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Resumo. O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) é um problema de otimiza¢do
com muitas variagdes para as quais existem muitas meta-heuristicas (MH) ca-
pazes de gerar boas solucées. E dificil saber previamente a MH que produzird a
melhor solugdo para um dado PCV. Este artigo propoe uma abordagem baseada
em meta-aprendizado para selecionar a MH mais promissora para novos exem-
plos de PCV. Essa abordagem usa técnicas de aprendizado de mdquina para
induzir meta-modelos a partir de um conjunto de meta-dados. Cada instancia
do conjunto de meta-dados é um exemplo de PCV descrito por caracteristicas
(meta-atributos) do problema e por um ranking de desempenho das MHs (meta-
atributo alvo). Os meta-modelos induzidos sdo usados para indicar uma lista
ordenada de MHs para novas instancias. Os resultados experimentais mostram
que a abordagem proposta é bastante promissora.

Palavras-chave: aprendizado de mdquina; meta-atributos; ranqueamento de
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1. Introducao

O problema do caixeiro viajante (PCV) € descrito por um conjunto de cidades, as
conexdes entre pares de cidades e o custo de viagem entre as cidades conectadas. A
melhor solu¢do para um PCV € a rota de menor custo, que inicia em uma das cidades,
visita as demais uma tnica vez e termina na cidade inicial [Gutin and Punnen 2002].

Para muitos exemplos de PCV a busca exaustiva pela melhor solugdo € bastante
demorada. Um problema com 20 cidades completamente interconectadas possui em torno
de 1,22 x 10'7 solugdes factiveis. Uma busca exaustiva processada por um computador
com capacidade de processar um bilhao de solugdes por segundo encontraria a solugdao
Otima apds quase quatro anos. Certamente, um decisor ndo ird esperar esse tempo para
definir a melhor rota para os veiculos de sua empresa.

Para esse tipo de problema, uma boa solucdo, proxima a solugdo 6tima, pode
ser obtida por meta-heuristicas (MHs), que sdo métodos de otimizagdo baseados em es-
tratégias robustas para escapar das solugdes 6timas locais [Gendreau and Potvin 2010].
Diferentes MHs geram as melhores solugdes para diferentes instancias do PCV, entao
como selecionar a mais promissora para um dado PCV? Esse questionamento € um tipico
problema de selecdo de algoritmos [Rice 1976]. De acordo com o Teorema “No Free
Lunch” [Wolpert and Macready 1997] selecionar sempre um mesmo algoritmo nao pro-
duz bons resultados. Por outro lado, processar todos os algoritmos disponiveis para a
instancia desejada e depois selecionar aquele com a melhor solu¢do seria muito custoso.
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Dado esse contexto, as principais contribuicdes deste artigo sdo: 1) descri¢do de
uma abordagem baseada em meta-aprendizado para a selecao das MHs mais promissoras
dadas novas instancias do PCV; ii) inducdo dos modelos de meta-aprendizado usando
diferentes algoritmos de aprendizado de maquina; iii) proposta de trés conjuntos de meta-
atributos preditivos para o PCV; iv) andlise do tempo de geracao dos meta-atributos.

O restante deste artigo esta organizado conforme segue: a se¢do 2 apresenta a
definicao formal do PCV. A relacdo entre meta-aprendizado e o problema de selecao de
algoritmos € brevemente descrita na secdo 3. A proposta de trés conjuntos de meta-
atributos para o PCV € detalhada na sec¢do 4. Resultados experimentais sdo relatados e
analisados na sec¢do 5. Finalmente, a se¢do 6 discorre sobre as consideragdes finais.

2. O Problema do Caixeiro Viajante - PCV

Formalmente, um PCV ¢ definido por meio de um grafo G = (V, E), em que V = {vy, ...,
v, } € o conjunto de vértices e E = {(v;,v;): v;, v; € V'} € o conjunto de arestas. Cada
vértice v; € V representa uma cidade e cada aresta (v;, Uj> € I/ conecta as cidades v; e v;.
Um PCV ¢ fortemente conectado se V (v;, v;) 3 (v;, ’Uj> € F, caso contrario é fracamente
conectado. Cada aresta (v;, v;) é associada a um valor ¢;;, que € o custo de viagem entre
v; e vj. Se ¢;j = ¢;; V (v, v;) € E, 0 PCV € simétrico, caso contrdrio € assimétrico.

Existem vérias aplicagdes no mundo real que sao modeladas por meio do PCV,
tais como: rota de transporte escolar, sequenciamento de DNA, manufatura de circuitos
de microchips e inspe¢des em plataformas petroliferas (Applegate et al., 2007).

As principais MHs usadas para o PCV sao: Busca Tabu (BT) [Glover et al. 1993],
Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) [Feo and Resende 1995],
Simulated  Annealing (SA) [Kirkpatrick et al. 1983],  Algoritmos  Genéticos
(AGs) [Holland 1973] e, Otimizacdo baseada em Colonia de Formigas (OCF)
[Dorigo and Gambardella 1997].

3. Meta-aprendizado para a selecao de algoritmos

Meta-aprendizado surgiu a partir da selecdo do algoritmo de AM mais promissor para
um novo conjunto de dados. Um dos objetivos do meta-aprendizado é aprender regras
que relacionam caracteristicas das instancias de um problema com o desempenho de um
conjunto de algoritmos para essas instancias [Brazdil et al. 2009].

Pesquisas relacionando meta-aprendizado com problemas de otimizagdo surgiram
ha poucos anos. Para citar alguns, o modelo de AM que estima o desvio percentual
da solucdo de cada algoritmo para o problema de alocagdo a partir de solu¢des obtidas
com inicializacoes aleatdrias [Smith-Miles 2008]. Abordagem SATzilla [Xu et al. 2008]
que prevé o tempo de execugdo de algoritmos para resolver problemas de satisfatibilidde
proposicional usando propriedades de exemplos similares.

Alguns estudos aplicam meta-aprendizado em PCV, tais como: uso de meta-
atributos sobre a localizac@o bidimensional das cidades em modelos de redes neurais para
estimar o esforco dos algoritmos para obter a melhor solugdao [Smith-Miles et al. 2010];
modelo de classificacdo multirrétulo para instancias de PCV rotuladas com as MHs que
geram a melhor solug@o [Kanda et al. 2011a]; aplicac@o desse modelo usando diferentes
abordagens de redes neurais [Kanda et al. 2011b]; e recomendagdo do ranking de MHs
para exemplos de PCV em dois diferentes cendrios de aplicacdo [Kanda et al. 2012].
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A recomendacgdo de ranking de MHs pode ser modelada como um problema de
ordenacdo de rétulos [Fiirnkranz et al. 2008]. Nesse caso, a tarefa de aprendizado con-
siste em mapear as instancias  de um conjunto de dados X para rankings >, sobre um
conjunto finito de rétulos £ = { Ay, ..., A, }, em que \; >, A, significa que para a instancia
x, o rétulo \; € preferivel ao rétulo \;. Um ranking pode ser visto como uma permutago
de £ e hd apenas uma permutacgdo 7 tal que \; >, A; se, e somente se, 7(\;) < 7();), em
que 7()\;) denota a posi¢ao do rétulo A\; no ranking. Mais detalhes sobre ordenacdo de
rétulos podem ser encontrados em [Vembu and Gértner 2011].

A abordagem de meta-aprendizado descrita neste artigo inicia com a obten¢do
de muitas instancias do PCV a serem resolvidas por diferentes MHs. A ordem de desem-
penho das MHs para cada instincia € o meta-atributo alvo. Caracteristicas (meta-atributos
preditivos) do problema e o meta-atributo alvo formam o conjunto de meta-dados. Uma
técnica de AM deve ser escolhida para induzir o modelo preditivo (meta-modelo) a partir
do conjunto de meta-dados. Como cada técnica tem seu viés indutivo [Mitchell 1997],
trés delas foram investigadas nos experimentos: rede multilayer perceptron (MLP), K-
Nearest-Neighbor (K-NN) e arvore de decisdo (AD) [Tan et al. 2006]. A capacidade
preditiva de um meta-modelo pode ser medida por uma taxa de acuracia de ranking, como
a Correlacao de Spearman [Spearman 1904], a fim de comparar o ranking predito com o
ranking conhecido. Segundo [Brazdil et al. 2009], esse desempenho depende dos meta-
atributos. Os meta-atributos investigados neste estudo sdo detalhados na proxima sec¢ao.

4. Meta-atributos para o PCV

Os meta-atributos gerados a partir das caracteristicas do PCV sdo descritos a seguir:

4.1. Medidas baseadas em custo de aresta e de vértice

Como um PCV pode ser representado por um grafo, medidas de arestas e vértices po-
dem ser bons meta-atributos. Os meta-atributos (MV A) usados nos experimentos estao
listados na Tabela 1.

O custo de uma aresta (C’ZE ) € extraido do grafo e o custo de um vértice (C’]V )éa
média dos custos das arestas conectadas ao vértice. Em geral, MHs fornecem uma boa
solu¢do apds comparar diferentes solucdes contidas na regido de vizinhanga da solucdo
corrente. No PCV, o nimero de vizinhos depende algumas vezes do nimero de cidades do
problema. Por isso, medidas relacionadas aos custos dos vértices foram calculadas. Além
disso, uma solucdo composta por n cidades é geralmente constituida por muitas arestas
de baixo custo, indicando a relevancia de extrair propriedades dos custos das arestas.

4.2. Medidas baseadas em caracteristicas das MHs

Antes de detalhar o primeiro conjunto de meta-atributos, alguns conjuntos de solucdes
para uma instancia ¢ do PCV com n cidades devem ser definidos.

e S;={s;,...,s7}: conjunto de todas as solugdes factiveis;

e R;={r},....,r"}: conjunto de n solucdes aleatdrias, tal que R; C S;;

e G;={g},...,g"}: conjunto de n solugdes geradas pela heuristica gulosa a partir
de diferentes cidades iniciais, tal que G; C S;;

° Nij = {nﬂ . nﬁ”} conjunto de solugdes vizinhas a sf

)
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Tabela 1. Meta-atributos (MA) baseados em custos de aresta e vértice.

MA Notag¢ao Matematica Descricao

Voumber  length(V) ndmero de vértices (n)

C’,Em min{CY,...,CV} menor custo de vértice

cyr . max{CY,..,CV} maior custo de vértice

Cang "L,CYn média dos custos dos vértices

ch \/ LY (CY —CY,,)?  desvio padrio dos custos dos vértices
CV sian  median{CY ...,CV} mediana dos custos dos vértices

c. P mind{ci, ey Cin b custo total dos vértices para 0 mais proximo
Erumper  length(E) ndmero de arestas (m)

Ongin min{C¥E, ..., CE} menor custo de aresta

Chros maz{CF,...,CE} maior custo de aresta

Cﬂ,g m CE / m média dos custos das arestas

Cck \/ X (CF = CE )% desvio padrdo dos custos das arestas
Cngedm” medmn{C’1 L, CEY mediana dos custos das arestas
CE & i ordCF) soma dos n menores custos de arestas

Neste trabalho, uma solu¢do vizinha nJ € definida como uma permutagao entre

duas cidades adjacentes pertencentes a solugdo s!. O Valor da solugdo s! é dado por c(s] )

e o de sua melhor solug@o vizinha, n!”, é dado por ¢(n]”) = min {c(nfl), - c(nf”)}

A Tabela 2 descreve o conjunto de meta-atributos (PM H) gerados a partir das
propriedades das MHs. Durante a execu¢ao de BT e SA, uma solucdo vizinha pior pode
ser aceita para escapar das solugdes Otimas locais. Os trés primeiros meta-atributos da
Tabela 2 comparam a qualidade de cada solugdo aleatéria com a melhor solugdo contida
na regido da vizinhanca. Meta-atributo / MV mensura a taxa da melhor solu¢@o vizinha
ser melhor que a solugao aleatdria. A funcido menor(c(x),c(y)) =1se c(x) < c(y), e 0 caso
contrdrio. Meta-atributo )MV fornece a média entre o custo da melhor solu¢@o vizinha
e o custo da rota aleatdria. Meta-atributo ().SV indica a taxa das solucdes vizinhas serem
melhores que a solucdo aleatoria.

Uma solucao fornecida pelo GRASP € construida a cada iteragdo com a inser¢ao
de uma nova cidade a rota. Essa insercao depende dos parametros de gula e aleatoriedade.
Os meta-atributos /G S e RG A comparam solugdes gulosas com solugdes aleatdrias. O
primeiro calcula o indice de solu¢des gulosas serem melhores que as solugdes aleatdrias,
e 0 outro soma as razdes entre o custo da solu¢do gulosa e o custo da solucao aleatdria.

Os préximos trés meta-atributos capturam propriedades dos algoritmos genéticos.
Usando as solucdes aleatorias, p pares dessas solugdes sao escolhidos ao acaso para com-
por o conjunto de solugdes-pai, R; = { (71, 7L), ..., (7", %) }. Duas solu¢des-pai sio com-
binadas para gerar as solugdes-filho, R; = { (7}, 7), ..., (i1, 7%)}. O meta-atributo QM F
mensura a taxa da melhor solugdo-filho ter um custo de rota menor que a melhor solugdo-
pai. A razao média entre os custos das solu¢des-filho e os custos das solucdes-pai €
mensurada pelo meta-atributo RPF'. A taxa das solugdes reproduzidas serem melhores
do que aquelas usadas para reproduzi-las é fornecida pelo meta-atributo QQ R.S.
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Tabela 2. Meta-atributos (MA) baseados em medidas de caracteristicas das MHs.

MA Notagdao Matematica Descri¢ao

IMV L5 menor(c(nl®), c(rf)) indice da melhor vizinha

QMV Ly, Cc(g,yk )) relagdio entre a solucdo gerada e a

' ‘ ‘ melhor vizinha
QSV LY S menor(c(ni”), c(r])) relagdo entre a solugdo gerada e
‘ todas as solucdes vizinhas
IGS LY, > k1 menor(c(g]), c(r})) indice da solugéo gulosa
RGA o ziij; relagdo entre solugdo gulosa e
' solu¢do aleatéria
QMF % YP_y menor(c((R])*), c(R!)*) média da melhor solugdo-filho
superar a melhor solucdo-pai
15p  cl(R)") x ~

RPF 5 2j=1 @) relacdo entre a melhor solucdo-

_ A pai e a melhor solugao-filho
QRS >0 > i menor(c(i),), c())) qualidade das solugdes-filho

p :
TAC 305 Y tamanho(E] N EY) taxa de arestas compartilhadas
AMC L3770 pertence(eme, gs)) taxa de solu¢des que contém a

aresta mais comum

Uma solucdo fornecida pela OCF indica a rota final das formigas, que iniciam suas
rotas em cidades diferentes. No final, as rotas compartilham as mesmas arestas porque as
formigas mudam seu trajeto ao longo do tempo, seguindo pelo caminho onde passam mais
formigas. Seja Ef = {efl, ey e{n} o conjunto de arestas da solugao s{ , 0 meta-atributo
I AC mostra o indice de arestas compartilhadas entre todos os pares de solucdes gulosas.
A funcdo tamanho(FE) retorna o nimero de elementos do conjunto £. Uma func¢ao de
mapeamento ¢ : £ — R identifica o nimero de solucdes gulosas que contém cada aresta,
assim a aresta mais compartilhada (e,,.) é aquela em que ¢(e,,.) = max {q(e1), ..., q(en)}-
Finalmente, o meta-atributo AM C mensura a frequéncia de participag@o da aresta e, nas
solucdes gulosas. A fun¢do pertence(a,X) =1 se a € X, e 0 caso contrario.

4.3. Medidas baseadas em landmarkers

Os meta-atributos baseados em landmarkers (C'LM) estimam o desempenho das MHs ao
executar algoritmos das mesmas em uma versao simplificada [Brazdil et al. 2009].

Sem a inten¢@o de promover qualquer MH, mas garantir que solucdes sejam obti-
das rapidamente, seus parametros foram configurados conforme segue: BT: tamanho da
lista tabu = 2, nimero de vizinhos = 2 e itera¢des sem melhoria da solu¢dao = 1; GRASP:
numero de iteracdes = 1 e nivel de aleatoriedade e gula = 0,5; SA: temperatura inicial =
1, taxa de aumento da temperatura = 10%, taxa de aceitacdo da solucdo vizinha = 90% e
taxa de resfriamento = 1%; AG: tamanho da populacdo = 4, pais selecionados por torneio,
taxa de cruzamento = 100%, operador de cruzamento = PMX (Partial Mapped Crossover)
[Goldberg and Lingle 1985], taxa de mutagao = 5% e sele¢do da préxima populacdo por
elitismo; e OCF: nimero de formigas = 2, taxa de evaporacao do feromdnio = 50%, taxa
de influéncia do feromonio e da informacao da heuristica = 1.
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Como essas MHs sdo estocasticas cada instancia x do PCV foi submetida 30 vezes
em cada algoritmo com diferentes inicializacdes e a média das 30 solugdes foi atribuida
como desempenho da MH para essa instancia. A Tabela 3 mostra os meta-atributos gera-
dos a partir dos landmarkers.

Tabela 3. Meta-atributos extraidos a partir da caracterizacao de landmarkers.

Meta-atributos Nota¢do Matematica Descricao

DBT tabu(x) desempenho BT
DGR grasp(x) desempenho GRASP
DSA sa(x) desempenho SA
DAG genetico(x) desempenho AG
DCF formiga(x) desempenho OCF

5. Experimentos

Além da descricdo dos experimentos realizados para avaliar a abordagem de meta-
aprendizado para a selecdo de MHs, esta se¢@o analisa os resultados obtidos.

5.1. Configuracao experimental

Foram avaliados 4 cenarios de PCV: simétrico fortemente conectado, assimétrico forte-
mente conectado, simétrico fracamente conectado e assimétrico fracamente conectado.

Para cada cendrio foram gerados 600 subproblemas a partir de arquivos contidos
na biblioteca TSPLIB [Reinelt 1991]. De cada um dos arquivos: eul76, ch150, lin318 e
u724, foram gerados 150 subproblemas simétricos com 10, 25, 50 e 100 cidades, respecti-
vamente. Os subproblemas assimétricos com essas quantidades de cidades foram gerados
a partir dos arquivos: p43, krol24p, ftvl70 e rbg443, respectivamente. Os custos origi-
nais entre as cidades foram mantidos nos subproblemas.

Os subproblemas fracamente conectados foram gerados usando os fortemente
conectados, nos quais foram aplicados o modelo mundo pequeno [Watts 1999]. Esse
modelo gera uma rede em que a maioria dos vértices pode ser alcangada partindo dos de-
mais vértices usando poucas arestas. Neste estudo, cada vértice foi conectado aos seus k-
vizinhos mais proximos, em que k € igual a 60% do nimero de cidades do problema. Em
seguida, cada aresta foi aleatoriamente reconectada com uma probabilidade p = 0,1. Os
valores para k e p foram escolhidos seguindo a abordagem descrita em [Costa et al. 2007].

Todos os subproblemas gerados foram submetidos as MHs selecionadas: BT,
GRASP, SA, AG e OCF. Os parametros a seguir foram definidos apés as MHs encon-
tarem solucdes razodveis em experimentos preliminares. BT: tamanho da lista tabu = 2
e iteracdes sem melhoria na solu¢do = 2; GRASP: nimero de iteracdes = 10 e nivel de
gula e aleatoriedade = 0.5; SA: temperatura inicial = 0.1, taxa de aumento da temperatura
= 10%, taxa de aceita¢do da solucdo vizinha = 90% e taxa de resfriamento = 1%; AG:
tamanho da populacio = 20, pais selecionados por torneio, taxa de cruzamento = 100%,
operador de cruzamento = PMX, taxa de mutacdo = 5% e sele¢ao da nova populagdo por
elitismo. OCF: nimero de formigas = 5, taxa de evaporacao do feromonio = 50%, taxa
de influéncia do feromonio = 1 e taxa da informacao da heuristica = 1.
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Para cada subproblema, cada MH foi executada 30 vezes (com semente inicial
diferente), produzindo 30 solu¢des. O mesmo tempo de processamento foi adotado para
todas as execugdes como critério de parada dos algoritmos. A média das 30 solugdes foi
utilizada como desempenho da MH e o ranking de desempenho das MHs foi atribuido ao
meta-atributo alvo para o meta-exemplo que corresponde a um subproblema gerado.

Os meta-modelos baseados nas técnicas MLP, AD e K-NN foram implementados,
respectivamente, a partir dos pacotes nnet, FNN e Clus na Linguagem de Programacao R.
Nao houve alteracdo dos valores sugeridos para os parametros livres. Na fase de treina-
mento dos meta-modelos, foi adotada a metodologia de validagdo cruzada em 10 pas-
tas [Tan et al. 2006]. As redes MLP foram treinadas com uma camada escondida cujo
nimero de neurdnios foi definido conforme a proposta descrita em [Haykin 2009].

5.2. Resultados experimentais

A capacidade preditiva dos meta-modelos foi mensurada por meio da comparacao entre o
ranking de MHs predito e o ranking previamente conhecido para cada instancia de teste.
O Coeficiente de Spearman (rg) foi calculado para cada par de ranking (predito,ideal)
e a média (7g) foi adotada como desempenho preditivo. O desempenho de cada meta-
modelo foi comparado com o desempenho de um modelo baseline, que recomenda o
ranking médio para todas as instancias de teste.

A diferenca significativa entre o desempenho do meta-modelo e o do baseline
foi avaliada estatisticamente por meio do teste t, seguindo a recomendagio descrita em
[Demsar 2006]. Para esse teste, o valor p indica a probabilidade de obter resultados tio
extremos quanto aqueles observados, assumindo como verdade a hipdtese nula (resultados
rs iguais). Geralmente, rejeita-se a hipdtese nula se p < « (nivel de significancia ado-
tado). Neste estudo, foi usado o = 5% para todas as avaliacoes. Esse teste com 0 mesmo
nivel de significancia foi adotado para identificar possivel diferenca entre o desempenho
preditivo dos meta-modelos quando usados diferentes conjuntos de meta-atributos.

5.2.1. Cenario simétrico fortemente conectado
A Tabela 4 mostra a acuricia de ranking (rs) dos meta-modelos para cada conjunto de

meta-atributos proposto. Os resultados do teste t mostram que todos os meta-modelos
tiveram um desempenho preditivo melhor que o modelo baseline (7g = 0.89).

Tabela 4. Acuracia de rankng no cenario simétrico fortemente conectado.

Meta-atributos MLP K-NN AD

MV A 0,96 & 0,12 0,95 £+0,09 0,95 =+ 0,09
PMH 0,94 + 0,11 0,95 4+0,07 0,96 + 0,09
CLM 0,95 4+0,09 095 40,10 0,96 & 0,07

Os desempenhos preditivos dos meta-modelos foram similares independente do
conjunto de meta-atributos usado. O teste t detectou apenas diferenca significativa no
desempenho dos meta-modelos MLP ao comparar os seguintes pares dos conjuntos de
meta-atributos: (MV A, PMH)e (MV A, CLM).
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5.2.2. Cenario assimétrico fortemente conectado

Em relac@o ao cendrio anterior, o numero de diferentes rankings de MHs foi maior e a
frequéncia do ranking majoritario foi menor. Essas situacdes reduziram o desempenho
preditivo (0, 59) do modelo baseline. Por outro lado, os meta-modelos continuaram com
uma boa capacidade preditiva conforme mostra a Tabela 5. O teste estatistico adotado
apontou uma superioridade preditiva de todos os meta-modelos em relacdo ao baseline.

Tabela 5. Acuracia de rankng no cenario assimétrico fortemente conectado.

Meta-atributos MLP K-NN AD

MV A 094 +0,12 0,93 4+0,12 0,94 + 0,12
PMH 0,91 £0,17 0,93 4+0,13 0,93 £0,13
CLM 093 +0,14 09340,15 093 +£0.14

Os resultados experimentais também indicaram que somente o desempenho dos
meta-modelos induzidos a partir MLP foi significativamente diferente quando foram usa-
dos os conjuntos de meta-atributos MV Ae PMH.

5.2.3. Cenario simétrico fracamente conectado

As MHs nem sempre conseguem encontrar uma solu¢do factivel para instancias de PCV
fracamente conectadas. Nos experimentos realizados, o viés da meta-heuristica OCF foi
primordial para obter uma solugdo factivel para a maioria dos subproblemas desse tipo.
Esta razdo propiciou o desempenho do modelo baseline ter um valor igual a 0,81. Os
valores do desempenho preditivo dos meta-modelos estdo mostrados na Tabela 6.

Tabela 6. Acuracia de rankng no cenario simétrico fracamente conectado.

Meta-atributos MLP K-NN AD

MV A 093 +0,14 0,9340,14 0,92+ 0,15
PMH 092 +0,16 0,93 4+0,14 092+ 0,15
CLM 092 +0,18 0,92+0,16 0,93 £0.15

Resultado do teste t comprovou o melhor desempenho dos meta-modelos em
relacdo ao baseline. Nao foi detectado diferenca significativa no desempenho dos meta-
modelos induzidos pela mesma técnica de AM em diferentes conjuntos de meta-atributos.

5.2.4. Cenario assimétrico fracamente conectado

Para este cendrio, os meta-modelos tiveram desempenho menor que nos cendrios anteri-
ores (Tabela 7). A média da acuricia de ranking dos meta-modelos foi menor que 0,90
e o desempenho do baseline igual a 0,77. O teste t indicou que o desempenho do meta-
modelo foi melhor que o modelo baseline em trés situagdes: MLP com meta-atributos
PMH, MLP com meta-atributos C LM e K-NN com meta-atributos C LM .
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Tabela 7. Acuracia de rankng no cenario assimétrico fracamente conectado.

Meta-atributos MLP K-NN AD

MV A 0,83 0,27 0,854+ 0,25 0,86 £ 0,25
PMH 0,80 033 0,83 +0,28 0,86 + 0,23
CLM 0,78 027 0,79 +0,27 0,80 £ 0,24

O aumento no valor do desvio padrdo indica que os meta-modelos tiveram de-
sempenho fraco na predi¢do de alguns meta-exemplos. Esse resultado decorre da maior
variacdo na qualidade das solugdes geradas pelas MHs para subproblemas fracamente
conectados, principalmente aquelas com menos cidades. Nesses casos, € mais dificil
encontrar uma solugdo factivel quando nao existem algumas arestas, prejudicando o de-
sempenho das MHs, principalmente aquelas que iniciam com uma solugdo aleatdria.

Diferencas significativas no desempenho dos meta-modelos foram detectadas en-
tre o conjunto de meta-atributos C'LM e cada um dos outros conjuntos, independente
da técnica de AM aplicada. Além disso, foi também detectada diferenca significativa no
desempenho da MLP quando usados os conjuntos de meta-atributos MV Ae PMH.

Os meta-atributos C'L M nao foram tdo adequados para induzir os meta-modelos,
pois as MHs ndo foram capazes de obter uma solugdo répida para vérios subproblemas.
Em relacdo aos meta-atributos PM H, alguns dependem de solucdes aleatdrias e de suas
respectivas solugdes vizinhas. Nem sempre € possivel obter aleatoriamente uma solucdo
factivel para instancias fracamente conectadas. Por isso, os meta-modelos induzidos a
partir de MLP tiveram dificuldades para predizer o valor do meta-atributo de saida.

5.3. Analise do tempo de geracao dos meta-atributos

Nos cendrios investigados, os meta-modelos tiveram bom desempenho preditivo usando
os conjuntos de meta-atributos descritos. No entanto, é importante estimar o tempo com-
putacional para gerar os meta-atributos. Se o tempo para calcular todos os meta-atributos
de um conjunto para uma dada instancia de PCV for maior que o tempo para executar
todas as MHs, entdo o uso de meta-modelos ndo propicia qualquer vantagem.

Para investigar esse aspecto, a soma do tempo que todas as MH forneceram sua
solugdo foi comparada com o tempo para gerar os diferentes conjuntos de meta-atributos.
O tempo de treinamento dos meta-modelos ndo foi considerado porque 0 mesmo ocorre
apenas uma vez. Usando o meta-modelo treinado, o tempo de processamento dos dados
fornecidos em sua entrada € bastante rapido.

A fim de ilustrar a notacdo adotada, considere que todas as MHs fornecem as
solu¢des em 2 segundos e os meta-atributos sao calculados em 0,4 segundos. Nesse caso,
o tempo economizado por gerar os meta-atributos € de 80%. Por outro lado, se os meta-
atributos sao gerados em 5 segundos, o tempo ndo economizado € igual a -150%. O valor
negativo indica perda de tempo ao usar a abordagem de meta-aprendizado.

Nos experimentos realizados, somente os conjuntos de meta-atributos MV A e
CLM foram gerados mais rdpido que a execugdo das MHs, principalmente, para as
instancias com mais cidades. A geracao dos meta-atributos MV A foi a mais rapida por
causa do uso de medidas que requerem calculos simples.
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A Tabela 8 mostra a taxa de tempo economizado ao gerar os meta-atributos nos
dois cenarios fortemente conectado. Os meta-atributos MV A foram gerados rapida-
mente, usando no maximo 20% do tempo para executar todas as MHs disponiveis. Para os
meta-atributos C'LM, ndo houve um ganho de tempo para subproblemas menores, pois
tanto a versdo original quanto a simplificada das MHs encontraram rapidamente boas
solucdes. Para as instdncias maiores, ndo houve uma significativa economia de tempo
porque as MHs construtivas (ex.: GRASP) precisaram praticamente do mesmo tempo
para construir a sua solu¢do independente da versao aplicada. O tempo para gerar os meta-
atributos dos conjuntos PM H e C'LM aumentou com o niimero de cidades do problema
por causa do custo computacional quadratico ao gerar alguns desses meta-atributos.

Tabela 8. Economia de tempo na geracao de meta-atributos — cenario forte-
mente conectado.

a) simétrico b) assimétrico
Tamanho MVA PMH CLM Tamanho MVA PMH CLM
10 cidades 93% 81% 0% 10 cidades 93% 85% 0%

25 cidades  93% 44% 12% 25 cidades  92% 47% 15%
SO0cidades 92%  -31%  26% 50 cidades  92% 3% 26%
100 cidades 82% -469% 19% 100 cidades  80%  -394% 22%

As taxas de tempo economizado por gerar os meta-atributos para os cenarios fra-
camente conectado estdo mostrados na Tabela 9. Independente do problema ser simétrico
ou assimétrico, o tempo economizado na gera¢do dos meta-atributos dependem apenas
do nimero de cidades. Os meta-atributos MV A foram gerados mais rapidamente devido
a auséncia de arestas nos subproblemas para esses cendrios. Por causa disso, houveram
poucas operagdes nos calculos dos meta-atributos baseados em custos de aresta e vértice.

Tabela 9. Economia de tempo na geracao de meta-atributos — cenario fraca-
mente conectado.

a) simétrico b) assimétrico
Tamanho MVA PMH CLM Tamanho MVA PMH CLM

10 cidades  97% 90% 11% 10 cidades  97% 0% 12%
25 cidades  97% 66% 14% 25 cidades  96% 66% 14%
50 cidades  96% 20% 28% 50 cidades  97% 28% 23%
100 cidades 91% -277% 20% 100 cidades 92% -228% 18%

6. Consideracoes Finais

O problema de recomendar as MHs mais promissoras para uma dada instancia de PCV foi
encaminhado por uma abordagem de meta-aprendizado, que consistiu em induzir modelos
de AM para aprender a relagdo entre propriedades do PCV e o desempenho das MHs. Os
meta-modelos foram induzidos usando as técnicas MLP, K-NN e arvore de decisdo para
ordenacdo de rétulos. Trés conjuntos de meta-atributos foram avaliados: medidas de
vértices e arestas, propriedades de meta-heuristicas e caracterizac¢do de landmarkers.
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Resultados experimentais em quatro cenarios mostraram que os meta-modelos
produziram bons rankings de MHs para novas instancias do PCV. Seguindo o ranking
recomendado, podem ser obtidas melhores solugdes para o PCV do aquelas indicadas por
uma estratégia simples como a recomendacao baseada no ranking médio.

Para cada cendrio, o tempo médio para gerar cada conjunto de meta-atributos foi
comparado com o tempo de execucdo de todas as MHs candidatas. Como alguns meta-
atributos tem complexidade computacional quadratica, o custo para processa-los foi maior
do que executar as MHs, principalmente, para as instancias maiores. Nesse aspecto, so-
mente os conjuntos de meta-atributos baseados em medidas de vértices e de arestas e em
propriedades de landmarkers tiveram resultados satisfatorios.

Em trabalhos futuros, o desempenho preditivo do meta-modelo pode ser avaliado
em cendrios diferentes do que tenha sido treinado. Além disso, esta abordagem de meta-
aprendizado pode ser avaliada em outros problemas de otimiza¢do do mundo real.
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