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RESUMO

Neste artigo, apresenta-se um método de solucdo baseado na meta-heuristica Col6nia de
Formigas (ACO - Ant Colony Optimization) e nas técnicas de Dispersdo de Feromonios e
Mineracdo de Dados. Neste método, inicia-se uma busca utilizando um algoritmo ACO e em
cada iteracdo, acrescenta-se ferombnio nos arcos que compdem a solucdo e, em menores
quantidades, nos arcos vizinhos. Apds um determinado numero de iteracOes, esta busca é
interrompida e o conjunto de solu¢des gerado até 0 momento € analisado em busca de padrdes
que possam caracterizar solu¢bes boas e ruins para o problema sendo resolvido. Com base
nestes padrdes a busca do ACO e intensificada nas regides do espaco de busca em que ha
maiores chances de encontrar uma boa solucdo, e penalizada nas regides em que ha maiores
chances de encontrar uma solucdo ruim. O metodo aqui proposto é comparado com o
algoritmo ACO sem empregar essas duas téecnicas e também empregando apenas a técnica de
mineracdo de dados. Para o conjunto de instancias de teste avaliado, em média, 0 método
proposto mostrou-se capaz de obter solu¢cbes com menores valores de distancia total e, na
grande maioria dos casos, em um menor numero de iteracdes.

PALAVRAS CHAVE. Otimizacdo por Colénia de Formigas, Mineracdo de Dados,
Problema do Caixeiro Viajante, Dispersdo de Feromonio.

ABSTRACT

In this paper, we present a solution method based on Ant Colony (ACO) meta-heuristic and
on the techniques of Pheromones Dispersion and Data Mining. In this method a search is
started using an ACO algorithm and in each iteration, it adds pheromone in the edges that
compose the solution and, in smaller quantities, in neighboring edges. After a certain number
of iterations, the search stops and the set of solutions generated so far is analyzed looking for
patterns that might characterize good and bad solutions for the problem being solved. Based
on these patterns the ACO search is intensified in the search space regions where there are
greater chances of finding a good solution, and penalized in the regions where there are
greater chances of finding a bad solution. The method here proposed is compared with the
ACO algorithm without using both of these techniques and yet using only the data mining
technique. For all evaluated testing instances, on average, the proposed method proved to be
able to obtain solutions with smaller values of total distance and, in most cases, in a lesser
number of iterations.

KEYWORDS. Ant Colony Optimization, Data Mining, Traveling Salesman Problem,
Pheromone Dispersion.



1. Introducéo

De maneira diferente do proposto tradicionalmente para algoritmos de ACO, a
técnica de dispersdo de feroménios baseia-se na ideia de adicionar uma quantidade de
feromOnio nas arestas que compdem a melhor solugdo encontrada e, em uma menor
quantidade, nas arestas adjacentes com base em algum critério de proximidade. Esta técnica
permite diversificar a busca nas vizinhancas das melhores solu¢Ges encontradas em cada
iteracdo do ACO (veja mais em Becceneri et al., 2008).

A técnica de mineragdo de dados aplicada ao ACO baseia-se na busca por padrdes
que possam caracterizar solugdes boas e ruins a partir de um conjunto de solugdes gerado.
Essa técnica permite intensificar a busca nas vizinhancas das melhores solugdes encontradas e
penalizar a busca nas vizinhangas das piores solugdes encontradas em cada iteragdo do ACO
(veja mais em Becceneri et al., 2009).

As técnicas dispersdo de feromdnios e mineracdo de dados para o ACO sdo recentes
na literatura e apresentaram sucesso na melhora das solugdes obtidas a partir de um algoritmo
comum de ACO para o Problema do Caixeiro Viajante (c.f. Becceneri et al., 2008, Becceneri
et al., 2009 ). Neste trabalho, em busca de melhores solucGes para este problema, propde-se,
uma meta-heuristica ACO hibrida que une estas duas técnicas.

A seguir, apresenta-se nas Subsecdes 1.1, 1.2, 1.3, respectivamente, uma introducdo
sobre o Problema do Caixeiro Viajante, Mineracdo de Dados e sobre a meta-heuristica ACO.
Nas SecOes 2 e 3, apresentam-se respectivamente as técnicas de dispersdo de feromonios e de
mineracdo de dados empregadas no ACO para o desenvolvimento do método proposto. Este
método serd mais bem descrito na Secdo 4. Na Secdo 5 apresenta-se uma avaliacdo
computacional comparando este método com um método (i) idéntico, sendo por ndo empregar
a técnica de mineragéo de dados aqui utilizada e tambem com outro método (ii) idéntico a (i),
sendo por ndo empregar a técnica de dispersdo de feromdnios aqui utilizada. Na Secédo 6
apresenta-se uma anélise dos resultados obtidos e as conclusdes deste trabalho.

1.1. O problema do Caixeiro Viajante

O Problema do Caixeiro Viajante (TSP - Travelling Salesman Problem) consiste em, a
partir de uma cidade qualquer, visitar todas as outras e retornar a cidade de origem, sendo que
com excecdo desta, todas as cidades devem ser visitadas apenas uma vez (veja Nilsson, 1982).

O TSP é um dos problemas mais investigados em otimizacdo e atrai a atencdo de
diversos pesquisadores principalmente pela dificuldade em resolvé-lo, ja que seu espaco de
busca cresce fatorialmente com o aumento do numero de cidades. De fato, em sua versédo de
otimizacdo, este problema pertence a categoria NP-dificil (mais detalhes sobre complexidade
podem ser encontrados em Garey e Jonhson, 1978) e para resolvé-lo, € comum o uso de
heuristicas como a meta-heuristica ACO.

Este problema pode ser representado em um grafo, onde cidades sdo 0s nos e 0s
caminhos entre elas sdo o0s arcos. Cada arco é valorado com um custo e a resolucdo deste
problema consiste em encontrar neste grafo um circuito Hamiltoniano de menor custo. Neste
trabalho, este custo é dado pela distancia total deste circuito.

Para mais detalhes deste problema e de suas diversas aplicaces, consulte, por
exemplo, Lawler et al. (1985) e Applegate et al. (2006).

1.2. Meta-heuristica Col6nia de Formigas

O ACO é um método de solucdo heuristico para problemas de otimizacéo inspirado no
comportamento de algumas espécies de formigas na busca por alimento. O ACO foi
originalmente proposto para resolver o TSP (vide Dorigo et al., 1991).

Formigas sdo capazes de navegar em ambientes complexos em busca de comida.
Nessa busca, enquanto caminham, deixam no solo certa quantidade de uma substancia
quimica, denominada de feromdnio. Este feromonio é captado por outras formigas e serve



como um elo de comunicacdo entre elas. Na possibilidade de decidir por um conjunto de
caminhos, admite-se que uma formiga escolhe com maior probabilidade caminhos que
tenham maior quantidade de feromdnio, depositado por outras formigas que por ali passaram.
Com o decorrer do tempo o feromdnio sofre evaporacdo e observa-se na natureza que apds
certo tempo a maioria delas decide pelo caminho de menor custo, possivelmente o mais curto,
entre 0 seu ninho e a fonte de alimento (veja Figura 1). Esta forma de comunicacdo
sinergética utilizando o meio € denominada de stigmergia (Dorigo et al., 2000).

(n (1)} (1)

Comida

Minho Minho Minho

Figura 1 - (I) Formigas iniciando a busca por comida. (1) Distribuicdo das formigas logo apés
terem encontrado comida. (I1l) Distribuicdo das formigas apds algum tempo
movimentando-se entre o local onde est4 a comida e o ninho.

Diversos trabalhos tém utilizado o ACO e variacdes para diferentes aplicagcdes como
nos Problemas da Designacdo Quadratica, de Roteamento de Veiculos, de Coloracdo de
Grafos, de Programacao de Operacdes em Sistemas de Producdo, e outros (c.f. Dorigo et al.
1999). Para aplicar a meta-heuristica ACO, é usual que o problema tratado seja modelado
como um problema de percorrimento em grafos, em analogia a busca das formigas por
alimento.

Seja um grafo completo e direcionado G (E,V) em que V é o conjunto dos nos e E o
conjunto de arcos, para definir o ACO para o TCP, considera-se uma formiga sendo um
agente que:

1. ao mover-se do nd i para 0 nd j, deixa uma quantidade de feroménio no caminho
sendo percorrido;

2. possui uma tabela J com as cidades que pode visitar. Isto € necessario para evitar que
uma formiga va para uma cidade por onde ela ja passou;

3. para selecionar um no a ser visitado, usa uma certa funcdo de probabilidade. Uma
formiga k, estando no né i, calcula sua probabilidade p{‘j(t) de ir para o n6 j na

iteracdo t através da expressao (1).

[7:;(©)]%[n;1°
Zle]ik[rij(t)]a[nij]ﬂ

pii(t) = (1)

em que:
7;;(t) € a quantidade de feromdnio entre os nés i e j no instante t;



n;; € o inverso da distancia entre os nds i e j. Esse parametro € chamado de
“desejabilidade”. No caso do TSP, quanto maior a distancia entre 0s nos,
menor é o desejo de ir de um destes nds ao outro;

«a e [ séo parametros para controlar a importancia, das distancias e das
quantidades de feroménio na escolha feita pelas formigas.

As quantidades de feroménio precisam ser atualizadas a cada iteracdo do ACO:

1. o feromonio depositado em cada arco sofre uma evaporacdo. Neste trabalho, seu
valor é decrementado por algum percentual da quantidade de feroménio existente;

2. as quantidades de feromonio precisam ser atualizadas. Neste trabalho, acrescenta-
se feromdnio no melhor caminho encontrado. O valor acrescido é um percentual
da quantidade de feroménio existente em cada aresta deste caminho.

Uma introducdo mais detalhada ao ACO pode ser encontrada em Dorigo et al. (1991)
e para um estudo mais aprofundado, veja, por exemplo, Bonabeau et al. (1999).

1.3. Mineracéo de Dados

Quando grandes quantidades de dados estdo envolvidas, pode ser dificil encontrar
um certo conjunto de informacOes, ou ainda, verificar quais informacOes relevantes este
volume de dados guarda. Nesse contexto, Mineracdo de dados (DM - Data Mining) pode ser
definida como uma caixa de ferramentas destinadas a extrair conhecimentos que estdo ocultos
em uma grande quantidade de dados. Tais conhecimentos podem ser Uteis para entender os
processos participantes na geracdo destes dados. Dentre estas ferramentas, ha tecnicas como:
Classificacdo; Predicao; Agrupamento; Sumarizacéo; Deteccdo de Desvios; e Identificacdo de
Associacoes.

Neste trabalho, focaliza-se a ldentificacdo de Associacdes (veja mais sobre esta
técnica em, por exemplo, Goldschmidt e Passos, 2005 e Larose, 2006). Emprega-se esta
ferramenta na busca de padrdes que possam caracterizar as solu¢cbes do problema sendo
resolvido, neste caso particular, o TSP.

2. ACO com Dispersao de Feroménios

Uma possivel maneira de modelar um algoritmo ACO é considerar que o feroménio
deixado no solo pelas formigas exala um odor que se propaga pelos caminhos vizinhos
influenciando a decisdo das formigas que passam por estes caminhos. Denomina-se este
algoritmo de ACO com Dispersdo de Feroménios (ACO-DF). No ACO-DF quanto mais
proximo uma formiga estiver do caminho onde o feroménio foi deixado, maior sera sua
percepcdo deste horménio. Neste caso, entende-se que a probabilidade desta formiga ser
influenciada na escolha de seu caminho, cresce com o aumento da quantidade percebida. O
objetivo da dispersdo de feroménios é permitir maior exploracdo do espago de estados deste
problema.

Do nosso conhecimento, 0 ACO-DF foi proposto pela primeira vez em Becceneri et
al. (2008). Nesse trabalho, os autores apresentaram um estudo computacional comparando,
entre si, um mesmo algoritmo ACO sem e com a técnica de dispersdao de feromdnios. As
solucdes obtidas quando a técnica de dispersdo de feromdnios foi utilizada apresentaram, em
todos os casos avaliados, um menor custo médio em comparacao aos casos em que ela ndo foi
empregada.

Para modelar a influéncia da dispersdo de feroménios em um algoritmo ACO, ao
adicionar feroménio a um caminho, pode-se impor a adicdo de quantidades menores de
feromdnio nos seus arcos vizinhos. Para isto, utiliza-se uma regra fuzzy gradual em que,
guanto mais préximo um arco vizinho esta de outro onde uma quantidade de feroménio foi



depositada, maior a quantidade de feroménio recebido por ele. A seguir, apresentam-se dois
conceitos fundamentais neste método:

1) vizinhanga de um arco:
Neste trabalho, considera-se que os vizinhos de um arco direcionado A, séo 0s arcos
que contém o né do qual este arco A parte.

i) disténcia entre dois arcos:

Neste trabalho, assim como em Becceneri et al. (2008), a distancia entre dois arcos
vizinhos é dada pela distancia Euclidiana entre o par de nds destes arcos que ndo pertencem a
eles simultaneamente. Outras medidas poderiam também ser utilizadas como a separacao
angular entre estes arcos vizinhos (Becceneri et al., 2008).

Em um problema grande pode existir uma quantidade muito grande de arcos vizinhos
dificultando sua resolu¢do computacional. Para evitar esta dificuldade, impde-se que dois
arcos somente podem ser vizinhos se a distancia entre eles é menor que um parametro dLim.
Para calcular este parametro, realiza-se o0 seguinte procedimento: dado uma lista com as
distancias entre todos os nds do problema, ordena-se esta lista de maneira decrescente de
acordo com o valor destas distancias. Desta lista exclui-se metade das maiores distancias. O
pardmetro dLim e dado pela média dos valores das distancias remanescentes nesta lista
multiplicado por um fator de ajuste pDIlim

Seja X o conjunto dos arcos que pertencem ao melhor caminho encontrado em uma
iteracdo do ACO e que terdo suas quantidades de feroménio atualizadas. A quantidade de
feromdnio adicionada a estes arcos e aos arcos vizinhos é dada pela relacéo (2).

d;
|( T+ [rij * fInc *;t*<1 —dL’i’;n>], vij k| (i) € X; (i,k) €X; dy <dLim
Tij =4 ti; + (z;j * fInc), Vi, jlGi,j) € X (2)
lk Tij Caso contrario

em que:

finc € um fator de incremento de feromdnio na solucéo, fIinc >0;
A é um fator de ajuste, A > 0;

dj), € a distancia entre os nés j e k.

Na relacdo anterior, a primeira linha da equacdo € utilizada para o calculo das
quantidades de feromdnio adicionadas nos arcos vizinhos da solucdo. A segunda linha calcula
a guantidade de feromdnio utilizada nos arcos que compdem a melhor solugcdo do problema
em uma dada iteracéo.

3. ACO com mineracao de dados

Como observado em Becceneri et al. (2009), a meta-heuristica ACO comum
considera informacGes da melhor solucdo, ou caminho, gerado em cada iteracdo para
determinar o local onde havera acréscimo de feromdnio. No entanto, esse método carece de
uma analise dos padrdes existentes nas solucdes geradas. Estes padrBes sdo sequéncias em
caminhos que surgem com alguma frequéncia nas solu¢bes do problema tratado. Neste
trabalho, consideramos que padrdes sdo sequéncias de dois nés em um caminho, isto €, um
arco.

Estamos interessados em analisar os padrdes que surgem nas solucdes boas do
problema (padrbes bons), uma vez que eles podem indicar como construir novas solucoes
boas ao longo de novas itera¢fes do algoritmo. Estamos interessados também nos padrdes que



aparecem nas solucdes ruins do problema (padrées ruins) para tentar evitar o surgimento deste
tipo de solugdo em novas iteracdes do algoritmo.

Na meta-heuristica ACO com técnica de mineracdo de dados (ACO-DM), toda
solucdo gerada em uma iteracdo é armazenada. ApoOs certo nimero de iteracdes (nItDM),
realiza-se uma andlise no conjunto de solugdes obtido até 0 momento em busca de padrbes
bons e ruins. Para isto, soma-se 0 nUmero de vezes que cada aresta do problema € percorrida
nas nSB melhores solugdes deste conjunto (solucbes boas) e armazena-se esta informacéo em
uma estrutura de dados. O mesmo procedimento € utilizado para o caso das nSR piores
solucBes deste conjunto (solucdes ruins) e esta informacdo é armazenada em outra estrutura
de dados. Neste conjunto de solugdes, toda aresta percorrida mais do que y vezes é
considerada um padrdo, em que: y € o nUmero médio de vezes que uma mesma aresta pode
ser percorrida em uma mesma solucdo considerando uma distribuicdo uniforme. Para as
solucBes boas ou ruins, quanto mais vezes um padrao é repetido, maior o fator utilizado para,
respectivamente, incrementar ou decrementar o feromdnio na aresta correspondente. O valor
maximo incrementado ou decrementado (fincDM ou fDecDM) sdo utilizados no caso em que
um padrdo surge em, respectivamente, todas as soluc¢des boas ou ruins.

A aplicacdo de metaheuristicas em conjunto com técnicas de mineracdo de dados ja
foi explorada anteriormente na literatura, veja, por exemplo, Ribeiro et al. (2004).

4. ACO com Mineracgdo de Dados e Dispersao de Feromonios

O método proposto neste artigo (ACO-DM-DF) consiste em um algoritmo de ACO
que emprega os procedimentos de mineracao de dados e dispersdo de feroménios da maneira
descrita nas Secdes 3 e 4. No Anexo | deste artigo, apresenta-se 0 pseudocodigo deste
método.

5. Avaliacdo Computacional

Nesta secdo, apresentam-se resultados computacionais comparando a meta-heuristica
proposta ACO-DF-DM com as meta-heuristicas ACO-DM e ACO na resolucdo do TSP. Essas
trés meta-heuristicas utilizam um mesmo algoritmo ACO, porém, adicionalmente, na primeira
sdo empregados procedimentos de mineracéo de dados e dispersao de feromonios, na segunda
apenas emprega-se 0 procedimento de mineracdo descrito na Secdo 4 (ver Becceneri et al.,
2009).

Todo o codigo desenvolvido neste trabalho foi escrito em linguagem C++. Para a
execucdo dos testes, utilizou-se um computador de processador Intel Celeron M, 1,73 Ghz
com 2GB de memoria RAM do tipo DDR2. O Compilador utilizado foi o do Microsoft Visual
C++ 2008 Express Edition e o Sistema Operacional utilizado foi o Microsoft Windows 7.
Para gerar numeros pseudoaleatérios utilizou-se a funcao rand() do ANSI C.

Para realizar os testes com o método de solucdo proposto utilizou-se as seguintes
instancias do TSP encontradas na literatura (veja Siqueira, 2005): ul6 (16 cidades), u22 (22
cidades), u48 (48 cidades), pr76 (76 cidades) e chl50 (150 cidades). Esse conjunto de
instancias contém todas as instancias utilizadas em Becceneri et al. (2009).

As Tabelas 1, 2 e 3 a seguir, apresentam respectivamente as configuracdes utilizadas
para a meta-heuristica ACO, para o procedimento de mineracao de dados utilizado nas meta-
heuristicas ACO-DM e ACO-DM-DF e para o procedimento de dispersdao de feromdnios
utilizado na meta-heuristica ACO-DM-DF. Os parametros da Tabela 1 valem para todas as
heuristicas avaliadas.

Tabela 1 — Parametros e valores para o0 ACO
nlt nAnt finc fDec a B
100 2*nCidades 0,07 0,08 1 5




Tabela 2 — Parametros e valores exclusivos para o procedimento de minerag¢do de dados

nitDM nSB nSR fiIncDM fDecDM
2 [015*nSol]  [015*nSol] 0,8 0,4

Tabela 3 — Parametros e valores exclusivos para o procedimento de disperséo de feromonios
A pDlim
0,722 0,5

em que:

fDec é o fator de decremento de feroménio na solu¢éo;

nlt é o nimero de iteracGes utilizadas pelo ACO;

nAnt é o numero de formigas utilizado pelo ACO;

e 0s outros parametros conforme apresentados anteriormente.

Para os testes computacionais desta Sec¢do, utilizou-se 25 sementes distintas para a
geracdo de numeros aleatorios. Os valores destas sementes foram gerados aleatoriamente no
intervalo [0,1000] com outra semente cujo valor foi 2010. Cada uma das instancias foi
resolvida 25 vezes por cada meta-heuristica avaliada, e em cada uma destas 25 resolucGes
utilizou-se uma Unica semente distinta. Cada execucdo fornece a melhor solucdo nela
encontrada.

Nas Tabelas (4-8), apresentam-se informacdes de média, desvio padrdo, 0 maior e 0
menor valor dos custos das solucGes fornecidas e também do niimero de iteracGes necessario
para encontrar cada uma delas. Essas informacdes sdo apresentadas para cada uma das 3
meta-heuristicas comparadas. Os resultados dessas tabelas referem-se, respectivamente, as
instancias ul6, u22, u48, pr76, ch150.

Tabela 4 — Resultados para a instancia ul6

Instancia: ulé
ACO-DF-DM ACO-DM ACO
Iteragbes Custo  Iteragbes Custo Iteragdes Custo
MEDIA: 45,2 74,10260 46,92  74,18866 71,28  74,23958
DESVIO P.: 18,46844 0,12780 23,08304 0,21820 24,95248 0,28822
MAIOR: 81 74,6008 96 74,6148 99 74,6148
MENOR: 17 73,9876 15 73,9876 26 73,9876

Tabela 5 — Resultados para a instancia u22

Instancia: u22
ACO-DF-DM ACO-DM ACO
Iteracbes Custo  Iteragdes Custo Iteragcdes Custo
MEDIA: 59,24  75,39270 60 75,40725 87,76  75,93964
DESVIO P.: 13,4483 0,18190 16,86713 0,18506 11,47926 0,22306
MAIOR: 92 76,0319 93 75,8944 100 76,1971

MENOR: 37 75,3097 27 75,3097 51 75,3097




Tabela 6 — Resultados para a instancia u48
Instancia: u48
ACO-DF-DM ACO-DM ACO

Iteracbes Custo  IteracOes Custo Iteracbes  Custo
MEDIA: 64,92 34173,52 64,24  34208,032 88,92  34217,02
DESVIOP.: 16,67313 396,0909 13,59926 332,67587 8,57282 327,6311
MAIOR: 95 35362,7 88 34907,8 100 34905,4
MENOR: 43 33548,8 33 33548,8 66 33632,7

Tabela 7 — Resultados para a instancia pr76
Instancia: pri76

ACO-DF-DM ACO-DM ACO
IteracOes Custo IteracOes Custo IteracOes Custo

MEDIA: 86,52 112171,6 88,12 112299,28 92,32 115788,96
DESVIO P.: 14,19542 1127,07427 11,67376 1203,75494 9,25436 2493,47624

MAIOR: 100 115586 100 116294 100 119832
MENOR: 50 110853 49 110690 59 111236
Tabela 8 — Resultados para a instancia ch150

Instancia: ch150
ACO-DF-DM ACO-DM ACO
Iteragbes  Custo Iteragfes  Custo  Iteragdes  Custo
MEDIA: 72,4 6720,135 78,08 6721,974 93,68  7101,542
DESVIO P.: 13,83534 23,57584 13,946087 25,62058 6,89033 149,3958
MAIOR: 99 6771,82 100 6784,93 100 7359,99
MENOR: 43 6677,55 51 6682,4 78 6895,97

6. Conclusao

Em todos os casos avaliados nas Tabelas (4-8), observa-se que o método proposto
ACO-DM-DF obteve, em media, solu¢bes com menor custo em comparagao aos casos em que
as técnicas de mineracao de dados e de dispersdo de feroménios ndo foram empregadas e aos
casos em gue apenas a técnica de mineracdo de dados foi empregada no ACO. Além disto,
com excecdo da instancia u48, observa-se que o método proposto utiliza, em média, um
menor nimero de iteracfes para encontrar a melhor solucdo em comparacdo com os demais
métodos avaliados.

Para a maioria das instancias avaliadas: o método ACO-DF-DM obteve, em média,
0s menores valores para 0 maior custo e também para 0 maior nimero de iteracbes; 0s
menores valores de custo obtido pelo ACO-DF-DM ndo sdo maiores do que 0s respectivos
valores obtidos pelos demais métodos comparados; o desvio padrdo do custo das solucdes
avaliadas € menor para as meta-heuristicas ACO-DF-DM e ACO-DM em comparag¢ao com a
meta-heuristica ACO.

A unido das técnicas de mineracdo de dados e de dispersdo de feromdnios como
proposto mostrou poder gerar, em média, solucdes melhores em comparacdo aos metodos
aqui avaliados. Como trabalho futuro pretende-se aprimorar estas técnicas em conjunto com
outras meta-heuristicas e buscar aplica-las a outros problemas de Otimizacdo Combinatéria.
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Anexo |

A seguir, apresenta-se o pseudocddigo do método aqui proposto e dos procedimentos
de mineracdo de dados e de disperséo de feromdnios utilizados, vide Tabelas 9, 10 e 11.

Tabela 9 — Pseudocodigo do método principal para o ACO

Inicio_Método principal ACO-DF-DM()

Leia os pardmetros do problema e inicialize as variaveis utilizadas neste método;

Inicialize a matriz de feromonios;

Distribua as formigas entre as cidades;

parat =0 até nlt-1 Faca

para i=0 até nCidades-1 Faca
para k=0 até Formiga; -1 Faca
geraCaminho(i, solucao); //gera um circuito Hamiltoniano a partir de i
cSolucao=verificaCusto(solucao); //obtém o custo do caminho gerado;
Se cSolucao<menorCusto
menorCusto=cSolucao;
Fim_Se
Armazene a solugdo em uma estrutura de dados
Fim_Para
Fim_Para
Incremente a matriz de feroménio nos arcos pertencentes a melhor solugéo,
por um fator (fInc) definido como um parametro de entrada;
Decremente a matriz de feroménio nos arcos ndo pertencentes a melhor
solucdo, por um fator (fDec) definido como um parametro de entrada;
Execute o procedimento algoritmoDF();
Se o0 resto da divisao t /nltDm for zero Facga
Execute o procedimento algoritmoDM();

Fim_Se

Fim_Para

Fim_Meétodo

Tabela 10 — Pseudocddigo do procedimento de mineracéo de dados utilizado

Inicio_M¢étodo algoritmoDM ()
Ordene as solucbes armazenadas de forma decrescente de acordo com seu custo
associado;

Defina os grupos de solucdes boas e ruins sendo, respectivamente, as nSB primeiras
e as nSR Ultimas do grupo de solugdes ordenado;

Para toda aresta pertencente ao grupo de solucGes boas e para toda aresta
pertencente ao grupo de solugdes ruins armazene, em estruturas de dados distintas, o
namero de vezes que cada uma delas é repetida nos respectivos grupos de solugoes;

Atualize a matriz de feromdnio com base nos dados armazenados no passo anterior
de acordo com o procedimento descrito na Secdo 3 deste artigo;
Fim_Método

Tabela 11 — Pseudocddigo do procedimento de dispersdo de feromdnios utilizado

Inicio_M¢étodo algoritmoDF ()
Atualize os feromdnios dos arcos conforme relacdo (2) da Secéo 2.
Fim_ Método




