostas apresentam resultados satisfatorios

para todas as instancias utilizadas.

Palavras-chave: Otimizacao por Colonia de Formigas, Algoritmo Genético, Teoria dos

Conjuntos Fuzzy, Problema do Caixeiro Viajante.

Abstract

Amongst the several existing heuristical and accurate techniques for the resolution of
combinatorial problems, the population algorithms ant colony optimization and genetic
have been detached due to their good performance. In special the ant colony algorithms
are considered currently as one of the techniques most succeeded for the resolution of
some combinatorial problems, amongst them the travelling salesman problem. In this
work is presented a hybrid algorithm which works with the ant colony system and genetic
metaheuristics jointly applied in the symmetric travelling salesman problem. Moreover,
we presented a proposal for the ant algorithm when we have uncertainties associated to
problem parameters. The results gotten with the methodology proposals present resulted

satisfactory for all the used instances.

Keywords: Ant Colony Optimization, Genetic Algorithm, Fuzzy Set Theory, Traveling

Salesman Problem.
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Capitulo 1

Introducao

O problema do caixeiro viajante pode ser definido como um dos problemas mais proe-
minentes da area de otimizacao combinatéria. A relevancia desse problema se deve a
razoes historicas, ja que este foi um dos primeiros problemas de otimizacao para os quais
se conjecturou a classificagdo hard [15] e o primeiro descrito no livro Computers and
Intractability [17]. A pratica também contribui para sua popularidade, ja que intimeras
situagoes em ciéncia e engenharia podem ser formuladas como instancias deste problema.

Embora este seja um problema simples de descrever, ele é muito dificil de resolver e
em muitos casos encontrar a solugao 6tima global é uma tarefa praticamente impossivel.
Um dos motivos é que sua solu¢ao torna-se mais complexa & medida que se aumenta o
numero de nos do grafo, quando somente através de heuristicas é possivel obter solugoes
aproximadas [24]. Conseqiientemente, surge a necessidade de contornar essa complexidade
e uma das maneiras é explorar metodologias de computacao natural.

Dentre os algoritmos inspirados nessa metodologia, podemos citar os Algoritmos Ge-
néticos e os Algoritmos de Otimizagao por Colonia de Formigas.

A maioria dos novos algoritmos sao baseados em processos biologicos ou naturais, como
por exemplo, os algoritmos genéticos e os algoritmos baseados em coldnia de formigas.

Os algoritmos genéticos sao algoritmos populacionais baseados na evolucao natural
das espécies. Neste contexto, os individuos (solu¢oes de um problema) sdo submetidos
a processos de mutacao, reproducao, competicao e selecao. A reproducao permite a
transmissao de informacoes genéticas dos pais para os filhos, enquanto a mutacao modifica
parte genética dos individuos com um tnico objetivo de aumentar a diversidade da po-
pulacao. Esse mecanismo é repetido por varias geragoes, fazendo com que a cada geracao

somente individuos mais aptos sejam selecionados para fazerem parte da proxima geracao.



O algoritmo de colonia de formigas foi proposto no inicio da década de 90, e baseou-se
nas atividades cotidianas das colonias de formigas reais. Foi verificado que as formigas,
a medida que se movimentam, liberam um composto quimico conhecido como feromonio.
Quanto maior essas quantidades de feromoénio, mais propensas as formigas estarao de
seguir esta trilha. Desta forma, o método de otimizacao por colonia de formigas mostrou
ser bastante eficiente para a solucao de diversos problemas combinatorios, destacando-se
entre eles o problema do caixeiro viajante.

O problema do caixeiro viajante aparece em uma série de aplicagdes praticas como
por exemplo, roteamento de veiculos [2]|, problemas de perfuragao [26], entre outros.

Em situagoes reais ¢ comum encontrarmos incertezas nas informagoes associadas pois,
por exemplo, se falarmos sobre a temperatura de um copo, para uma pessoa a temperatura
pode ser extremamente agradavel e para outra, muito quente ou fria; isso s6 vai depender
do ponto de vista do observador. Desta forma, as tomadas de decisoes baseiam-se no
conhecimento individual, sem ter certeza sobre as informagoes [27].

Entretanto, essas incertezas podem ser modeladas e tratadas de uma forma mais ro-
busta utilizando a teoria dos conjuntos nebulosos [33], [14] e [27].

O marco inicial da teoria fuzzy foi o artigo Fuzzy Sets, publicado em 1965 pelo mate-
mético Lotfi Asker Zadeh [33], com a principal intengao de dar tratamento matemético a
certos termos lingiifsticos subjetivos. Este foi o primeiro passo no sentido de se programar
e armazenar conceitos vagos em computadores, tornando possivel a producao de célculos
com informacoes imprecisas, a exemplo do que faz o ser humano.

O tratamento de incertezas em problemas de grafos fuzzy ainda esta na sua fase inicial,
tanto na parte tedrica quanto na pratica. Isso se deve as diferentes abordagens que um
problema de grafos fuzzy pode ter, pois os niveis de incertezas podem estar associa-
das tanto na estrutura (nos e/ ou arestas) quanto nos parametros (custo, capacidade,
demanda) [32].

Motivacao

Encontrar o menor caminho para o problema do caixeiro viajante envolve uma busca
em um espaco que cresce de forma fatorial conforme se aumenta o nimero de noés.
O numero de rotas possiveis em um grafo completo do problema do caixeiro viajante

é da ordem (n — 1)! [18]. Assim, por exemplo, em um grafo completo com 20 nos é



possivel obter 1,21 x 107 rotas possiveis, tornando-se numa busca exaustiva inviavel para
encontrar o caminho com menor custo. Supondo que temos um computador bastante
veloz, capaz de fazer 1 bilhao de adigoes por segundos, desta forma ele seria capaz de
calcular 53 milhoes de rotas por segundo. Contudo essa imensa velocidade é pouco diante
das rotas que ele tem que analisar e isso pode levar até cerca de 73 anos. Cabe considerar
que um grafo com 20 nos é bastante pequeno se comparado com muitos problemas reais
existentes.

Diante disto, é proposta uma meta-heuristica para encontrar solucoes aproximadas
satisfatorias, tentando contornar essa complexidade.

Dentre as meta-heuristicas existentes escolhemos a de otimizagao por colonia de for-
migas e o algoritmo genético, mais precisamente um novo algoritmo hibrido denominado
ACS+AG-TSP (Ant Colony System + Genetic - Travelling Salesman Problem) que tra-
balha com os algoritmos de Sistema de Colonia de Formigas e Genético conjuntamente
para resolver o problema do caixeiro viajante.

Quando se trabalha com grafos nos quais sao associados custos fuzzy as suas arestas,
sua complexidade aumenta. Desta forma propomos um algoritmo ACS-Fuzzy e verificar-
mos que ¢ possivel também resolver o problema do caixeiro viajante com o algoritmo de

sistema de colonia de formigas, quando se tem incertezas nos parametros.

Objetivos

Neste trabalho é feito um estudo do algoritmo de colénia de formigas e do algoritmo ge-
nético e, a partir de testes com esses modelos, é sugerido um novo algoritmo. O algoritmo
hibrido proposto nesta dissertacao trabalha com as heuristicas de colonia de formigas e
genético, cujo principal objetivo é encontrar a melhor solugao para o problema do caixeiro
viajante simétrico, visando contornar a complexidade do problema. Também é proposto
um algoritmo ACS com parametros fuzzy para o problema do caixeiro viajante, baseado
na Teoria da Possibilidade. Esse algoritmo tem por objetivo mostrar que é possivel tratar

o problema do caixeiro viajante com parametros incertos.



Organizacao do Trabalho

O trabalho esta organizado da seguinte maneira: no Capitulo 2 é conceituado o pro-
blema do caixeiro viajante, sao apresentadas sua formulacao matemética, complexidade
e alguns métodos de resolugao. O Capitulo 3 faz uma apresentacao sobre o algoritmo
de otimizagao por colonia de formigas, sua idéia principal e seu funcionamento. O Ca-
pitulo 4 revé os principios de algoritmos genéticos. A seguir, no Capitulo 5 é proposto
um algoritmo hibrido que visa encontrar a melhor solugao para o problema do caixeiro
viajante. No Capitulo 6 sao apresentados os experimentos e resultados obtidos para cada
um dos métodos propostos. No Capitulo 7 é apresentada uma extensao do algoritmo de
formigas para problemas com parametros incertos. Finalmente, no Capitulo 8 sao feitas
as consideracoes finais deste trabalho e algumas propostas para trabalhos futuros.

No final da dissertacao estao incluidos anexos com os grafos utilizados neste trabalho.



Capitulo 2
O Problema do Caixeiro Viajante

O Problema do Caixeiro Viajante (T'SP) é um problema classico da Otimiza¢ao Com-
binatoria [22] e tem sido estudado por diversos pesquisadores de diferentes areas. Isso se
deve ao fato de possuir diversas aplicagoes praticas. O TSP pertence a uma classe de pro-
blemas nao deterministicos de tempo nao polinomial, classificado como N P- dificil [17].
Por isso, a resolugao do TSP, utilizando métodos heuristicos, ganhou maior importéancia,
principalmente quando ¢ aplicado a problemas de grande porte.

Este capitulo tem por objetivo conceituar o problema do TSP, apresentando sua for-
mulacao matematica, complexidade e métodos de resolucao utilizando o algoritmo de
colonia de formigas e o algoritmo Genético, visto que neste trabalho o objeto de analise é
um algoritmo hibrido ACS + AG aplicado ao TSP.

2.1 Descricao do problema do caixeiro viajante

Seja um conjunto de pontos representando n cidades. O problema do Caixeiro Viajante
consiste na determinacao de uma rota que inicia em uma cidade, passa por cada cidade
do conjunto apenas uma vez, e retorna a cidade inicial da rota perfazendo uma distancia
total minima. Esta rota ¢ denominada ciclo Hamiltoniano de custo minimo.

A representacao deste problema pode ser feita através de um grafo completo G =
(V,A), onde V é o conjunto de vértices representando as cidades e A o conjunto de arcos
ou arestas que conectam cada par de cidades 7,7 € V. A cada aresta é atribuido um valor
cij, que ¢ a distancia da cidade 7 para a cidade j. Para o TSP simétrico, essa distancia c;;

¢ independente da direcao dos arcos, ou seja c¢;; = cj;, € para o TSP assimétrico ¢;; # cj;.



2.2 Formulagao Matemaéatica 6

2.2 Formulagcao Matematica

A formulagdo matemaética para o problema é normalmente referenciada na literatura
usando minimizagao na funcao objetivo, embora esta formulacao seja a mesma tanto para

Min (minimizagao), quanto para Maz (maximizagao).

n n
Fungao objetivo: Min Y>> cij.xyj
i=1j=1

Sujeito a:

 ay=1, j=1,..n (2.1)
i=1

D ay=1, i=1,..n (2.2)
j=1

SN wp<ISl—1, VSCV,S46 (2.3)
€S jeS
Lij S {O, 1}, Z,] = 1, ., n (24)

onde ¢;; e x;; sao, respectivamente, os custos e as varidveis de decisao associados & desig-
nacao do elemento 7 a posigao j. A variavel z;; = 1 indica que a cidade j ¢ visitada logo
apos a cidade 4, caso contrario z;; = 0.

A funcao objetivo representa a minimizacao do somatorio das distancias entre as ci-
dades da rota, a variavel n representa o ntimero total de cidades no problema, S é um
subconjunto do conjunto V' = {1,2,...,n}, e o simbolo | | denota a cardinalidade do con-
junto. As restrigoes (2.1) e (2.2) garantem que cada cidade ¢ € n seré designada para
exatamente uma cidade j. A restrigdo (2.3) garante a nao existéncia de infactibilidade e

a restrigao (2.4) define  como uma variavel binaria.

2.3 Complexidade

Problemas como o do Caixeiro Viajante sao extremamente complexos quando da ten-
tativa de obtencao de uma solucao 6tima.
Os problemas de otimizacgao combinatéria podem ser classificados segundo sua com-

plexidade em, P, NP, N P-dificil e N P-completo, sendo que o problema do caixeiro
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viajante pertence a classe N P-dificil. Os problemas N P-dificil sao caracterizados por
haver reducao polinomial a partir de todo o problema pertencente a classe N P.

A classe NP (NonDeterministic Polinomial Time) sao aqueles problemas que podem
ser resolvidos por algoritmos nao-deterministicos em tempo polinomial.

Problemas P (Polinomial time) é formada pelo conjunto de todos os problemas que

podem ser resolvidos por um algoritmo deterministico em tempo polinomial.

2.4 Meétodos para Resolucao do TSP

Embora o problema do caixeiro viajante possa ser descrito de maneira simples, ele per-
tence a classe dos problemas NP-dificeis, tornando-o intratavel para obtencao da solucao
por métodos exatos para problemas de grande porte.

Atualmente existe um nimero muito grande de problemas que podem ser modelados
como um problema do caixeiro viajante. Com isso, abordagens exatas e de aproximacgoes
como as heuristicas e metaheuristicas, tém sido buscadas para a resolucao de instancias
de grande porte desse problema, tanto para o caso do TSP simétrico quanto para o
assimétrico.

Técnicas que sao freqiientemente utilizadas para resolver métodos exatos do TSP sao
branch-and-bound e branch-and-cut.

Os métodos heuristicos embora nao garantam encontrar solugoes necessariamente 6ti-
mas, eles permitem encontrar boa aproximacao para problemas reais e com maior rapidez
que os exatos. Por isso o problema do TSP tem sido utilizado nos tultimos anos como base
de comparacao para melhorias em diversas técnicas de otimizacao, tais como Algoritmos
Genéticos, Colonia de formigas, Busca Tabu, Busca Local, Redes Neurais, dentre outras.

A resolugao do problema do caixeiro viajante, utilizando-se a heuristica de Colonia de
Formigas, pode ser encontrada em [9]. A idéia desta heuristica foi inspirada na observagao
das colonias de formigas reais e baseia-se na capacidade das formigas encontrarem um
caminho minimo entre a colonia e a fonte de alimento. Neste artigo, sao mostradas
comparagoes entre a heuristica de otimizacao de coldnia de formigas e os métodos de
otimizagao global, como: Simulated Annealing, Rede Elastica e Algoritmos Genéticos,
sendo que os resultados da heuristica de Colonia de Formigas foram melhores que os trés
métodos para as matrizes de custos consideradas. Além disso, a heuristica proposta é

aplicada com a técnica de melhoria 3-opt, reduzindo os erros médios que se encontravam
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nos grafos considerados.

Outros trabalhos semelhantes, que utilizam a heuristica podem ser encontrados em
[31], [12], [10] entre outros.

O trabalho de Pilat e White (2002) mostra a aplicagdo de um método hibrido de
Algoritmos Genéticos aplicado ao método de Colonias de Formigas para o problema do
Caixeiro Viajante simétrico. Os Algoritmos Genéticos sao utilizados para determinar
quais formigas artificiais servem para melhorar as solucoes para o problema.

No trabalho de Merz e Freisleber (1997) é apresentada a aplicacdo de Algoritmos
Genéticos para o problema do Caixeiro Viajante simétrico, com aplicacao da técnica de
Busca local 2-opt para a rota encontrada, com o objetivo de encontrar melhores rotas
para as proximas geragoes. Os resultados encontrados no banco de dados do TSPLIB
(http://www.iwr.uni-heidelberg.de/groups/comopt /software/TSPLIB95/) mostram que
esta técnica é capaz de obter solugoes na maioria dos casos citados.

Affenzeller e Wagner (2003) mostra uma técnica para determinar boas solugoes para
o TSP com o uso de Algoritmos Genéticos através das comparagoes entre o fitness de
novas solucgoes com o fitness da populacao e dos fitness dos novos individuos e de seus
pais. Os resultados para alguns problemas do TSPLIB sao melhores do que os resultados
encontrados com a aplicagao de Algoritmos Genéticos da forma tradicional.

O trabalho de Sari, Sherali e Bhootra (2005) mostra uma nova formulagdo para o
problema do Caixeiro Viajante assimétrico, criando restri¢oes para a criacao de sub-rotas.
Os resultados para alguns problemas do TSPLIB mostram que esta nova formulagao
permite a obtengao de solugoes 6timas em todos os casos testados.

Os Algoritmos Genéticos representam, atualmente, uma poderosa ferramenta para
busca de solugoes de problemas com alto nivel de complexidade. Dentre alguns trabalhos

que utilizam algoritmos genéticos para o TSP tem-se, [20] entre outros.



Capitulo 3
Otimizacao por Colénia de Formigas

Neste capitulo serao apresentadas algumas nog¢oes importantes para a compreensao
da meta-heuristica de Otimizac¢do por Colonia de Formigas (Ant Colony Optimization
- ACO), seu funcionamento e o algoritmo estudado, o Ant Colony System, de modo
a facilitar a compreensao deste trabalho. Para estudos mais aprofundados do assunto,

consultar [3] e [13]|. Este capitulo estd organizado da seguinte maneira:

e Na secao 3.1 é feita uma breve introducao sobre a meta-heuristica ACO e sao apre-
sentadas algumas diferengas entre o algoritmo inicial, o Sistema de Formigas (Ant
Colony - AS) e o Sistema de Colonia de Formigas (Ant Colony System - ACS);

e Na secao 3.2 sao apresentadas algumas caracteristicas que conferem as semelhangas
entre as formigas reais e as artificiais, bem como algumas idéias que foram transfe-

ridas das colonias de formigas reais para as formigas artificiais;

e Na segao 3.3 é descrito o processo de construgao do algoritmo ACS e é apresentada

a descrigao detalhada de seu funcionamento;

e Na secao 3.4 sao apresentadas algumas contribuigoes e aplicagoes da meta-heuristica
ACO;
3.1 Consideracoes Iniciais

Ant Colony Optimization é uma meta-heuristica cuja fonte de inspira¢ao é o compor-

tamento de colonias de formigas, baseado na observancia de que as formigas sao capazes
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de encontrar o menor caminho entre o ninho e a fonte de alimento. Esses comportamentos
sao explorados em coldnias artificiais de formigas para obtencao de solucoes aproximadas
aos problemas de Otimizagao Combinatoéria, como por exemplo o problema do caixeiro
viajante. O primeiro algoritmo de ACO, chamado Sistema de Formigas - AS, proposto
inicialmente por Dorigo em meados dos anos 90, foi aplicado ao problema do Caixeiro
Viajante. Posteriormente, Dorigo e Gambardella (1997), propuseram o algoritmo deno-
minado Ant Colony Systems - ACS para melhorar o desempenho do AS. Segundo eles o
ACS difere em dois aspectos importantes do AS.

1. Em ACS o feromoénio é adicionado somente aos arcos que pertencem a melhor solucao

global. Ja em AS esse feromoénio é adicionado a todos os arcos da rede.

2. Em ACS, que cada vez que uma formiga usa o arco (i,j) para mover-se da cidade
1, para a cidade j, remove-se uma quantidade do feromonio desse arco, segundo a

equagao 3.4, ja em AS esse processo de evaporagao do feromoénio nao ocorre.

3.2 Inteligéncia por Coldnia: Formigas reais e artificiais

As idéias utilizadas na meta-heuristica ACO provém da observacao das colonias de
formigas reais. Existem caracteristicas que conferem semelhancas entre as formigas reais
e as artificiais. Algumas dessas semelhangas serao abordadas ao longo deste texto.

A meta-heuristica ACO prevé uma colonia de agentes independentes entre si, em si-
nergia na busca de boas solucoes. Tal cooperacao entre os agentes ocorrem pela leitura e
escrita em um ambiente compartilhado, em busca do menor caminho entre uma origem
(ninho) e um destino (alimento).

As formigas artificiais s@o agentes que se movem de cidade para cidade em um grafo
do TSP. Podemos citar trés idéias do comportamento natural das formigas que foram

transferidas para a colonia de formigas artificiais.

e A preferéncia para trajetos com nivel elevado de feromonio.

e A taxa de crescimento mais elevado da quantidade de feromoénio em alguns trajetos

mais curtos.

e A deposicao do feromoénio medeia uma comunicac¢ao entre as formigas.
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A estas formigas artificiais foram dadas algumas potencialidades que nao tem as con-
trapartes naturais, mas que foram observadas para serem bem sucedidas nas aplicagoes
do TSP: as formigas artificiais sao dotadas de uma memoria denominada lista tabu para
memorizar as cidades ja visitadas.

Essa memoria é esvaziada no comego de cada nova viagem, e é atualizada adicionando
a cidade inicial corrente ao conjunto das cidades ja visitadas. KEssa memoria é muito
importante no TSP, pois evita que uma cidade seja visitada duas vezes, define o conjunto
de cidades que uma formiga, localizada na cidade 7, ainda tem para visitar e permite que a
formiga calcule o comprimento do tour e retroceda o caminho para depositar o feromonio.

A seguir serao mostrados dois experimentos com formigas reais realizados por [8], que
serviu de inspiracao a criacao do método de Otimizagao de Colonia de Formigas. Esta
experiéncia consistiu na submissao de uma colénia de formigas Iridomyrmex humilis a
uma fonte de alimento através de dois caminhos distintos. No primeiro caso, o caminho
entre o ninho e a fonte de alimento é dividido em duas partes iguais, como pode ser visto

na figura 3.1 abaixo.

15 em

Desvio Superior

pm—— ———
Hinho Alimento

Desvio Inferior

Figura 3.1: Caminho dividido igualmente no 1° experimento

No inicio as formigas sao liberadas e procuram a fonte de alimento através de um
caminho aleatério, mas rapidamente converge para uma das pontes. A explicagdo para
tal comportamento esta relacionada ao feromoénio depositado pelas formigas durante a
sua locomocao. Entretanto, algumas formigas ainda fazem um caminho aleatério, para
procurar novos caminhos que ainda possam ser descobertos. Na figura 3.2, é apresentado o

percentual de formigas seguindo cada um dos caminhos em um espacgo de tempo definido.
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Figura 3.2: Relacao entre percentual de formigas no caminho durante o tempo.

J& o segundo experimento tinha como objetivo verificar como as formigas se compor-
tariam a mudangas no ambiente global, visto que isto normalmente ocorre entre o ninho
e o formigueiro. Para isto foi desenvolvido um novo caminho entre o ninho e a fonte de
alimento. Neste caminho existem duas partes mais longas e duas partes mais curtas, con-
forme figura 3.3. Inicialmente, quando apresentados os dois caminhos ao mesmo tempo,
as formigas s6 podem percorrer os caminhos mais longos. Apods a deposi¢ao de feromonio
neste pior caminho e consequentemente fixacao da trilha, sao liberados os caminhos mais

curtos para serem percorridos.

Figura 3.3: Caminho no 2° experimento com trilhas longas e curtas.

Neste experimento, Deneubourg concluiu que as formigas nao trocam de caminho
imediatamente quando apresentado o novo(menor) caminho, porém quando este é encon-
trado, ele tende a ser cada vez mais utilizado e, com o passar do tempo, todas as formigas
passam a percorré-lo.

As formigas sao insetos sociais que possuem um sistema complexo de organizagao e
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divisao de tarefas, cuja principal fungao é garantir a sobrevivéncia do formigueiro. Elas
sao capazes de encontrar o menor percurso entre a fonte de alimento e o ninho, sem usar
sugestoes visuais ou qualquer outro tipo de controle centralizado [9].

Essas funcionalidades sao obtidas por um processo de estigmergia e auto-organizacao
em que agentes simples sao capazes de emergir comportamentos complexos e direcionado
a um objetivo. Por isso elas utilizam uma substancia chamada feromonio, que é uma
estrutura quimica de comunicacao e sinalizagao.

Ao se deslocarem, as formigas tendem a seguir trilhas com maior nivel dessa substan-
cia. Ao seguir tais caminhos, deposita-se mais feromonio, o que torna o caminho mais
atraente na medida em que mais formigas escolhem a mesma trilha. Individualmente uma
formiga pode nao produzir boas solugoes para o problema em questao, mas através da
cooperacao sao capazes de encontrar boas solugoes. Esse comportamento foi apresentado

no experimento feito por [9] e pode ser visto na Figura 3.4.

Hinho - Comida HNinho Comida
A T e : - -

Ninho Comida HNinho Comida

-
B ™

Obstaculo Obstaculo

Figura 3.4: Comportamento das formigas ap6s o surgimento de um obstaculo entre o

ninho e a fonte de alimento.

Na figura 3.4(A), as formigas reais seguem um trajeto entre o ninho e a fonte de
alimento. Na ilustracdo (B), um obstaculo aparece no caminho: as formigas escolhem
de forma aleatéria o caminho a direita ou a esquerda com a mesma probabilidade. Na
ilustracao (C), o feromoénio é depositado no menor caminho mais rapidamente. Na ilus-
tracao (D), todas as formigas escolhem o caminho com maior nivel de feroménio, que

conseqiientemente é o caminho mais curto.
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3.2.1 Estigmergia

O processo de estigmergia é um processo que explica a coordenacao de tarefas na
reconstru¢ao de ninhos de cupins (para maiores detalhes consultar [3]). Um exemplo
bastante evidente da estigmergia é a busca por alimentos realizada pelas formigas. A
interagao dos insetos para produzir um sistema auto-organizado pode ocorrer de duas

formas distintas:

e Direta: Ocorre através do contato tactil entre os animais por suas antenas ou man-
dibulas, do contato visual ou mesmo quimicamente pelos odores de outros insetos,

como no caso das formigas, com o feroménio.

e Indireta: Esta forma de comunicacao ocorre quando um individuo de uma popula-
¢ao altera seu meio préoximo, fazendo com que o ambiente local onde ele esta seja
modificado, e que outros individuos que estejam no mesmo meio, em um momento

posterior, tenham suas decisoes afetadas por esta modificacao individual.

3.2.2 Auto-organizagao

A auto-organizac¢ao é um mecanismo dindmico no qual uma estrutura global bem defi-
nida surge a partir de iteracoes de componentes de baixo nivel, no caso as formigas. Para
que esse processo de auto-organizagao ocorra é necessario que algumas regras especifiquem
as formas de interagoes dos componentes com o meio local onde estao localizados, sem
referéncia a todo o sistema.

Este conjunto de regras podem ser resumidos em quatro grupos bésicos (para maiores

detalhes consultar [3]:

1. Auto-alimentagao positiva(amplificacdo): A amplificagao, que é preferéncia no caso
das formigas, dos melhores caminhos faz com que estes se tornem caminhos prefe-

renciais na busca.

2. Auto-alimentacao negativa: Utilizado para contrabalancar o efeito da alimentacao
positiva, fazendo com que caminhos pouco utilizados sejam esquecidos com o passar

do tempo.

3. Aleatoriedade: A auto-organizagao surge da amplificacao das flutuagoes, que per-

mitem a localizagao de novas solugoes superando minimos locais.
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4. Um tnico individuo pode produzir uma estrutura organizada através de uma trilha
estavel de feromonio. Entretanto, esta estrutura nao sera otimizada; para que um
sistema auto-organizado encontre boas soluc¢oes é necessario que multiplos indivi-

duos interajam entre si a partir dos seus resultados e através do ambiente comum.

3.3 Ant Colony System para o Problema do Caixeiro
Viajante

Aqui é apresentado o esquema do algoritmo de sistema de colonia de formigas para o
problema do caixeiro viajante proposto por [9].

A primeira meta-heuristica de otimizagao por colonia de formigas foi o AS [11]. Poste-
riormente [9| propuseram o algoritmo ACS para o TSP. O sistema de colénia de formigas
¢ uma forma de resolucao de problemas que simulam o comportamento de um grupo de
formigas na busca pelo menor caminho.

Em um sistema de coldnia de formigas - ACS, duas tarefas sao principais:

e A construcao de uma representacao do problema de uma forma versatil, normal-
mente uma estrutura na forma de um grafo e que permita uma regra probabilistica

de transicao entre os nés baseada na trilha de feromonios e no valor de cada arco;

e O desenvolvimento de uma heuristica para transicao de ndés que possa avaliar a

qualidade dos caminhos tomados.

O problema do TSP busca o caminho que minimize o trajeto entre os diversos nos
interligados através de arcos em uma estrutura semelhante a um grafo, como pode ser
visto na Figura 3.5.

Para cada arco (i,j) do grafo, é definida uma variavel 7;;, conhecida como trilha
artificial de feromonio. Inicialmente este 7;; ¢ igual para todos os arcos da rede. Cada
formiga k constréi uma solugao a partir de um dos nés do grafo de forma randémica.
Assim ,a varidvel 7;; ¢ incrementada conforme o passar das formigas e decrementada
a cada ciclo. A intensidade da trilha de feromoénio definird a utilidade da trilha para
as formigas, isto é, quanto maior a quantidade de feromdénio, melhor é esta trilha e as
formigas tendem a utilizar esse percurso em detrimento dos outros.

A cada noé, a formiga artificial executa uma funcao estocéstica para calcular a pro-

babilidade de utilizacao dos arcos. Inicialmente a funcao probabilistica foi desenvolvida
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XX

Figura 3.5: Estrutura de nés interligados por arcos utilizado no TSP.

relacionando-se apenas com o processo de estigmergia, ocasionado pelo acumulo de fe-
romoénio pelas trilhas. Desta forma, a funcao continha apenas um termo relacionado a

deposigao do feromoénio, como apresentado na equagao (3.1).

pi; = 73] (3.1)

Esta abordagem, apesar de obter alguns resultados para alguns problemas especificos,
nao obtinha bons resultados para diversas instancias do TSP e ainda nao tinha uma grande
confiabilidade dos resultados. Por isso decidiu-se pela implementacao de um segundo
termo que seria um valor heuristico relacionado a natureza do problema e que permitiria

uma maior exploragao. Esta nova formula é apresentada na equagao (3.2).

u = argmax{[;;]* - [n;]°}, se ¢ < qo; (3.2)

onde ¢ é uma variavel aleatoria uniformemente distribuida entre [0, 1], go ¢ um paré-
metro ajustavel entre (0 < gy < 1), e os parametros o e § controlam a intensidade do
feromonio 75, e a qualidade da aresta 7;;, respectivamente.

A equagao (3.2) foi normalizada dividindo-se os termos desta equagao pelo somatorio
de todas as probabilidades possiveis. Assim, obteve-se uma férmula probabilistica onde
cada formiga k constréi o seu caminho movendo-se através de uma sequéncia de locais
visinhos, onde os movimentos sao selecionados segundo uma distribuicao de probabilidades

dada pela equagao (3.3):

(3.3)
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onde:

pfj : é a probabilidade da formiga k, que se encontra na cidade i, escolher o
né j como proximo no a ser visitado;

7;; + quantidade de feromonio existente no arco (i, 7). Inicialmente, adota-se
um mesmo valor 7y para todos os arcos da rede;

n;; « fungao heuristica que representa a atratividade do arco (i, j). No caso do
problema do caixeiro viajante, adota-se o inverso 1/d;; do valor da distancia
entre os nos i e J;

JF : conjunto de pontos ainda nao visitados pela formiga k, que se encontra
atualmente no ponto 7;

« : é um parametro que pondera a importancia relativa da trilha de feroménio,
7;; na decisao de movimentacao da formiga.

[ : valor heuristicamente escolhido, que pondera a influéncia relativa da dis-

tancia 7;; entre os noés 7 e j no processo de decisao.

Podemos observar que se a = 0 , as formigas seguirao a heuristica do vizinho mais
proximo para dar o proximo passo, enquanto que se § = 0, as formigas selecionarao um
caminho com maior nivel de feromoénio e pode ocorrer uma estagnacao com o passar das
geragoes, levando o algoritmo a pontos sub-6timos. No caso do ACS o valor de « ¢é igual
al.

A equagao (3.3) mostra que a preferéncia da formiga por um determinado caminho
é maior para os caminhos com maior nivel de feromoénio e com menor distancia. A
atualizacao do feromonio é realizada local e globalmente.

A atualizacao local realizada de acordo com a euqacao3.4 é para evitar uma aresta
muito forte que esté sendo escolhida por todas as formigas, e ela é motivada pela evapo-
racao do feromonio no caminho por onde cada formiga k passar. Esse processo aumenta

o poder de exploracao das formigas.

Ty =1—=p) mj+p-10, T0=NLu)" (3.4)

onde n é o ntmero de nés do grafo, L,,, um valor heuristico de menor caminho encon-
trado por alguma formiga e p é um parametro que determina a velocidade da evaporagao

do feromonio.
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Ja na atualizacao global é pretendido recompensar as arestas que pertencem a rotas
mais curtas. Uma vez que as formigas artificiais terminam seus trajetos, a melhor formiga
deposita feromoénio em arestas visitadas que pertencem a seu trajeto e as outras arestas
pertencem inalteradas. Essa atualizacao ¢ dada pela equacdo (3.5). Assim, a cada arco
(7,7) da rede, adiciona-se uma quantidade de feroménio proporcional ao tamanho da

rota obtida, ou seja, quanto mais curta a rota, maior serd a quantidade de feromodnio

depositada.
Tij = (1—p)~T¢j+p-ATU, p € [0,1] (35)
onde,
Ar; = ﬁ, se (1, 7) usado (3.6)
0, caso contrario

O primeiro termo das equagoes (3.4) e (3.5) é responsavel pela evaporagao do feromo-
nio. O parametro p é utilizado para que os caminhos que sao menos freqiientados sejam
esquecidos com o passar do tempo. O segundo termo da equagao (3.5) é responsavel por
aumentar a concentragao de feromonio apenas nos arcos visitados pela melhor formiga,
onde L* ¢ a distancia total percorrida na rota construida pela melhor formiga da iteracao.
Quanto menor a rota, maior a quantidade de feromoénio depositada.

Esse procedimento se repete até que um ntmero méaximo de iteracoes tenha sido

alcangado ou caso nao se verifique mais melhorias nas solugoes encontradas.
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3.3.1 Algoritmo ACS para o TSP

Algoritmo 3.3.1: Algoritmo ACS - TSP

Inicializagao:

Para cada aresta (7, j) do grafo, estabelece-se um nivel inicial de feroménio.
Para cada formiga k, escolhe-se um né aleatério para iniciar o percurso.
Loop
para t indo de 1 até um ntimero maximo de iteragoes faga,
para k indo de 1 até m faca, (m = namero de formigas)
Cada formiga k constréi um caminho selecionando a préoxima cidade a ser
visitada segundo a regra deterministica ou probabilistica influenciada

pelo nivel de feromonio 7;; e da métrica heuristica de afinidade 7;;,

j = argmax{[7;;]* - [ni;]°}, se ¢ < qo;

k(p) — _ @] [niy)° .
Py(t) = Seplra@ifa 5 4= 4o
Apos cada transicao da formiga k, aplique a regra de atualizacao local, moti-

vada pela evaporacao do feromonio,
Tii(t) — (L —p) - 735(t) + p- 70

fim-do-para

Para cada solugao, calcule a distancia Ly (t) do caminho descoberto pela
formiga k,

Se Li(t) < L* entao S* «— Si(t) ;

Para cada aresta (i, j), atualize o feroménio 7;;(t), V(i,j) € L¥, de acordo com

o processo de deposicao e evaporagao de feromonio.
Tij(t) — (1 — p) . Tij(t) —+ p- ATZ'j(t), onde ATZ]<t) = 1/Lk
fim-do-para

fim-do-Loop

Retorne a melhor solucao S*.
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3.4 Algumas contribuicoes importantes e suas aplica-

coes

Pesquisas sobre algoritmos de ACO, e sobre algoritmos de formigas, produziram um
grande nimero de aplicagoes bem sucedidas aos problemas de otimizacao combinatorial,
tais como problemas de ordenagao seqiiencial [16], roteamento de veiculos [5], entre outros.

Também foram propostos diversos algoritmos baseado no algoritmo original; na Tabela

3.1 encontram-se alguns deles, para maiores detalhes consultar [13].

Problema Nome do Algoritmo Autores Ano
AS Dorigo,et.al 1991
Caixeiro Ant-Q Gambardella, et.al. 1995
Viajante ACS Dorigo e Gambardella 1996
MMAS Stiitzle e Hoss 1997
AS, onk Bullnheimer 1997
AS-QAP Maniezzo,et.al 1994
Atribuicao HAS-QAP Gambardella 1997
Quadratica MMAS-QAP Stiitzle e Hoss 1998
ANTS-QAP Maniezzo 1998
Escalonamento AS-FSP Stiitzle 1997
Roteamento
de AS-VRP Bullnheimer,et.al. 1999
Veiculos
Roteamento de
rede orientada a ANT-NET Di Caro e Dorigo 1997
conexao
Ordenacao HAS-SOP Dorigo e Gambardella 2000
Seqiiencial
Atribuigao de ANTS-FAP Maniezzo,et.al. 1999
freqiiéncia
Cobertura ACS-SCP Hadji,et.al. 2000

Tabela 3.1: Algumas aplicagoes de algoritmos ACO em problemas de otimizagao combi-

natoria
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O ANTS (Approzimated Non-Deterministic Tree Search) é uma extensao proposta por
[21], do ACO original. Trata-se de uma hibridag¢ao entre o ACO e os algoritmos de busca
em arvores. As principais diferencas implementadas foram os parametros de atratividade
e 0 mecanismo de incremento da trilha de feromonio.

O Max-Min foi proposto por [30]. Neste algoritmo foi implementada uma forma agres-
siva de incremento de feromonio, na qual apenas o melhor caminho obtido em um ciclo
teria sua trilha de feromonio acrescida. O Max-Min utiliza métodos de busca local, utili-
zando para isso um método chamado de correlagao distancia-fitness.

A primeira alteragao do AS para a resolu¢ao do problema do caixeiro viajante foi
proposto por [9]. O algoritmo chamado ACS mostrou ser eficiente e versatil, obtendo uma
solugao para o problemas do caixeiro viajante, superior na média as solugoes encontradas
por redes neurais, algoritmos genéticos e algoritmos de simulated annealing.

Finalmente em 1999, Dorigo e Stiitzle consagraram a familia de algoritmos ACO como
um conjunto de métodos eficientes para a resolucao de varios problemas de otimizagao
combinatoria NP-hard, tanto estaticos quanto dinamicos, relacionando diversas imple-

mentagoes, referéncias e aplicagoes eficientes.



Capitulo 4
Algoritmo Genético

Neste capitulo sao fornecidos alguns conceitos béasicos sobre os algoritmos genéticos
(se¢ao 4.1), bem como seus operadores, alguns mecanismos de sele¢do, e sua estrutura
basica. A inten¢ao aqui nao é de oferecer um texto completo sobre os algoritmos genéticos,
mas apenas disponibilizar algumas informagoes sobre os principais conceitos utilizados
nesta dissertacao, de modo a facilitar a compreensao do método proposto. Para um

estudo mais aprofundado sobre os algoritmos genéticos, consultar [19] e [24].

4.1 Conceitos Basicos

Os algoritmos genéticos foram introduzidos nos anos 60 por John Holland e consoli-
dado em 1975 com a finalidade de formalizar matematicamente e explicar os processos
de adaptagao em sistemas naturais para, posteriormente, desenvolver sistemas artificiais
simulados em computador que retenham os mesmos mecanismos originais encontrados em
sistemas naturais.

A terminologia utilizada no desenvolvimento dos algoritmos genéticos foi baseada na
teoria da evolucao natural e da genética proposta por Darwin em 1859.

Uma das principais caracteristicas dos AG’s é de nao encontrarem uma tnica solugao
(individuo), mas uma populacao deles, caracterizando-se como método estocastico de
busca e sele¢ao. Segundo [24|, para percorrer este espago de busca é necessario manter

equilibrio entre dois pontos conflitantes:
e Explotacao: consiste no aproveitamento das melhores solucoes;

e Exploracgao: consiste na exploracao do espaco de busca.

22
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Diversos estudos comprovaram que os algoritmos genéticos mantém um equilibrio no-
tavel nos pontos de contraste apresentados anteriormente e, portanto, conseguem fazer
o aproveitamento de melhores solugoes e exploracao do espago de busca. Embora sejam
identificadas etapas nao-deterministicas em seu desenvolvimento, os algoritmos genéticos
nao sao métodos de busca totalmente aleatorios, e sim métodos que relacionam variagoes
aleatorias com selegao polarizada pelos valores de adequagao (fitness) atribuidos a cada
individuo.

Os AG’s sao capazes de desenvolver solucoes para problemas do mundo real, tais como
problemas de busca, de otimizagao entre outros problemas complexos de engenharia. Em-
bora eles nao garantam eficiéncia total na obtencao da solugao, geralmente garantem uma
boa aproximacao. Eles utilizam os conceitos da evolugao biologica, tais como: genes,
cromossomos, cruzamento, mutacao e selecao. Desta forma as espécies evoluem aleato-
riamente via operadores, estando sujeitas a selecao natural. Assim os individuos mais
adaptados sobrevivem e se reproduzem, propagando o seu material genético para as pro-
ximas geracoes.

A seguir, apresentamos uma descri¢gao mais detalhada das partes constituintes de um
algoritmo genético.

Codificagao: A escolha da representagao (codificagao) dos cromossomos é uma etapa
bastante importante na construcao do algoritmo genético, pois deve permitir uma repre-
sentacao da solucao completa do problema, sem dificultar a medida da funcao de fitness
ou a aplicagdo dos operadores genéticos. Os algoritmos genéticos cléssicos adotam a
codificagdo binéaria, isto é, cada gene (bit) pode assumir valores 0 ou 1.

A motivagdo para o uso dessa codificagdo vem da teoria dos esquemas [19]. Holland
argumenta que seria benéfico para o desempenho do algoritmo maximizar o paralelismo
implicito inerente ao algoritmo genético. Entretanto esta representacao nao ¢ a mais ade-
quada a diversos problemas de otimizacao, tais como o problema do caixeiro viajante, pois
tem se mostrado ineficiente. Contudo outros tipos de codificacao podem ser utilizadas,

como por exemplo, codificacao inteira, real e mista.

Cromossomo: E a estrutura nucleoprotéica dentro da célula que armazena o DNA
dos seres vivos. Dentro de cada cromossomo, o DNA fica como uma fita enrolada em
espiral. Em algoritmos genéticos, um cromossomo hapléoide (apenas uma cadeia de DNA

representa o cromossomo) geralmente corresponde a uma cadeia de bits que representa
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um candidato a solugao do problema (vide Figura 4.1).

Locus

bl

1|0 @ 00| 1| 1| Alelos{,n

Gene

Figura 4.1: Exemplo de cromossomo com codificagao binaria.

Gene: Seqiiéncia pequena de bases hidrogenadas capaz de definir uma caracteristica
do ser vivo. Em AGs, é um parametro codificado no cromossomo, ou um elemento do

vetor que representa O Cromossomao.

Alelo: Representa uma das formas alternativas de um gene, nos AG’s representa os
valores que o gene pode assumir. Por exemplo, um gene que representa o parametro cor

de um objeto poderia ter o alelo de cor azul, preto, verde, etc.
Individuo: Formado pelo cromossomo e sua aptidao.

Populagao: Solugoes que representam os cromossomos, ou conjunto de individuos

que evoluem por meio de operadores genéticos.

Fenoétipo: E a manifestacio do genoétipo no comportamento, fisiologia e morfologia

do individuo, como um produto de sua interacao com o ambiente.

Genotipo: Estrutura de dados que representa uma solugao candidata a um determi-

nado problema.

Funcgao de Avaliagao (fitness): A funcao de avaliagao associa a cada individuo da
populacao uma medida de aptidao. Ela deve ser escolhida de forma a medir o desempenho

de cada individuo como solu¢ao do problema.
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4.1.1 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos freqiientemente utilizados nos AG’s classicos sao o crossover
e a mutagao. Estes operadores representam o nucleo de um AG. O objetivo deles é pro-
duzir novos cromossomos que possuam propriedades genéticas superiores as encontradas

nos pais. A seguir apresentamos alguns desses operadores e seus principais aspectos.

Crossover: consiste na troca aleatoria de material genético entre dois cromossomos

(strings - séries) selecionados. Entretanto existem alguns tipos de crossover, tais como:

e Crossover de um ponto: escolhe-se dois individuos da populagao (pais), seleciona-se
aleatoriamente o ponto de corte e efetua a troca de modo a gerar dois filhos (ver
figura 4.2).

Ponto de Corte

|
Pai #1: | | Filho #1: [N
Pai #2: Fimos2: N |

Figura 4.2: Exemplo de crossover de 1 ponto

e Crossover de dois pontos: seleciona-se dois individuos da populacdo (pais), escolhe-
se aleatoriamente dois pontos de cortes e efetua-se a troca de modo a gerar dois
filhos (ver figura 4.3).

Pontos de Corte

| |
Pai #1: | | i_ ] Fihezt:[

| —F
Pai #2: * Fimo22: [N

Figura 4.3: Exemplo de crossover de 2 pontos

e Crossover Uniforme: para cada gene no primeiro filho é decidido (com alguma
probabilidade fixa p) qual pai vai contribuir com seu valor para aquela posi¢ao (ver
figura 4.4).
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Pai#t: T [ [ [ [ [ . Filho#t:[ | N W
5 a8
pai 2 I Fvo < N W |

Figura 4.4: Exemplo de crossover Uniforme

e (rossover OX: escolhe-se dois individuos pais da populacao para gerar dois filhos.
Primeiro copia-se um trecho de um dos individuos pais para um filho e o restante
do cromossomo do novo individuo filho é preenchido com as informagoes do outro

individuo pai, na mesma sequéncia para evitar valores repetidos nos genes (figura

4.5).
Trecho selecionado
Pai#t:[1][2[3[a]5[6]7 [8]9] Filho #1: [2 [3[4[1[8 |7 [6 |5]9]
Pai#2: 4 [5[21[8]7]6 |o [3 | Filho#2: [2 [1][8|4[5]6]7[9]3 |

Figura 4.5: Exemplo de crossover OX

Mutagao: geragao de um novo individuo (filho) partindo de um tnico pai. O operador
de mutacao modifica aleatoriamente um ou mais genes de um cromossomo. A probabili-
dade de ocorréncia de mutagao em um gene normalmente é pequena. A idéia é apenas de
criar uma variabilidade extra na populacao, mas sem destruir o processo ja obtido com a
busca. Existem alguns operadores de mutagao, entretanto nos restringiremos apenas aos

operadores abaixo.

e Mutacao Inversiva: é bastante utilizada e pode ser feita através de uma simples troca
de posicao entre genes de um mesmo cromossomo. Este tipo de mutagao, usando
codificacgao inteira, ¢ muito comum em problemas tradicionais como o problema do

Caixeiro Viajante (ver figura 4.6).

e Mutagao Uniforme: é bastante utilizado em problemas com codificagao em ponto
flutuante, assim como a mutagao gaussiana. KEste operador seleciona aleatoria-
mente um componente £ € {1,2,...,n} do cromossomo x = [z1,...,7,], e altera

o gene na posicao k, de tal forma que o individuo criado ap6s mutacao seja x’ =
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Pai Filho
|1|2 3 4|5|6|? 8 9| |1|2 34\5\5\? 39\

Figura 4.6: Exemplo de mutacao inversiva

(%1, ..., T, ...xp), onde z}, é um numero aleatério (com distribuicao de probabilidade
uniforme) no intervalo [Temin, Temaz], ONAe Trmin € Trmaez S0, Tespectivamente, os

limites inferior e superior do gene na posicao k.

4.1.2 Mecanismos de Selecao

O processo de selecao num AG pode ser definido como sendo uma escolha probabilistica
de cromossomos de uma populagdo tendo como base as suas aptidoes (fitness), ou seja,
quanto maior for a aptidao de um individuo, maior sera a chance dele ser selecionado para
a proxima geracao. Existem diferentes estratégias de selecao, abaixo citaremos algumas

dessas.

e Roleta: muito utilizado no AG cléssico, esse método de sele¢ao atribui a cada indivi-
duo da populagao uma probabilidade de passar para a proxima geracao proporcional
a seu valor de fitness, ou seja, quanto maior o fitness de um individuo, maior a pro-
babilidade dele passar para a proxima geragao. Entretanto, a grande desvantagem
desse método é a possibilidade da perda do melhor individuo da populacao atual,
ou seja, que ele nao passe para a proxima geragao. A figura 4.7 mostra a idéia desse

mecanismo de selecao.

Individuo | Cromossomo | Fitness | % do total B Individuo a
a 11001 1 10 Individuo c
b 10101 3 30 Individuo b
C 10001 s 20 M Individuo d
d 11110 4 40

Figura 4.7: Exemplo de selecao por Roleta
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o Flitista: sao selecionados uma porcentagem dos melhores individuos da populagao

atual.

e Bi-classista: sao selecionados os P% melhores individuos e os (1 — P)% piores

individuos.

e Ranking: esta estratégia utiliza as posicoes dos individuos quando ordenados de
acordo com o fitness para determinar a probabilidade de selecao através de mapea-

mentos lineares ou nao-lineares.

e Torneto: duas solugoes sao indicadas aleatoriamente e a melhor é selecionada se
um ndamero aleatorio r € [0, 1] for menor que o parametro p € [0, 1] previamente

determinado; caso contrario, a outra solucao é escolhida.

4.1.3 Algoritmo Genético

A estrutura de um AG é baseada nos conceitos de reproducao celular e evolucao natu-
ral, podendo ser descrito em quatro elementos basicos: uma populacao de solugoes, uma
funcao de desempenho, operadores genéticos e processo de selecao. A estrutura de um

AG simples, facilmente encontrado na literatura, é mostrada abaixo.

Algoritmo 4.1.3: Algoritmo Genético Cléssico

Inicio
t=0;
Inicializa Populagao (P, t);
Avalia (P, t);
enquanto t # d; % critério de parada nao atingido;
faga
t=t+1;
selecao dos_pais (P, t);
reprodugao (crossover) (P, t);
mutacao (P, t);
avaliagao (P,t)’;
Fim

Fim




Capitulo 5

Algoritmo Hibrido

Neste capitulo é apresentado um algoritmo hibrido de sistema de colonia de formigas e
genético para resolver o problema do caixeiro viajante. Esse novo algoritmo desenvolvido
neste trabalho denominamos de ACS+AG-TSP, pois ele trabalha conjuntamente com
as meta-heuristicas de ACS e AG, com o objetivo de obter melhores resultados que os
algoritmos ACS e AG individualmente.

Inicialmente é feita uma breve introducao justificando a utilizacao das meta-heuristicas
de ACS e AG, posteriormente apresentamos a estrutura do algoritmo hibrido e seu funci-

onamento.

5.1 Introducao

Modelos baseados em sistemas naturais objetivando resolver problemas de explosao
combinatéria demonstrou ser uma estratégia bastante eficiente. A meta-heuristica de
Colonia de Formigas, que surgiu a partir da observacao de que formigas artificiais sao
capazes de encontrar o menor caminho entre o formigueiro e fonte de alimento, tém sido
aplicada com sucesso em diversos problemas, entre eles destacamos o problema do caixeiro
viajante [12], pois tem apresentado resultados bastante satisfatorios.

Os algoritmos genéticos sao métodos heuristicos, nao especificos, utilizados principal-
mente na exploracao do espaco de solugoes de problemas de otimizacgao discreta. Eles sao
geralmente aplicados em problemas cuja complexidade dificulta, ou até mesmo impede a
utilizacao de métodos exatos, ja que sao capazes de fornecer solu¢oes quase 6timas em

tempo de execugao aceitavel.

29
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O problema do caixeiro viajante é um problema que envolve uma busca em um espaco
que cresce fatorialmente conforme se aumenta o nimero de vértices do grafo, e portanto,
ele é intratavel por meio de buscas exaustivas ou por métodos exatos.

Baseando-se em técnicas da computagao natural, um algoritmo hibrido denominado
ACS+AG-TSP, que trabalha conjuntamente com as meta-heuristicas de ACS e AG, é
proposto para resolver o problema do caixeiro viajante, cujo objetivo é explorar o espaco
de busca de solugoes de maneira eficiente, visando encontrar boas solucoes de forma a

contornar a questao da complexidade.

5.2 Implementacao de um Algoritmo Hibrido ACS+AG-
TSP

Dado G : (V, A) um grafo onde V é um conjunto de vértices e A é um conjunto de
arcos ou arestas associados a um custo ¢;;, deseja-se encontrar a rota de menor custo,
passando por cada vértice uma tnica vez.

Devido a caracteristica inerente a este tipo de problema, e considerando as similarida-
des e diferentes caracteristicas entre o algoritmos ACS e o AG, foi desenvolvido um novo
algoritmo hibrido que combina a capacidade de busca das duas meta-heuristicas, para
ser mais rapido, melhorar a capacidade de busca e tentar contornar a complexidade do
problema.

Na abordagem ACS+AG-TSP ha um processo de cooperacao entre os algoritmos ACS
e o AG. Esse processo se da através de uma migracao das solugoes encontradas. A
migracao fornece uma capacidade adicional de intensificacao para ambos os algoritmos.
Neste aspecto, o ACS sustenta o AG, exportando solugoes potenciais para sua populagao,
e o AG sustenta o ACS reforcando alternativas de buscas potenciais para as formigas
artificiais.

A estratégia de migracao implementada é a seguinte: sempre que o algoritmo de
formigas, o ACS, nao consegue sair de um ponto 6timo local, ele exporta uma quantidade
pré-determinada de solugoes (melhores caminhos encontrados pelas formigas) encontradas
até o momento, para formar a populagao inicial do algoritmo genético. Neste momento
as iteracoes do ACS sao interrompidas e o AG tem inicio para encontrar uma melhor
solugao que a do ACS. Uma vez que essa solucao é encontrada, o algoritmo ACS adiciona

feromonio nesse novo caminho, reforcando as alternativas de buscas para as formigas
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artificiais.

5.2.1 Estrutura do Algoritmo Hibrido ACS+AG-TSP

O algoritmo hibrido proposto neste trabalho combina as meta-heuristicas de colénia
de formigas e o algoritmo genético. O algoritmo de formigas utilizado na implementagao
do algoritmo hibrido é apresentado no capitulo 3, na subsegao 3.3.1, e o algoritmo genético

utilizado seréd descrito abaixo:

Representagao: Cada cromossomo representa um grafo e seus genes representam os
noés associados aos custos das arestas que ligam esses nos. No algoritmo genético desen-
volvido para o algoritmo hibrido, cada cromossomo C; = (¢;1, Cia, i3, .-, Cin) Tepresenta

um circuito (tour do caixeiro viajante) e n representa o nimero de cidades (Figura 5.1).

Cromossomo: [1] 2[3[4] 5]

Figura 5.1: Exemplo de um Cromossomo representando um tour do TSP

Inicializagao: A populacao inicial do algoritmo genético é dada pelos caminhos per-
corridos pelas formigas no algoritmo ACS quando este nao obtém melhorias.

Funcao de Avaliacao (Fitness): a func¢ao de avaliagao associa a cada individuo da
populagao uma medida de aptidao. Ela deve ser escolhida de forma a medir o desempenho
de cada individuo como solucao do problema. Neste algoritmo adotou-se um fitness igual

ao custo do circuito, ou seja, o custo de cada viagem.

n

fitness(C;) = Z Ci

i=1

Variabilidade Genética: Segundo Michalewicz (1996), a variabilidade de uma popu-
lacao cai conforme o fitness aumenta. Isso ocorre porque a chance dos individuos gerarem
descendentes é maior para aqueles que possuem fitness maiores. Com isso, o algoritmo

utiliza os seguintes mecanismos para injetar variabilidade na populagao:
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Sele¢io Bi-Classista: ¢ preservada P% dos melhores individuos e (100 - P%) dos piores
individuos da populacao.

Imigracdo: em cada geracao, é injetada uma porcentagem de novos individuos, gerados
de forma aleatoéria.

Crossover OX: O crossover é feito escolhendo-se dois individuos pais #P1 e # P2
da populagao para gerar dois individuos filhos #F'1 e # F2. Primeiro é sorteado aleatori-
amente um trecho de cada um dos pais; depois é copiado o trecho do pai #P1 para o filho
#F2 e o do pai #P2 para o filho #F'1; o restante do cromossomo do filho #F1 e #F2
é preenchido com as informacoes do outro pai #P2 e #P1 respectivamente, na mesma

seqiiéncia para evitar valores repetidos nos genes (Figura 5.2).

——1
Cromossomo # P : nn
—

Oe'e

93
) —
Cromossomo # Pyt Cromossomo #F,: n

apis crossover

Figura 5.2: Exemplo de crossover entre dois pais #P1 e # P2

Mutacao Inversiva: O operador de mutacgao utilizado foi a mutagao inversiva, onde
é escolhido aleatoriamente um individuo da populacao, seleciona dois pontos aleatoérios

do cromossomo e seus genes sao permutados (Figura 5.3).

i tacdo
3 (5

Cromossomo: n Crossover Resultante: n

Figura 5.3: Exemplo de mutagao em um tour do TSP
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5.2.2 Algoritmo ACS+AG-TSP

Algoritmo 3.2.1: Algoritmo Hibrido ACS+AG-TSP

pop < Populacao recebida pelo ACS; L* < menor distancia encontrada pelo ACS

cgen «— fitness do AG S* « melhor solucao (ciclo) encontrada
Inicializagao 1: Algoritmo ACS
Para cada aresta (7, j) do grafo, estabelega um nivel inicial de feroménio 7;;
t«— 1
enquanto t < iteragao, faga
para cada formiga k, faca

escolhe-se um no aleatoério para iniciar o percurso.

construa uma solugao aplicando uma regra construtiva probabilistica influenciada

pelo nivel de feromonio das arestas e uma métrica heuristica de afinidade a aresta;

apos ter completado o ciclo, atualize o feroménio motivado pela evaporacao;
calcule a distancia Lg(t) do caminho.
se Li(t) < L* entao S* « Si(t) e L* « Lg(t)
atualize o nivel de feromoénio de acordo com uma regra de atualizacao;
fim-para
se L* nao melhorar por n (estagnacao) itera¢ao entao,
Inicializagao 2: Algoritmo Genético
pop < 5;
1 1;
enquanto i < geragao ou L* < cgen, faga
pop’ « selegao(pop);
pop «— crossover (pop’);
pop « mutagio (pop);
calcula fitness de pop;
atualiza pop;
ie—1+1;

se L* > cgen, pare

atualize o nivel de feromoénio de acordo com uma regra de atualizacgao;

fim-enquanto
fim-enquanto
t— t+1;

Retorne a melhor solucao.




Capitulo 6
Experimentos Computacionais

Neste capitulo sao apresentados e discutidos os resultados obtidos com a aplicacao dos
algoritmos de coldnia de formigas e genéticos no problema do caixeiro viajante. Foram
utilizados alguns grafos para avaliar o desempenho do algoritmo genético, do algoritmo
de formigas e do algoritmo hibrido proposto, o ACS+AG-TSP.

Para cada grafo foram realizados 10 experimentos, obtendo o melhor valor dentre os
experimentos, sua média e o pior valor. Todas as instancias utilizadas foram retiradas da
base de dados TSPLIB', que ¢ um repertério ptblico de instancias para o problema do
caixeiro viajante na Internet onde, além das instancias, consta também o melhor valor
conhecido para algumas delas.

Todos os grafos utilizados nos testes sao completos e simétricos, e o tamanho das
instancias variam de 51 a 226 cidades. Na tabela 6.1 encontram-se as descri¢oes dos
problemas simétricos do caixeiro viajante utilizados neste trabalho.

Devido ao fato do algoritmo hibrido ACS+AG-TSP trabalhar com dois algoritmos
ACS e AG, ele consome mais tempo de processamento que os algoritmos ACS e AG para
realizar cada experimento, mediante a igualdade dos parametros. Desta forma, a fim
de obter uma comparagao mais precisa, cada experimento do ACS e do AG foi testado
utilizando o mesmo tempo de processamento consumido pelo ACS+AG-TSP. Por meio
de graficos gerados para cada instancia é possivel avaliar o desempenho do algoritmo
hibrido proposto e saber os melhores resultados encontrados ao longo dos experimentos.
No Apéndice A encontram-se alguns grafos obtidos pelos algoritmos.

Para a implementacao dos algoritmos e realizagao dos testes foi utilizada a ferramenta

Thttp://www.iwr.uni-heidelberg.de/groups/comopt /soft /TSPLIB95 /TSPLIB.html

34
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MatLab® 7.0 na seguinte plataforma: Processador Pentium IV com 3.0Ghz e 1024 de
memoria RAM.

Instancia Numero de cidades Descricao do problema
eil51 51 problema de 51 cidades (Christofides/Eilon)
brazil58 58 problema de 58 cidades no Brazil (Ferreira)
eil76 76 problema de 76 cidades (Christofides/Eilon)
kroA100 100 problema de 100 cidades A (Krolak/Felts/Nelson)
bier127 127 problema de 127 cidades em Augsburg (Reinelt)
pr226 226 problema de 226 cidades (Padberg/Rinaldi)

Tabela 6.1: Problemas simétricos do Caixeiro Viajante utilizados neste trabalho

6.1 Parametros do Algoritmo Hibrido ACS+AG-TSP

Os seguintes parametros foram calibrados e utilizados para todos os experimentos:

1. ACS

Nimero de formigas: 20;
05:176:27p20717 QO:079;

Critério de parada: ntimero de iteracoes ou encontrar a melhor solu¢ao conhecida;

2. AG

Tamanho da populagao de cromossomos: 60;

Taxa de crossover: 60%;

Taxa de mutacao: 5%:;

Critério de parada: ntimero de geragoes ou encontrar melhor solugao que a encon-
trada pelo ACS;



6.2 Resultados 36

6.2 Resultados

6.2.1 Instancia eil51

O grafo eil51 representa todas as conexoes entre as 51 cidades de Christofides/Eilon,
com as respectivas distancias geogréficas entre elas. Este é um grafo completo com 51 nos
e 1275 arestas, que possui em torno de 3,04 x 109 solucdes possiveis.

Para avaliar o desempenho do algoritmo hibrido proposto neste trabalho, foi necessario
implementar e analisar os resultados (Tabela 6.2) obtidos pelos algoritmos ACS e o AG.

Os resultados obtidos pelas heuristicas estao exibidos na Tabela 6.2. Em negrito
sao indicados os resultados dos algoritmos que atingiram a melhor solucao conhecida e,
em parénteses, encontra-se o erro encontrado por cada algoritmo. A convergéncia do
algoritmo hibrido e a comparacao do desempenho dos melhores resultados obtidos pelos
algoritmos ACS+AG-TSP, ACS e AG, estao exibidos respectivamente nos graficos das
Figuras 6.1 e 6.2.

Algoritmo Melhor sol. | Melhor sol. | Média das Pior sol.
conhecida | encontrada solugoes encontrada
ACS 426(0,0%) | 426,8(0,18%) | 430(0,94%)
AG 426 429(0,7%) | 435(2,11%) | 440(3,28%)
ACS+AG-TSP 426(0,0%) | 426,4(0,09%) | 427(0,23%)

Tabela 6.2: Resultados obtidos pelo ACS, AG e ACS+AG-TSP para o grafo eil51

Tanto o algoritmo hibrido quanto o algoritmo de formigas conseguiram encontrar a
melhor solu¢ao conhecida, enquanto que o algoritmo genético obteve uma solugao com erro
de 0,7% da solucao 6tima. Entretanto, o algoritmo ACS+AG-TSP obteve um desempenho
melhor que os algoritmos ACS e AG, pois sua média das solugoes esté proximo da solugao
6tima; isso pode ser observado também nos erros médios dos algoritmos, conforme mostra
a Tabela 6.2. A média é de grande importancia na anélise dos resultados pois mostra a
capacidade geral do algoritmo, quanto mais préoximo este ntimero estiver do valor 6timo
melhor a performance do algoritmo.

Esta diferenca nos resultados dos algoritmos pode ser explicada pelo fato do algoritmo

ACS-+AG-TSP trabalhar com um processo de cooperagao entre os algoritmos ACS e AG,
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Figura 6.1: Grafico de Convergéncia obtido pelo ACS+AG-TSP para o grafo eil51
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Figura 6.2: Grafico de comparacao do desempenho dos melhores resultados obtidos pelo
ACS+AG-TSP, ACS e AG para a instancia eil51
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o que faz com que ele consiga manter a diversidade dos caminhos, permitindo-lhe obter
melhor desempenho nos problemas.

Quanto a convergéncia do algoritmo hibrido ACS+AG-TSP, a Figura 6.1 mostra a
evolucao do custo do melhor individuo, evidenciando o processo de cooperacao entre os
algoritmos ACS e AG, e a contribui¢ao do algoritmo genético no algoritmo de formigas,
ajudando-o a sair de minimos locais.

Na Figura 6.2 encontram-se os resultados detalhados de todas as rodadas realizadas
com essa instancia. Nela fica evidente a superioridade do algoritmo proposto ao longo dos
experimentos, pois ele conseguiu encontrar solugoes melhores que a dos outros algoritmos
em 90% dos resultados. Os resultados da técnica proposta neste trabalho mostraram-se
superiores aos algoritmos ACS e AG quando aplicados individualmente.

O tempo médio consumido em cada rodada para os algoritmos foi de 25 segundos.

6.2.2 Instancia brazil58

Este grafo foi retirado da base de dados do TSPLIB e representa todas as possiveis
conexoes entre as 58 cidades no Brazil - Ferreira, com suas respectivas distancias geo-
graficas. Assim como todos os outros grafos aqui estudados, este é um grafo completo
formado por 58 cidades e 1653 arestas, que possui em torno de 4,05 x 10" candidatos a
solucao. A principal caracteristica deste grafo é a existéncia de poucos pontos de mini-
mos locais. Esse fato influéncia diretamente na qualidade das solugoes e é favoravel ao
algoritmo genético.

Os resultados obtidos com esta instancia estao exibidos na Tabela 6.3

Algoritmo Melhor sol. | Melhor sol. Meédia das Pior sol.
conhecida | encontrada solugoes encontrada
ACS 25395(0,0%) | 25517(0,48%) | 25643(0,97%)
AG 25395 25395(0,0%) | 25578(0,78%) | 25966(2,24%)
ACS+AG-TSP 25395(0,0%) | 25398(0,01%) | 25405(0,04%)

Tabela 6.3: Resultados obtidos pelo ACS, AG e ACS+AG-TSP para o grafo brazil58

Ambos os algoritmos conseguiram encontrar boas solugoes, pois todos encontraram a me-

lhor solu¢ao conhecida, entretanto, por uma pequena diferenca, o ACS+AG-TSP obteve
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um melhor desempenho. Enquanto ele conseguiu encontrar a média das solugoes com um
erro médio bem pequeno, de 0,01%, o ACS encontrou uma média com erro de 0,48% e o
AG com 0, 78%.
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Figura 6.3: Grafico de Convergéncia obtido pelo ACS+AG-TSP para o grafo brazil58

Em relagao a convergéncia do algoritmo hibrido (Figura 6.3) podemos observar que ele
conseguiu encontrar a solu¢ao 6tima com menos avaliacoes, apesar do grafo ser um pouco
maior que o anterior. O tempo médio consumido pelo algoritmo para realizar cada expe-
rimento foi de 10 segundos. Neste tempo, o algoritmo hibrido ACS+AG-TSP executou
500 geragoes do AG e 300 iteragoes do ACS. Na figura 6.3 temos uma melhor visualiza-
gao da convergéncia do algoritmo para esta insténcia (cabe ressaltar que este grafico foi
escolhido, pois nele temos uma melhor visualizagao da convergéncia do algoritmo para
esta instancia, apesar de dentre os 10 experimentos obtivemos convergéncias bem mais
rapidas que a apresentada).

Na Figura 6.4, é possivel observar que a solucao 6tima é encontrada varias vezes
pelos algoritmos ACS+AG-TSP, ACS e AG, entretanto é possivel notar que o algoritmo
genético encontrou alguns valores distantes da solugao 6tima e que o algoritmo ACS+AG-

TSP obteve melhor desempenho no conjunto dos 10 experimentos.
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Figura 6.4: Grafico de comparagao do desempenho dos melhores resultados obtidos pelo
ACS+AG-TSP, ACS e AG para a instancia brazilb8

6.2.3 Instancia eil76

A instancia €il76 é um grafo completo com 76 nds e 2850 arestas e também foi retirada
da base de dados TSPLIB. Ela representa todas as ligagoes possiveis entre as 76 cidades
de Christofides/Eilon e possui em torno de 2,48 x 101% solugoes possiveis. Os resultados

obtidos pelos algoritmos estao exibidos na Tabela 6.4.

Algoritmo Melhor sol. | Melhor sol. | Média das Pior sol.
conhecida | encontrada solugoes encontrada
ACS 543(0,9%) | 547,3(1,72%) | 549(2,04%)

AG 538 551(2,42%) | 564,7(4,96%) | 573(6,5%)
ACS+AG-TSP 538(0,0%) | 540(0,37%) | 543(0,9%)

Tabela 6.4: Resultados obtidos pelo ACS, AG e ACS+AG-TSP para o grafo Eil76

Pela analise da Tabela 6.4 é possivel concluir que, para os experimentos realizados

com este grafo, o algoritmo ACS+AG-TSP obteve as melhores solugoes, encontrando a
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solucao 6tima e erro médio das solugoes superior aos algoritmos ACS e AG.
A convergéncia do algoritmo hibrido e o comportamento das melhores solugoes estao

exibidos nos graficos das Figuras 6.5 e 6.6, respectivamente.
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Figura 6.5: Grafico de Convergéncia obtido pelo ACS+AG-TSP para o grafo Eil76

No grafico da Figura 6.5 vemos que o algoritmo de formigas conseguiu convergir mais
rapido para a solucao 6tima e que a solugao 6tima foi encontrada pelo algoritmo genético.

Em comparacao com os melhores resultados por experimento, ficou evidente no his-
tograma da Figura 6.6, que novamente o algoritmo proposto neste trabalho conseguiu
encontrar melhores solugoes que os algoritmos ACS e AG quando aplicados individual-
mente, pois ele conseguiu encontrar a solucao 6étima e um valor médio bem mais proximo
da solugao que os outros dois algoritmos.

O tempo médio consumido em cada rodada pelos algoritmos foi de 1 minuto e 35

segundos. Neste tempo, o ACS executou 300 iteragoes e o AG 600 geragoes no algoritmo
ACS+AG-TSP.
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Figura 6.6: Grafico de comparagao do desempenho dos melhores resultados obtidos pelo
ACS+AG-TSP, ACS e AG para a instancia Eil76

6.2.4 Instancia kroA100

Também retirado do TSPLIB, este é um grafo completo composto de 100 nés e 4950

arestas. Ele possui em torno de 9,33 x 10 solucoes possiveis.

Na Tabela 6.5 estao os resultados obtidos para esta instancia. Fazendo uma analise
desses resultados pode-se perceber que ambos os algoritmos (ACS, AG e ACS+AG-TSP)

conseguiram boas solugoes, encontrando valores bem préximos do valor 6timo com erros

abaixo de 1%.

solucao conhecida, mostrando-se ser mais eficiente.

Algoritmo Melhor sol. | Melhor sol. Média das Pior sol.
conhecida encontrada solugoes encontrada
ACS 21320(0,17%) | 21471(0,88%) | 21597(1,48%)
AG 21282 21395(0,53%) | 21679(1,86%) | 21970(3,23%)
ACS+AG-TSP 21282(0,0%) | 21291(0,04%) | 21307(0,12%)

Entretanto apenas o algoritmo hibrido conseguiu encontrar a melhor

Tabela 6.5: Resultados obtidos pelo ACS, AG e ACS+AG-TSP para o grafo kroA100
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Figura 6.7: Grafico de Convergéncia obtido pelo ACS+AG-TSP para o grafo kroA100
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Em rela¢do a convergéncia do algoritmo hibrido (Figura 6.7), ficou evidente a coo-
peragao entre os algoritmos ACS e AG. A melhor solu¢ao conhecida foi encontrada pelo
algoritmo de formigas.

No grafico da Figura 6.8 encontram-se os resultados do desempenho dos algoritmos nas
10 rodadas. Nele podemos ver que os melhores resultados dentre todos os testes foram
do algoritmo hibrido, encontrando o melhor valor conhecido vérias vezes ao longo dos
experimentos, e que os resultados do AG ao longo das rodadas foram os piores.

O tempo consumido em cada rodada, para cada um dos algoritmos, foi em média de
4 minutos e 40 segundos. Neste tempo o algoritmo ACS+AG-TSP executou 500 geracoes
do AG e 300 iteragoes do ACS.

6.2.5 Instancia bierl127

O grafo bier127 é um grafo completo com 127 noés representando todas as conexoes da
regiao de Augsburg na Alemanha. Ele possui em torno de 2,37 x 10%!! possiveis solucoes.

Na 6.9 (a) e (b) encontram-se os graficos de convergéncia dos algoritmos ACS e
ACS+AG-TSP, respectivamente. Nele percebemos que o algoritmo ACS+AG-TSP ob-
teve um desempenho melhor que o algoritmo ACS, conseguindo encontrar a solugao 6tima,
enquanto que o algoritmo ACS apresentou dificuldades de convergéncia.

Em relagao aos resultados (Tabela 6.6), o método proposto foi mais eficiente e con-
seguiu encontrar bons resultados. O algoritmo ACS obteve resultados melhores que o
AG, ja que o melhor valor encontrado pelo ACS foi com erro de 0,78% do valor 6timo,
enquanto que no AG esse erro foi superior a 2%. A superioridade nos valores encontrados
pelo algoritmo hibrido pode ser visto na média das solugoes e até mesmo no pior valor en-

contrado pelos algoritmos, pois os erros do algoritmo ACS+AG-TSP sao todos inferiores

a 1%.

Algoritmo Melhor sol. Melhor sol. Meédia das Pior sol.
conhecida encontrada solucoes encontrada
ACS 119206(0,78%) | 120418,8(1,8%) | 121332(2,58%)
AG 118282 | 120884(2,19%) | 124816,7(5,52%) | 126240(6,72%)
ACS+AG-TSP 118282(0,0%) | 118958(0,57%) | 119458(0,99%)

Tabela 6.6: Resultados obtidos pelo ACS, AG e ACS+AG-TSP para o grafo bier127
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Figura 6.9: (a) Gréafico de Convergéncia obtido pelo algoritmo ACS e (b) pelo algoritmo
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Em relagao a Figura 6.9 (b), percebe-se que houve um processo de cooperagao grande
entre os algoritmos, chegando rapidamente a solugao ¢tima. Na Figura 6.10 encontram-se
os melhores valores encontrados pelos algoritmos ao longo dos experimentos. Os melhores
valores encontrados em todos os experimentos foram os do algoritmo ACS+AG-TSP.

Por se tratar de um grafo maior, o tempo médio consumido para a realizacao de cada
experimento foi de aproximadamente 19 minutos. Nesse tempo, enquanto que o ACS

realizou 700 iteragoes o AG realizou 600 geragoes no algoritmo proposto (ACS+AG-TSP).

6.2.6 Instancia pr226

O grafo pr226, também disponivel no repertério T'SPLIB, representa todas as ligagoes
possiveis entre 226 cidades de (Padberg/Rinaldi). Este é um grafo completo, bem maior
que os grafos anteriores, que possui 25425 arestas e em torno de 1,25 x 10%33 solucoes

possiveis. Os resultados obtidos com esta instancia estao exibidos na Tabela 6.7.

Algoritmo Melhor sol. | Melhor sol. Meédia das Pior sol.
conhecida encontrada solugoes encontrada
ACS 81243(1,08%) | 81997(2,02%) | 82490(2,63%)
AG 80369 81904(1,9%) | 83680,5(4,12%) | 84782(5,49%)
ACS+AG-TSP 80369(0,0%) | 80505,9(0,17%) | 80644(0,34%)

Tabela 6.7: Resultados obtidos pelo ACS, AG e ACS+AG-TSP para o grafo pr226

Analisando os resultados da Tabela 6.7, verifica-se que mais uma vez os resultados
encontrados pelo algoritmo ACS+AG-TSP foram melhores que os dos outros dois algo-
ritmos, comprovando a eficiéncia e superioridade do método proposto.

Em relacao a convergéncia do algoritmo hibrido para o grafo pr226, percebe-se na
Figura 6.11 que a convergéncia foi rapida e que houve uma cooperacao grande entre os
algoritmos. O tempo médio consumido pelos algoritmos para realizar cada experimento
foi de 21 minutos. Nesse tempo, o algoritmo ACS+AG-TSP executou 700 iteragoes do
ACS e 600 geracoes do AG.

Na Figura 6.12 estao os erros encontrados pelo algoritmo ACS+AG-TSP, em todos os
grafos utilizados neste trabalho.

Os erros apresentados na Figura 6.12 mostram resultados satisfatorios para os proble-

mas utilizados, pois os erros médios sao todos inferiores a 2%.
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Capitulo 7

Extensao do Ant Colony System para
o Problema do Caixeiro Viajante com

Parametros Incertos

Neste capitulo apresentamos uma extensao do algoritmo de formigas para um grafo
com estrutura crisp e parametros representados por ntmeros fuzzy. Inicialmente sao
fornecidas algumas nogoes basicas da teoria fuzzy e da teoria da possibilidade. Para
maiores esclarecimentos sobre a teoria fuzzy consultar [14] e [27].

No capitulo 3 foi feito um estudo do algoritmo ACS com parametros bem definidos.
Neste capitulo, o principal objetivo é fazer um estudo sobre o algoritmo ACS com para-
metros incertos, ja que em situagoes reais ¢ comum encontrarmos incertezas associadas as
informagoes dos problemas.

Ao trabalhar com informagoes incertas, uma unidade deixa de ser representada por
um numero e passa a ser representada por um conjunto de valores. Considere, por exem-
plo, um grafo G(N,A), onde N é o conjunto de vértices representando as cidades, A é
o conjunto de arcos que conectam cada par de cidades com custos entre a cidade (no)
1 e a cidade 7 dado pelo tempo de translado que uma pessoa leva para atravessar essas
cidades. Esse tempo pode ser considerado um parametro sujeito a incertezas, devido ao
congestionamento, condigoes da rodovia, condigoes climéaticas e até mesmo disposicao do
motorista. Desta forma, o uso da teoria classica torna-se inviavel pela sua ineficiéncia no
tratamento de informacgoes imprecisas. Entretanto, essas incertezas podem ser modeladas

e tratadas de uma forma mais robusta utilizando a teoria dos conjuntos nebulosos ([33],

48
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[14] e [27]).

Em problemas de grafos, as incertezas podem estar presentes em diversos niveis: na
estrutura do grafo (quando nao é possivel determinar com certeza se uma aresta esta
conectada a um nd, ou até mesmo, se aquela aresta existe), nos parametros (quando nao
se sabe exatamente quanto vale o peso das arestas) e os dois casos ocorrendo ao mesmo
tempo.

Neste capitulo vamos analisar e propor um algoritmo do tipo ACS-Fuzzy aplicando-o

em alguns exemplos do TSP.

7.1 Conjuntos fuzzy

Um conjunto fuzzy pode ser visto como uma generalizacao de um conjunto classico,
possibilitando atribuir um grau de pertinéncia para cada elemento, e portanto, a fungao
de pertinéncia do conjunto fuzzy mapeia cada elemento do universo de discurso a seu

espago de escala.

1, sex € A
T) = 7.1
Ha(e) {O, sex ¢ A (7.1)

Um subconjunto fuzzy A em X ¢é definido por uma fungao de pertinéncia pu que
associa cada ponto de X a um ntimero real no intervalo [0, 1], com o valor de p4 em x
representando o grau de pertinéncia de x em A. Desta forma, quanto mais proximo o
valor de p4(x) estiver da unidade, maior sera o grau de pertinéncia de z em A (Figura
7.1).

Defini¢ao 7.1 Um conjunto fuzzy A € dito ser normal se sua fungao de pertinéncia ()
possui pelo menos um valor tal que pa(z) = 1. Caso contrdrio o conjunto € denominado

subnormal.

Defini¢ao 7.2 O suporte de um conjunto fuzzy A, denotado por Supp(A), é formado

pelos elementos que possuem valores de pertinéncia nao nulos, dados por:
Supp(A) = {x € X | pa(z) > 0}

Definicao 7.3 Um conjunto fuzzy é dito convexo se sua func¢ao de pertinéncia € tal que
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praxar + (1= N)zo] = Npal) + On — Dpa(az),

onde quaisquer z1,xy € Supp(A) e X € [0, 1].

7.2 Numeros fuzzy

A logica fuzzy € um meio de aproximar a precisao matematica cléssica e a imprecisao
do mundo real. A teoria fuzzy consegue manipular e operar quantidades exatas e inexatas
(quantificadores através de valores lingiiisticos). Existe uma grande variedade de tipos
de nameros fuzzy |27]. Entretanto, neste trabalho, vamos tratar apenas ntimeros fuzzy

triangular.

Definicao 7.4 Um numero fuzzy A € um conjunto fuzzy no espago dos nimeros reais R

com fungao de pertinéncia pa : R — [0, 1].
Exemplo 7.5 Um numero fuzzy triangular, é dado por:
a = [ai7 Ay s a’s]
onde, a,, é o valor modal do ntimero fuzzy triangular (valor méximo da fungao de perti-

néncia associada), a; é o valor inferior e a; é o valor superior. Sua fungao de pertinéncia

é definida de acordo com a Equagao 7.2.

=t sex € [ag, G
,UA(fE): ﬁa sexr € [armas] (72)

0, caso contrario

A representagao grafica de um nimero fuzzy triangular do tipo a = |a;, ay,,as] €

apresentada pela Figura 7.1.

7.2.1 Operacoes com nameros fuzzy triangulares

Para as operagoes definidas abaixo, considere a = [a;, am, as] € b = [b;, by, bs] niimeros

fuzzy quaisquer:
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Wy &

L a A a z

Figura 7.1: Namero fuzzy triangular

o Adigao: a®b=[a; + b, am + by, a5 + bsl;

e Subtracdo: a©Sb=[a; — bs,am, — by, as — b;;

e Multiplicagao:  a®b = [Min{a;b;, a;bs, asb;, asbs}, ambm, Max{a;b;, a;bs, asb;, asbs};
e Divisio: ¢ = [Min{®, &, % %}, &= Maz{§, &, 4, =}];

e Inversa: a~ [Mm{a ,a o~ ,Max{a ,a ], (note que ¢ = a.b™?)

7.3 Teoria da Possibilidade

Seja um grafo G(NN, M), no qual N denota o conjunto de nos, e M o conjunto de arcos
que tém associado um custo representado por um ntmero fuzzy ¢;; € R". Sejam dois
nimeros fuzzy t' e t?, t1 # t2. Podemos dizer que ¢! tem um grau de possibilidade de ser

menor do que t? dado por [32]:

w = Poss( Z Cij < Z Cij) = sup mm {,utl( ), gz (v) } (7.3)

ijet! ij€t?
Para encontrar uma solugao fuzzy utilizando a teoria de possibilidade, é necessario
encontrar todas as solucoes que possuem algum grau de possibilidade de ser a solugao
Otima e comparar estas solugoes para obter o grau de possibilidade de cada uma [25]. O

grau de possibilidade é dado pela férmula:

D, = mln{Poss Z Gij < Zéij)} (7.4)

thet =
ijetk 1j€l
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Isto torna o problema de dificil solugao, pois além de ter que enumerar todas as

solugoes, a comparagao entre elas torna o problema N P- dificil.

Exemplo 7.6 Considerando dois nimeros fuzzy @ e b, com fungdoes de pertinéncia pa(x)
e pz(x) (Figura 7.2), a possibilidade Poss(a,b) ¢ apresentada na Figura 7.3 [4]. Sendo

definida por Poss(b < @) = sup {min{ua(z), uz(x)}}
(zeX)

Fy (X:' : \\

L ]

Figura 7.2: Fungoes de pertinéncia piz(x) e pj(x)

Tminfp, &), )]

Fosslab)

Figura 7.3: Possibilidade Poss(a,b)
Para se responder a pergunta de qual é o maior ou menor nimero entre varios nimeros
fuzzy é preciso avaliar o grau de possibilidade do ntimero fuzzy ser maior ou menor que

outro numero fuzzy. Para verificar se a > b, devemos analisar a Equacao 7.3.

Dai pode-se concluir, pela Equagao 7.5, que para a = [a;, Gy, as] € b = [b;, by, bs]:

Poss(a > b) =1, se e somente se a,, > b,
Poss(a>b) =0, seas<b; (7.5)
Poss(b > a) = hgt(aNb)
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De acordo com a Equagao 7.5, temos a seguinte defini¢ao:

Definigao 7.7 hgt(a Nb) representa a altura da intersecgao dos nimeros fuzzy a e b.

Para compararmos os nimeros a e b, € preciso calcular a Poss(a > b) e a Poss(b > a).

7.4 Estrutura do Algoritmo ACS com Incertezas

Seja G = (N, A) um grafo conexo com m nods e n arestas com custo fuzzy associado a
cada aresta (a;, a,,as). O problema consiste em encontrar um caminho de menor custo

entre todos os nos (Figura 7.4).

'!!Iliis,3n,3zj

(18, 20, 22

(07, 09,113 'E'

(28, 30, 32)

(05, 07, 09)
{0s, 07, 09)

£18, 20,22

(18,18, 20) (16,18, 200
(a) th)

Figura 7.4: Exemplo de um problema do TSP com custos fuzzy

Neste grafo com parametros fuzzy (Figura 7.4 (a)) foi obtido um caminho minimo
do TSP (Figura 7.4 (b)) com custo fuzzy igual a (74,84,94) que estéa associado a fungao
de pertinéncia representado pela Figura 7.5. Como pode ser observado na funcao de
pertinéncia da Figura 7.5, os nimeros fuzzy estao representados por uma func¢ao triangular
(ver Exemplo 7.5 na segao 7.2) e podem ser definidos por nimeros triangulares fuzzy do
tipo (a;, am, as), onde a; representa o custo inferior, a,, o custo modal e a, o custo superior.

Nossa proposta aqui é trabalhar com a teoria da possibilidade [34] para tratar a solugao
do problema do caixeiro viajante com o algoritmo de formigas. O que difere o algoritmo
ACS do ACS-Fuzzy é basicamente a forma de escolha do proximo passo da formiga, pois
no ACS esse passo é dado de acordo com as férmulas deterministicas e probabilisticas
(ver equagoes 3.2, 3.3 na se¢ao 3.3) e no ACS-Fuzzy, além dessas formulas, utilizamos
o conceito da teoria da possibilidade (segdo 7.3). Para entendermos melhor, considere o

exemplo abaixo:
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Grau
de
Paossihilidade

&

P
L

Custo

oo
= bF-———————a:

0 74 94

Figura 7.5: Funcao de pertinéncia associado ao custo minimo do grafo da Figura 7.4

Exemplo 7.8 Suponha que uma formiga iniciou o percurso no né 2 (Figura 7.6). Qual

serd o proximo passo a ser dado pela formiga?

Como esse movimento deve levar em conta a quantidade de feroménio existente na
aresta e seu comprimento, ja que a preferéncia da formiga por um determinado caminho
¢ maior para os caminhos com maior nivel de feromoénio e com menor distancia, devemos
calcular esses niveis e decidir qual serda o préximo passo.

Supondo que calculamos as probabilidades (niveis) dos nos (de acordo com a equagao
3.3), a maior foi a do no £1 (Figura 7.6).

(0145 0,22 0.295)

{0,285 036 0435)

Figura 7.6: Probabilidade dos nos

Associando essas probabilidades a uma fungao de pertinéncia (Figura 7.7), temos que:
com base na observacao da Figura 7.7, percebemos que nao existe possibilidade do né (5)
ser maior que a solu¢ao encontrada pelo no 1, pois o maior valor possivel que o n6 (5)

pode assumir (limitante superior) é menor que o menor valor que £1 pode obter (limitante
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inferior). J& para os nos (3) e (4) existem possibilidades de serem maiores que o valor
encontrado, pois existe pelo menos um valor em (3) e em (4) que podem ser maiores ou
iguais ao valor limitante inferior de §1. Podemos dizer entao que existem varios graus de
possibilidade de um noé pertencer a solucao do problema. Desta forma, de acordo com
um limitante 0 < § < 1, o n6 que obtiver maior grau de pertinéncia e que o valor da
pertinéncia for maior que esse limitante, serd o né escolhido para o préximo passo. Nesse
exemplo seria o n6 (3). Caso contréario o proximo passo seria para o n6 #1 (n6é com maior

valor de probabilidade).

Grau

de

Paossikilidade
(5) 4y 0@ #
1
\\xk
R
Hx
\.

0 1,040 1,140 1240 propanilidade

Figura 7.7: Comparacao das probabilidades fuzzy

7.5 Resultados

Aqui sao apresentados alguns resultado obtidos com o algoritmo ACS-Fuzzy. Para rea-
lizagao dos testes foram utilizadas duas instancias retiradas da base de dados do T'SPLIB.

Para cada grafo foram realizados 10 experimentos, sendo que em cada um deles obti-
vemos como resultado a solugao composta pelo menor caminho e maior Grau de Possibi-
lidade.

Os testes também foram realizados em MatLab® 7.0 com a plataforma: Processador
Pentium IV com 3.0Ghz e 1024 de memoéria RAM.

Os seguintes parametros foram ajustados e utilizados nos experimentos:

- Numero de Iteracoes: 200;
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- Namero de formigas: 20;

-0=2a=1,90=0,9,p=0,1e 0 =0,2.

7.5.1 Instancia eil51

Este é um grafo completo que representa todas as conexoes entre 51 cidades de Chris-
tofides/Eilon. As distancias entre elas sao representadas por nimeros triangulares fuzzy
do tipo (a;, am, as), sendo que a; representa o limitante inferior com desvio de 51 unidades
para menos, a, o valor modal da distancia e as o limitante superior com desvio de 51
unidades a mais do valor modal. Os resultados obtidos pelo algoritmo estao exibidos na
Tabela 7.1.

Algoritmo | Nuamero de Grau de Custo Fuzzy
Experimentos | Possibilidade

1 0,9706 [378 429 480)|
2 0,9804 [377 428 479|
3 0,9510 [380 431 482]
4 0,9902 [376 427 478|

ACS-Fuzzy 5 1,0000 [375 426 477|
6 0,9608 [379 430 481]
7 0,9706 [378 429 480|
8 0,9510 [380 431 482]
9 0,9706 [378 429 480)|
10 0,9706 [378 429 480|

Tabela 7.1: Resultados obtidos pelo ACS-Fuzzy para a instancia eil51

Em relacao aos resultados pode-se dizer que o algoritmo conseguiu encontrar boas
solucoes e que algumas delas possuem alto grau de possibilidade de serem melhores que
a solucao otima (em negrito).

O tempo médio consumido para a realizacao de cada rodada foi de 3 minutos.

Na Figura 7.8 encontra-se alguns caminhos obtidos pelo algoritmo ACS-Fuzzy.
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(a)

(b}

()

{d)

Figura 7.8: (a) Caminho 6timo com grau de possibilidade 1, (b) caminho com grau

de possibilidade 0,9902, (c¢) caminho com grau de 0,9804 e (d) caminho com grau de

possibilidade 0,9706 de ser melhor que a solugao 6tima



7.5 Resultados 58

7.5.2 Instancia eil76

Assim como o grafo €il51, os custos sao representados por nimeros triangulares fuzzy
do tipo (a;, anm, as), onde o valor modal ¢, corresponde a distancia de uma cidade a outra
e os limitantes inferiores a; e superiores as a um desvio de 76 unidades.

Os resultados obtidos pelo algoritmo ACS-Fuzzy para esta instancia estao exibidos na
Tabela 7.2.

Para este grafo o algoritmo ACS-Fuzzy nao conseguiu encontrar a solucao 6tima.
Entretanto os resultados encontrados foram satisfatérios pois possuem alto grau de pos-
sibilidade de serem melhores que a melhor solugao conhecida ([462 538 614]). Os graus
de possibilidades encontrados por cada experimento foi obtido comparando os resultados

encontrados com a solugao 6tima (|462 538 614]).

Algoritmo Nimero de Grau de Custo Fuzzy
Experimentos | Possibilidade
1 0,9803 [465 541 617|
2 0,9408 [471 547 623|
3 0,9276 [473 549 625|
4 0,9342 [472 548 624|
ACS-Fuzzy 5 0,9276 [473 549 625]
6 0,9605 [468 544 620|
7 0,9539 [469 545 621|
8 0,9474 [470 546 622]
9 0,9539 [469 545 621]
10 0,9474 [470 546 622]

Tabela 7.2: Resultados obtidos pelo ACS-Fuzzy para a instancia eil76

O tempo médio consumido para a realizacao de cada experimento foi de 9 minutos.



Capitulo 8

Consideracoes Finais e Perspectivas

Futuras

Neste trabalho foram apresentadas algumas técnicas heuristicas mais utilizadas na
resolucao do Problema do Caixeiro Viajante. Este problema consiste em encontrar um
caminho minimo entre duas cidades, e é bastante estudado dentro da teoria de grafos, pois
o mesmo possui diversas aplicagoes praticas. Particularmente, o enfoque deste trabalho se
concentrou nas meta-heuristicas de Otimizagao por Colénia de Formigas e no Algoritmo
Genético.

Baseadas em técnicas da computagao natural, um algoritmo hibrido que trabalha
conjuntamente com as meta-heuristicas de sistema de colonia de formigas e genético foi
proposto para resolver o problema do caixeiro viajante, cujo principal objetivo é explorar o
espaco de busca de solugoes de forma eficiente, visando encontrar uma solugao aproximada,
de forma a contornar a questao da complexidade.

Enquanto que o algoritmo de sistema de colonia de formigas tem dificuldades em sair
de pontos minimos locais, o algoritmo hibrido consegue explorar com maior facilidade o
espaco de busca, obtendo melhores resultados que os algoritmos ACS e o AG individual-
mente.

Em muitos casos reais, as informacoes associadas aos problemas, tais como: custo,
capacidade, tempo, etc; possuem valores incertos, fazendo com que a teoria cléssica dos
conjuntos torne-se ineficaz para representé-los. Assim é necessario utilizar uma represen-
tacao robusta, que pode ser obtida por meio da teoria dos conjuntos fuzzy.

Desta forma foi proposta uma extensao do algoritmo de sistema de colonia de formigas
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aplicado ao problema do caixeiro viajante em grafos que possuem incertezas associadas as
arestas, e a Teoria da Possibilidade foi utilizada para encontrar a solu¢ao composta pelos
noés que possuem alto Grau de Possibilidade de pertencerem & melhor solugao.

Os resultados obtidos sao bastantes satisfatorios, comprovando que a implementacao
de técnicas da computagao natural é realmente promissora para resolver problemas de

explosao combinatoéria, como é o caso do problema abordado neste trabalho.

Perspectivas Futuras

Algumas sugestoes para trabalhos futuros sao as seguintes:

e A implementacao de uma busca local no algoritmo genético, logo apds a mutacao dos
individuos, pode fazer com que o processo de explotagao do espago de busca seja otimizado,
possibilitando obter melhores resultados. Também pode-se utilizar novas técnicas de
selecao e novos operadores.

e Aplicar heuristicas de melhorias no algoritmo de sistema de colonia de formigas para
o problema do caixeiro viajante, tais como 2-opt, 3-opt ou outra técnica similar.

e A utilizacao de outras técnicas da computacao evolutiva como sistema imunolégico
artificial, algoritmos co-evolutivos, ou ainda a implementagao de algoritmos meméticos
podem ser eficientes para resolver o problema estudado.

e Devido aos bons resultados obtidos pela aplicagao da meta-heuristica hibrida para
resolver o problema do caixeiro viajante, pode-se propor a implementacao da mesma para
resolver outros problemas reais, tais como roteamento de veiculos e similares.

e Implementagao de algoritmos hibridos para tratar problemas de caixeiro viajante

com incertezas.



Apéndice A

GRAFOS DE ALGUMAS INSTANCIAS DO TSPLIB OBTIDOS COM OS
ALGORITMOS ACS, AG E ACS+AG-TSP

{a) (b}

Figura A.1: (a) Solugao para o grafo eil51 com o AG com erro de 0,7% e (b) com os
algoritmos ACS e ACS+AG-TSP solugao 6tima encontrada 426

b

Figura A.2: (a) Solugao para o grafo kroA100 com o ACS com erro de 0,17% e (b) com
o algoritmo ACS+AG-TSP solugao 6tima encontrada 21282
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L
icy

Figura A.3: Solugao para o grafo €il76, (a) com o AG (erro de 2,42%) , (b) com o ACS
(erro de 0,9%) e (c) com o algoritmo proposto neste trabalho (solu¢ao 6tima encontrada
538)

1 L 1 1 1 1 1 1 1 1
(@) ()

Figura A.4: (a) Solugao para o grafo bierl27 com o ACS com erro de 0,78% e (b) com o

algoritmo hibrido solu¢ao 6tima encontrada 118282
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