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Resumo

Este trabalho possui o intuito de apresentar uma nova alternativa para
resolver o Problema da Filogenia Viva (PFV), utilizando matheuristicas. Para
isso, foi reformulado um modelo de programacéao linear inteira para o pro-
blema a fim de minimizar a funcao objetivo, cujas restricoes serao apresenta-
das adiante. Por conseguinte, foi implementado o algoritmo Destroy & Repair,
também conhecido como Large Neighborhood Search (LNS), a fim de melhorar
os resultados do algoritmo Live Neighbor Joining (LNJ) de (Telles et al., 2018)
utilizado neste trabalho como solucao inicial. Ademais, expandimos o LNS
em dois casos com o objetivo de avaliar o desempenho entre eles. Baseado
nos testes realizados e na avaliagao feita com o auxilio do algoritmo Branch &
Bound, podemos indicar que houve uma melhoria na qualidade das solucoes
geradas em relacao a solucao inicial do LNJ.
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CAPITULO

1

Infroducado

Neste capitulo, sera explicado o que € filogenia, assim como apresentada a
justificativa e o objetivo deste trabalho.

1.1 Infroducao

Em 1950, o entomologo alemao Willi Henning apresentou a Sistematica Fi-
logenética ou Filogenia em seu livro Phylogenetic Systematics (Hennig, 1999),
o qual descreve um método de analise que possibilita recuperar as relacoes
de parentesco entre espécies. Conforme descrito por (Lopes and Vasconcelos,
2012), o resultado das analises forma a arvore filogenética, em que pode-se
identificar qual a espécie ancestral e suas respectivas mutacdes. Com isso, a
filogenia desenvolve um importante papel de explicar a diversidade biologica
por meio da evolucao das caracteristicas morfologicas, comportamentais, eco-
logicas, fisiologicas, citogenéticas e moleculares dos grupos, as quais geram as
relacoes de parentesco (Amorim et al., 2001). Por simplicidade, neste trabalho
a arvore filogenética sera denotada por 7.

A filogenia foi introduzida para fins biolégicos, porém o método de analise
também pode ser utilizado para outras aplicacées como inspecao evolutiva de
documentos da web. A partir disso, este trabalho procura encontrar mais apli-
cacoes além das biologicas para a filogenia. Ademais, para melhor convencao,
o termo espécies sera substituido por objetos.

1.2 Trabalhos Relacionados

(Telles et al., 2018) apresenta a heuristica Live Neighbor Joining (LNJ) para
resolver o problema da filogenia viva aplicado em datasets de virus, bactérias,
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conjunto de imagens e textos.

O uso de um algoritmo genético foi proposto por (Almeida and Walter,
2018), o qual € uma versao extendida dos algoritmos Fitch e Sankoff para
resolver o problema da filogenia viva.

(Papamichail et al., 2017) apresentam uma resolucao do problema da fi-
logenia viva com politomia utilizando dois algoritmos de Branch and Bound:
Mixed Tree Enumeration Algorithm (MTEA) e Cubic Tree Enumeration and Edge
Contraction Algorithm (CTEECA).

1.3 Motivacdo

Para melhor compreensao do trabalho proposto, uma heuristica consiste
em técnicas para otimizar o desempenho de métodos de solucao de problemas,
de acordo com seus critérios especificados. Assim temos que a matheuristica
€ uma abordagem hibrida que combina métodos heuristicos e algoritmos ma-
tematicos para resolver problemas de otimizacao complexos.

Este trabalho foi desenvolvido como pioneiro na area de matheuristica para
o problema abordado, visto que nao foi encontrado na literatura atual algum
trabalho resolvendo o problema da filogenia viva utilizando matheuristicas.
Além disso, a existéncia de um algoritmo polinomial para a filogenia depende
das restricoes impostas sobre a estrutura da arvore e de sua respectiva mode-
lagem, de modo que este problema possa ser classificado como NP-completo.
Por conta disso, € preciso encontrar um método heuristico para resolvé-lo.

1.4 Objetivos

Como objetivo principal temos o intuito de melhorar os resultados do tra-
balho desenvolvido por (Telles et al., 2018), aplicando a matheuristica nas
solucoes ja construidas. Adicionalmente, propomos um novo modelo de pro-
gramacao linear inteira para o problema.



CAPITULO

2

Descricdo Formal do Problema

Neste capitulo, descrevemos formalmente o problema estudado e apresen-

tamos um modelo de programacao linear inteira para o problema.

2.1 Problema da Filogenia

Conforme descrito por (Lenzini and Marianelli, 1997), dado um conjunto §
de objetos, um grafo nao orientado 7 = (V,E) € uma arvore filogenética se:

* SCV, em que S sao as folhas de T e os nés em V —§ representam as
espécies extintas;

* £ é um conjunto (i,j):i,j €V de arestas, em que se j for descendente
direto de i, existe uma aresta (i, j) € E conectando os vértices.

Dada uma arvore filogenética 7 com pesos nas arestas, a distancia DiTj
entre os vértices i e j em 7 é o comprimento do Unico caminho em 7 que
conecta i € j, o qual € calculado como a soma dos pesos das arestas ao longo
do caminho.

Dados um conjunto S de n objetos e uma matriz de distancia M, no qual
M(i, j] representa a semelhanca ou a distancia genética entre os objetos i e j, o
problema da filogenia perfeita (FPP) visa encontrar uma arvore filogenética
T com pesos nas arestas de modo que DiTj = M]i, j], para todos os objetos i e
j em S. Desta forma, espera-se que objetos semelhantes (conforme o critério
estabelecido) possuam um grau de parentesco maior, e assim, fiquem mais
proximos entre si na arvore.

Quando M nao admite uma arvore 7T que resolva o FPP, considera-se um
problema aproximado, descrito a seguir.
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Dados um conjunto S de n objetos € uma matriz de distancia M, no qual
M]i, j] representa a semelhanca ou a distancia genética entre os objetos i e j,
o problema da filogenia (FP) visa encontrar uma arvore filogenética 7 com
pesos nas arestas que minimiza a soma da diferenca entre Dl-Tj e M[i,j|, para
todo par de objetos i e j em S.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0.00 94.00 57.00 64.00 89.00 73.00 74.00 53.00 26.00 50.00
94.00 0.00 99.00 106.00 35.00 67.00 20.00 95.00 68.00 44.00
57.00 99.00 0.00 15.00 94.00 78.00 79.00 4.00 31.00 55.00
64.00 106.00 15.00 0.00 101.00 85.00 86.00 11.00 38.00 62.00
89.00 35.00 94.00 101.00 0.00 62.00 15.00 90.00 63.00 39.00
73.00 67.00 78.00 85.00 62.00 0.00 47.00 74.00 47.00 23.00
74.00 20.00 79.00 86.00 15.00 47.00 0.00 75.00 48.00 24.00
53.00 95.00 4.00 11.00 90.00 74.00 75.00 0.00 27.00 51.00
26.00 68.00 31.00 38.00 63.00 47.00 48.00 27.00 0.00 26.40
50.00 44.00 55.00 62.00 39.00 23.00 24.00 51.00 26.40 0.00

N OO WwN—O

Tabela 2.1: Matriz de distancia M

26.000000

Figura 2.1: Arvore filogenética

A Tabela 2.1 apresenta uma matriz de distancia de um dos dados utiliza-
dos como teste seguido de sua respectiva arvore filogenética da Figura 2.1,
construida a partir do algoritmo implementado. Vale observar que a matriz de
distancia € simétrica e a arvore filogenética apresentada na Figura 2.1 aparece
com a raiz no objeto 0 e orientada, devido a modelagem de programacao linear
inteira, que sera descrita na Secao 2.3. A orientacao nao altera a definicao do
problema, mas neste caso, deve-se considerar o comprimento do caminho nao
orientado entre cada par de objetos na arvore.
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2.2 Problema da Filogenia Viva

O problema da filogenia viva (PFV) € a especificacao do problema da fi-
logenia, o qual admite a existéncia de ancestrais vivos (Telles et al., 2013),
isto €, admite-se que objetos taxondmicos ocorram na arvore como nos inter-
nos. Conforme introduzido acima, a instancia / do problema inclui a matriz
de distancia M e o conjunto S.

A seguinte notacao e conceitos sao adotados no restante do texto:

* V denota o conjunto dos vértices que necessariamente devem ocorrer na
arvore e representam os objetos em S;

* H € o conjunto dos vértices hipotéticos que podem ser usados na arvore;
* V' é o conjunto dos vértices necessarios e dos hipotéticos;

* 3~ (i) arestas que entram no vértice i;

e 3%(i) arestas que saem do vértice i;

¢ fluxo € dado por um caminho a partir da raiz até o vértice determinado,
no qual este fluxo € consumido, isto €, o fluxo ndo continua para os

proximos veértices;

¢ ultimo ancestral comum € o ultimo vértice no qual passa um fluxo co-
mum entre i € j.

Consideramos um objeto arbitrario para representar a raiz r da arvore filo-
genética. Vale observar que isso nao altera o objetivo do PFV e a solucao do
problema.

2.3 Modelagem para o Problema da Filogenia Viva

Dada uma instancia / do problema da filogenia viva, as seguintes variaveis
de decisao sao usadas para descrever uma solucao (7,c), no qual 7 denota a
arvore filogenética e ¢ a funcao de distancia dos objetos em 7

® cjj (Dl.Tj) representa a distancia do caminho entrei e j em T;

d;; € a diferenca em valor absoluto entre M;; e c;;;

yk € o fluxo no arco a para o vértice k;

94 € o fluxo no arco a comum para i € j;

g;g indica que k € o ultimo ancestral comum entre i e j;
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¢ z; indica se i € um vértice interno em 7T

* x, € igual a 1 se, e somente se, a aresta a for pertencente a arvore.

Para melhor compreensao visual do ultimo ancestral comum e de controle
de fluxo, foram ilustrados nas Figuras (2.2) e (2.3) todos os possiveis casos de
cada conceito com suas respectivas explicacoes.

ANA

(@) raiz r (b) k#£r () k=i

Figura 2.2: Possiveis casos do ultimo ancestral comum para um par de objetos
i e j. A Figura 2.2(a), ilustra o caso em que a raiz € o ultimo ancestral comum.
Em 2.2(b), o ultimo ancestral comum € um vértice k qualquer, diferente da
raiz. Em 2.2(c), o ultimo ancestral comum de i € j € o proprio i, ja que k=i, ou
seja, i € o “pai"de j. Note que o inverso também pode ocorrer, ou seja, j ser o
ultimo ancestral comum de i e j.

il=k

i i
(@) fluxo paraie j b)i=k (c)i#k

Figura 2.3: Grafos de controle de fluxo. Em 2.3(a), y;/ gera fluxo para y’ e y.
Assim, quando esses fluxos chegam respectivamente em i e j, sdo consumidos,
isto é, estes fluxos chegam nestes vértices, mas nao saem. A Figura 2.3(b),
apresenta o caso em que o fluxo y’, € consumido pelo vértice k, ja que i = k. Em
2.3(c), o fluxo y! chega em k e sai sem ser consumido, pois i # k.

Baseado nas variaveis introduzidas acima e no modelo descrito por (Hoshino
et al., 2018), o novo modelo de programacao linear inteira para o problema da
filogenia viva pode ser definido da seguinte forma:

Min Y Y djj
i€V jev

s.a.



I, sei=kji#r

Za —iyl(g_Za i I:l:
€6=(0) €80 0, sei#k

YW<xy VaeV'xV', VkeV

0, sei=r

zi, SeieH

Yacs(i)Xa = {

142z, sei=rvr

Y ues(iXa =
ac(i)ma 2z;, seieVUH

d,’j SM,'j—C,'j, Vi,VjGV

d,‘j <c¢ij—Mij, Vi,VjeVv

cij:Cri+crj_2 Z crk'g2j7 VI,V_]GV
kev!

Y gl=1 Vvivjev
kev’

y <y
P <yl > Vi,VjEV, VYaeV' xV’
94 = Yot ye—1

gl=Y /- Y §U, VivjeVv, VkeV', k#r

ecd (k) ecdt (k)
xa,ziaylé7g;<j?.)’;;j S {0? 1}

C,'j,d,’j €R+
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(2.1)
(2.2)

(2.3)

(2.5)
(2.6)

(2.7)
(2.8)

(2.9)
(2.10)

(2.18)

(2.19)

(2.20)
(2.21)
(2.22)

(2.23)

(2.24)

(2.25)

O sistema composto por (2.1) e (2.2) representa restricoes de fluxo. A ex-
pressao (2.3) garante a existéncia do fluxo para o vértice (caso y’; =1). Os
sistemas formados pelas equacoes (2.5) a (2.8) verificam se i € um vértice in-
terno, a partir das arestas que saem e que entram, particularizando caso seja
raiz. As inequacoes (2.9) e (2.10) garantem a distancia absoluta, impedindo
de ser negativa. A restricao (2.18) informa o resultado do custo ¢;; para as trés
possibilidades de ancestral comum discutidas. O somatorio (2.19) estabelece
que k € o ultimo ancestral comum entre os vértices i, j. O sistema constituido



pelas expressoes (2.20), (2.21) e (2.22) refere-se ao controle de fluxo comum
(entre i e j) para a arvore orientada. A restricao (2.23) apresenta a definicao do
ultimo ancestral comum. As restricoes (2.24) a (2.25) representam o dominio
das variaveis.



CAPITULO

Metodologia

Neste capitulo, sera introduzida a técnica de programacao linear, a matheu-
ristica utilizada para resolver o problema mostrado no Capitulo 2, com seu
respectivo pseudocodigo, assim como o algoritmo para avaliacao da melhoria.

3.1 PLePLl

A Programacao Linear (PL) ¢ um método de otimizacao matematica utili-
zado para encontrar uma solucao 6tima, buscando maximizar ou minimizar
uma funcao objetivo sujeita a restricoes lineares.

Enquanto isso, Programacao Linear Inteira (PLI) € uma especializacdo da
PL, na qual as variaveis de decisao sao restritas a valores inteiros ou binarios,
tornando o problema mais complexo.

Em suma, ambas as técnicas sao modelagens matematicas que possuem
uma funcao objetivo com restricoes para tomada de decisoes eficientes.

3.2 Large Neighborhood Search

Inicialmente aplicado ao Problema de Roteamento de Veiculos, o Large
Neighborhood Search (LNS) proposto por (Shaw, 1998) apresenta uma busca
baseada em arvore com restricao de propagacao, a qual possibilita alterar
partes da solucao que estejam “ruins”. Trata-se de um processo continuo de
destroy (remocao) e repair (reconstrucao) de uma solucao inicial a fim de apri-
morar os resultados posteriores. A partir disso, € possivel aproximar-se de
uma solucao 6tima.

O algoritmo de destroy tem como objetivo remover uma parte considerada
ruim da solucao, com base nos critérios de remocao. Para este trabalho, foram
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elaboradas duas formas de destroy: remocao dos vértices e remocao das ares-
tas, as quais serao detalhadas posteriormente. O algoritmo de repair tem o
intuito de consertar a solucao temporaria do destroy, a fim de deixa-la viavel,
conforme os parametros determinados. Um método de otimizacao € utilizado
para reconstruir a arvore. Assim como o destroy, ha varias maneiras de im-
plementar o repair. Para este trabalho, sera utilizado o mesmo modelo de PLI
apresentado na secao 2.3.

3.3 Pseudocodigo

Conforme descrito por (Pisinger and Ropke, 2019), seja x a solucao atual,
x” a melhor solucao encontrada durante a busca e ¥ uma solucao temporaria.
Para as funcoées, considere destroy(.) como o método destroy, repair(.) como o
método repair, accept(.,.) como um método que aceita apenas solucdes melho-
radas, ¢(.) como o custo da solucdo. A partir das defini¢cdes acima, tem-se o

Algoritmo 1 como pseudocodigo:

Algorithm 1 Large Neighborhood Search
Input: x > solucao viavel
Xb =X
repeat
x' = repair(destroy(x))
if accept(x',x) then
x=x
end if
if ¢(x') < c(x”) then
xP =¥
end if
: until critério de parada
. return x”

—
H OO XN RN

Baseado no Algoritmo 1, a solucao viavel inicial sofre a funcao de destruicao
seguido da reparacao para encontrarmos uma solucao temporaria, a qual caso
seja uma solucao melhorada, avaliada pelo método de aceitacao, torna-se a
solucao atual para o laco em questao.

Ademais, se o custo da solucao temporaria for menor que o custo da melhor
solucao, esta torna-se a solucao atual. O laco € finalizado por meio de um
critério de parada, podendo ser um numero maximo de iteracoes, atingir um
otimo local, dentre outras. O critério de parada utilizado neste trabalho sera
abordado posteriormente.
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3.4 Branch and Bound

O algoritmo Branch and Bound (B&B) € uma técnica de otimizacao utili-
zada para resolver problemas de busca. Seu principio € dividir o espaco de
busca em subproblemas menores, explorando cada subproblema e, ao mesmo
tempo, usar limites superiores e inferiores para determinar se € viavel conti-
nuar a exploracao, fazendo com que reduza o numero de calculos desneces-
sarios em problemas complexos e torne a busca por solucoes mais eficiente.
Este processo pode ser dividido em 5 passos:

1. Divisao: O problema inicial € dividido em subproblemas menores, criando
um ramo para cada subproblema, como uma arvore.

2. Avaliacao: Os limites superiores e inferiores sao calculados para cada n6
da arvore. O limite inferior € uma estimativa do melhor valor possivel
para o subproblema, enquanto o limite superior € uma estimativa do
valor maximo que pode ser alcancado.

3. Podagem: Os ramos com limites superiores menores do que o melhor
resultado ja encontrado sao descartados.

4. Selecao: O proximo no a ser explorado € escolhido com base em algum
critério, como o limite inferior mais alto.

5. Repeticao: Os passos 2 a 4 sao retomados até que todos os ramos tenham
sido explorados ou até que um resultado satisfatorio seja encontrado.
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CAPITULO

4

Trabalho Desenvolvido

Neste capitulo, serao apontadas as melhorias idealizadas para o LNS, in-
cluindo os pseudocoédigos produzidos.

4.1 LNS

Inicialmente, foram utilizadas as solucdées da heuristica de (Telles et al.,
2018) como solucao inicial do LNS e discutidas duas possibilidades de des-
truicao de uma arvore 7. Para fins didaticos, dado um grafo G, denotaremos
por V(G) o conjunto de vértices de G e por E(G) o conjunto de arestas de G. O
grau de um vértice v em G € denotado por gr(v), o custo do caminho (u,v) € p,,
e a matriz de distancia é M,,.

4.1.1 Fase de Destruicdo - Caso 1

O critério de destruicao considerado neste caso consiste em remover um
percentual dos objetos, cuja distancia aos demais objetos em T € muito dife-
rente da matriz de distancia M. Se o objeto a ser removido € um vértice interno,
substitui-se por um novo vértice hipotético. Essa ideia ndo altera a distancia
entre os objetos que ficaram em T. Baseado em (Lutz, 2015) para a construcao
dos pseudocodigos de destroy, tem-se:

Seja x = (T, p) a solucao atual, em que T € a arvore filogenética e p € o vetor de
custos dos caminhos das arestas em 7. A instancia I = (S,M) é composta pelo
conjunto de objetos S e a matriz de distancia M. Seja r uma taxa limite para
a tolerancia de erro, iter o numero de iteracoes, maxiter 0 nimero maximo de
iteracoes, R~ a lista de vértices removidos da arvore T, gr o grau do vértice, C a
lista de candidatos a serem removidos da arvore, u € v vértices de 7, h um vér-
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tice hipotético, x; uma solucao parcial temporaria. Para a lista de candidatos
C, temos duas formas de inicializa-la, as quais serao separadas em 2 critérios,
denominados C; € C,. A partir do caso 1 apresentado, tem-se o Algoritmo 2
como pseudocodigo:

Algorithm 2 Destroy - caso 1
Input: solucao x = (7,p), instancia / = (S,M), taxa r, maxiter
Output: lista de vértices R, solucao temporaria x;

1I: R =0

2: Cr={veS:ues,|pw— Myl >r}

3 Cr={veS: Y cs|pw—Mup| >r}

4: C = selecionaC(Cy,(Cy)

5: iter =1

6: Xy =Xx

7: while |C| > 0 and iter < maxiter do

8: v =random(C)

9: if ¢7(v) > 1, i.e., v € um vértice interno em 7 then
10: Substitua v por um novo vértice hipotético h em T
11: else
12: V(T)=V(T)—{v}

13: E(T)=E(T)—{(u,v)}
14: gr(u) = gr(u)—1

15: end if

16: R™ =R U{v}

17: C=C—{v}

18: iter = iter+1

19: atualiza x;

20: end while
21: return R~ ,x,

Conforme o Algoritmo 2, um conjunto de candidatos é estabelecido a partir
de uma taxa, a qual € comparada com a diferenca absoluta entre o custo do
caminho das arestas e a matriz de distancia. A solucao temporaria € iniciali-
zada, onde na primeira iteracao recebe a solucao do algoritmo LNJ. Apos isso,
o algoritmo entra em um laco, onde um candidato do conjunto € escolhido
baseado nos critérios definidos, verificado para determinar se € um vértice
interno, substituido, caso necessario, € removido. A saida do algoritmo ¢ a
lista de vértices removidos € uma solucao temporaria x;, a qual nao possui os
vértices em R™.

4.1.2 Fase de Destruicdo - Caso 2

O critério de destruicao do segundo caso consiste em remover um percen-
tual das arestas de T, obtendo uma floresta F de modo que cada arvore em F
seja uma “boa” filogenia (que a distancia entre o custo do caminho entre as
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arestas na arvore seja similar a matriz de distancia M, de acordo com uma
taxa de qualidade A).
Seja x = (T, p) a solucao atual, em que T € a arvore filogenética e p € o vetor de
custos dos caminhos das arestas em 7. A instancia I = (S,M) é composta pelo
conjunto de objetos S e a matriz de distancia M. Seja iter o numero de itera-
coes, maxiter 0 numero maximo de iteracoes, A uma taxa de qualidade minima
para a arvore, F uma floresta (lista de arvores), C um conjunto de arvores can-
didatas a remocao, 7', T, e T, arvores auxiliares, d a diferenca absoluta entre
a matriz de distancia e os custos dos caminhos entre os objetos que ocorrem
na arvore.

Dada uma arvore 7, denotamos por V(7) o conjunto dos vértices de 7. Dado
um par de vértices i e j de uma arvore 7, denotamos por P;; o custo do unico
caminho em 7T que liga i e j.

Algorithm 3 Destroy - caso 2
Input: solucao x = (7,p), instancia / = (S,M), maxiter, A
Output: floresta F
1: F=0
2: C=A{T}
3: while |C| # 0 and iter < maxiter do

4: T' = selecionaT (C)
5: (u,v) = selecionaE(T')
6: Seja T, e T, as arvores obtidas ao remover a aresta (u,v) da arvore T’
7 d= ), |My—Py

i,jeSnV (T,

8: if d <A then
o: F =FU{T,}

10: else

11: C=Cuit,}

12: end if

13: d= Z ’M,‘j —P; ’

i,j€SOV(T;)

14: if d < A then

15: F=FU{T,}

16: else

17: C=CU{T}

18: end if

19: iter =iter+1

20: end while

21: F=FUC

22: return F

Conforme visto no Algoritmo 3, seleciona-se uma arvore dentre o conjunto
de candidatas para a remocao e retira-se uma aresta selecionada da arvore 7’,
resultando em duas arvores, sendo 7, e 7,. A partir disso, verifica-se se ambas
as arvores sao consideradas uma boa filogenia, isto €, caso o somatorio da di-
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ferenca entre os custos dos caminhos entre os objetos que estdo na arvore com
a matriz de distancia M seja < A. Em caso afirmativo, a arvore € adicionada
a floresta que contém boas filogenias. Caso contrario, a arvore € adicionada
a lista de candidatas. O lago que envolve este algoritmo finaliza uma vez que
nao existam mais candidatas para a remocao ou que o iter atingiu o numero
maximo de iteracoes. O retorno € uma floresta F que une as arvores com fi-
logenia boa e as arvores com filogenia ruim restantes. O critério estabelecido
para selecionar uma arvore em C € dado por uma ordenacao decrescente de d
com o intuito de remover inicialmente as piores filogenias. Ademais, o critério

determinado para selecionar uma aresta em 7’ é a aleatoriedade.

4.1.3 Fase de Recuperacdo

Em relacao ao repair, a ideia € reutilizar o mesmo modelo de PLI criado
com as variaveis fixadas, conforme definido na Secao 2.3. Posteriormente,
avalia-se uma melhoria utilizando o algoritmo B&B da secao 3.4.
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CAPITULO

o

Resultados Computacionais

Neste capitulo, serao indicados as caracteristicas das instancias, o am-
biente em que foi compilado o codigo e os resultados apurados a partir do
programa desenvolvido.

5.1 InstGncias

Os testes foram realizados em um grupo de 23 instancias contendo de 8 a
10 objetos.

5.2 Ambiente computacional

Todos os testes foram realizados em um maquina com processador Intel(R)
Core(TM) i7-7500U CPU @ 2.70GHz com 8GB de memoria RAM e sistema ope-
racional Linux. Os algoritmos foram implementados na linguagem C utili-
zando a biblioteca de otimizacao SCIP, versao 3.2.1, com o resolvedor Soplex.

5.3 Resultados

Os resultados sao apresentados na Tabela 5.1, na qual a coluna tempo
indica o total de tempo gasto, em segundos, LB o valor do limitante primal
gerado e o total de nos explorados, respectivamente, por cada matheuristica.
Nos experimentos, limitamos o tempo total de processamento do LNS em 60
segundos. O simbolo * € usado para denotar os casos em que o tempo limite
¢ alcancado pela heuristica e ela € finalizada. O percentual de destruicao
considerado foi de 30%. A coluna LNS 10s representa os resultados nos quais
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limitamos o tempo total de processamento do LNS em 10 segundos, o qual
foi utilizado para avaliar o impacto em reduzir o tempo de processamento do
LNS.

instancia | n LNJ LNS | LNS 10s | tempo LNS | tempo LNS 10s
d 62110 8 | 58,8 | 47,2 47,2 22,7 19,9
d6211 1| 8| 239 5,8 5,8 449 24,7
d6212)| 8| 432 | 13,3 13,3 * 36,7
d 6213 | 8| 42,6 15 15 15,4 15,4
d 6214 | 8| 54,2 | 20,8 20,8 * 53,9
d6215 )| 8| 564 | 26,4 26,4 51 30,7
d 6216 | 8| 539 | 33,7 33,7 * 42
d 6217 | 8 | 74,5 | 40,1 40,1 * 54,6
d6218 | 8| 663 | 41,4 41,4 46,1 26
d6219 | 8| 61,8 | 44,4 44,4 44,2 23,9
d_6_4_1.10|10 | 147,8 | 147,8 | 147.,8 * *
d 6411 10| 19,2 | 19,2 19,2 * *
d 6412 10| 159 | 159 15,9 * *
d 6413 |10 84 84 84 * *
d 6414 10| 63,3 | 63,3 63,3 * *
d 6415 10| 127,2 | 127,2 | 127,2 * *
d 6416 10| 121,8|121,8| 121.,8 * *
d_ 6417 |10 | 130 130 130 * *
d_ 6418 | 10| 129,9| 129,9| 1299 * *
d_ 6419 |10 | 1479|1479 | 1479 * *

Tabela 5.1: Resumo comparativo dos testes computacionais

Analisando-se a tabela, nota-se que houve uma melhoria na qualidade das
solucoes d;; geradas ao aplicar o LNS nas solucoes geradas por LNJ. A re-
ducao de d;; para as instancias testadas ocorreu apenas para n = 8, gerando
uma média de 49%. Comparando-se o impacto ao reduzir o tempo de proces-
samento maximo do LNS, a cada iteracao, em 10 segundos, nota-se que nao
houve reducao na qualidade das solucoes geradas e adicionalmente diminui,
como esperado, o tempo total de processamento do LNS. Essa reducao foi, em
média, de 14 segundos.
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CAPITULO

Contribuicoes e Conclusdes

Neste capitulo, comparamos se os resultados obtidos foram os esperados
conforme as hipoteses datadas.

6.1 Confribuicoes

Este trabalho trata-se de uma extensao do trabalho feito por (Telles et al.,
2018), no qual aproveitamos os resultados das solucoes apresentadas para
utilizar de base na matheuristica implementada, cujo objetivo era melhorar
esta solucao.

Para trabalhos futuros, temos a op¢ao de implementar e avaliar o critério
de destruicao Caso 1 do destroy, descrito no Algoritmo 2, assim como testar
em outras instancias ambos os casos de destroy.

6.2 Conclusées

Em linhas gerais, ao reduzir o tempo de processamento, o LNS continuou
gerando solucoes com qualidade e melhorando o valor da solucao ao diminui-
lo em comparacao com o LNJ. Isso ja nos indica que o Algoritmo 3 da matheu-
ristica se comportou de forma positiva para as instancias utilizadas. Em con-
trapartida, conseguimos ver melhoria apenas para as menores instancias, o
que nos mostra que € preciso aperfeicoar o caso 2 do destroy para obter me-
lhores resultados.
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