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Resumo. A solucdo de problemas das classes NP-Completo e NP-Hard tem sido
um grande desafio para pesquisadores da drea de Otimizagdo Combinatéria. Um
dos caminhos promissores tem sido reunir conceitos das areas de Otimizagao e
Inteligéncia Artificial (IA), procurando conjugar a rigidez dos métodos exatos de
otimizagao com a flexibilidade dos métodos de busca em TA para desenvolver o que
chamamos de técnicas inteligentemente flexiveis. As metaheuristicas sao resultados
desta uniao e podem ser vistas como heuristicas genéricas que procuram reduzir
limitagoes histéricas encontradas em heuristicas tradicionais, como por exemplo, a
dificuldade em escapar de étimos locais muitas vezes ainda distantes de um étimo
global. Neste trabalho sao apresentadas alternativas para melhorar o desempenho
de Algoritmos Evolutivos no que se refere a qualidade das solugbes geradas para o
Problema de Roteamento de Unidades Mdveis de Pistoneio. Sao propostos médulos
de busca local e mineracdo de dados para serem incorporados a um Algoritmo
Genético (AG). Os resultados demonstraram uma melhora significativa com relacao
ao AG que continha somente os operadores genéticos.

1. Introducao

A bacia Potiguar, situada entre os estados do Rio Grande do Norte e do Ceard, é a
maior produtora de petréleo em terra de nosso pafs, contendo cerca de 4000 pogos
de gés e petrdleo [3]. Como nos campos petroliferos desta regido a maior parte
dos pogos sao nao surgentes, ou seja, nao tém capacidade prépria de elevagao dos
fluidos (Sleo e dgua) até a superficie, faz-se necessdrio utilizar um método auxiliar
artificial de elevacao dos fluidos. Dentre esses métodos, os mais utilizados na regiao
da bacia Potiguar sdo: bombeio mecénico (cavalo de pau), bombeio por cavidades
progressivas (BCP) e bombeio por Unidade Mdével de Pistoneio (UMP). Os métodos
de bombeio mecanico e bombeio por cavidades progressivas sao operacionalizados
com equipamentos permanentemente acoplados aos pogos. Sendo assim, a utilizagao
de tais métodos justifica-se somente quando a vazao do pocgo é tal que viabiliza
finaceiramente a operagao. Para pogos onde a vazdo nao justifica a utilizacdo de
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equipamentos permanentes, a extragao dos fluidos por meio de uma UMP torna-se
uma alternativa para manté-los produzindo. Uma UMP é um equipamento acoplado
a um caminhao ou trator, que percorre os pocos extraindo os fluidos dos mesmos.

Todos os campos de produgao de petréleo possuem uma unidade responséavel pela
separagao do Oleo da dgua. Esta unidade é chamada de Estacao de Tratamento de
Oleo (ETO) e corresponde ao ponto de partida e chegada da UMP a cada dia de
trabalho. Além disso, todos os pocos estao interconectados por estradas, ou seja,
nao existem pogos isolados. Sendo assim, a UMP parte da ETO, percorre alguns
pocos extraindo os fluidos e retorna a ETO no final de sua jornada.

Para ilustrar o comportamento de um Algoritmo Evolutivo (AE) incluindo uma
técnica de Mineracao de Dados (MD), serd considerado o problema de otimizagao
denominado Problema de Roteamento de Unidades Méveis de Pistoneio (PRUMP).
Este problema corresponde a encontrar uma rota para uma UMP que maximize o
volume de éleo coletado e atenda a restrigao de tempo, uma vez que as jornadas de
trabalho didrias possuem uma duracao maxima pré-determinada.

O problema citado anteriormente pode ser considerado como uma variacao do
Problema do Caixeiro Viajante (PCV), onde um tnico veiculo deve percorrer um
ciclo sobre uma rede de n clientes (pogos) maximizando algum objetivo (volume
de 6leo coletado). Assim como o PCV, o PRUMP é classificado como NP-Hard.
Deste modo, a utilizacao de métodos exatos para solucionar este problema torna-se
limitada, justificando-se o emprego de algoritmos aproximados ou heuristicas como,
por exemplo, Algoritmos Evolutivos.

O problema de roteamento de uma UMP pode ser modelado por um grafo nao
direcionado G = (X, U), onde os vértices x; € X correspondem aos pogos e cada
aresta (i,j) € U representa uma estrada interligando os pogos i e j. A cada vértice
x; € X existe um valor v; associado que corresponde a vazao daquele pogo. Além
disso, as arestas sao valoradas para representar o tempo de percurso entre dois
pocos. A Figura 1 mostra uma rede com 12 pocos e uma rota que percorre 7 pogos
coletando um volume de 206 unidades de medida e respeitando a restricao de 40
unidades de tempo.

2. Propostas para Melhorar o Desempenho dos
Algoritmos Evolutivos

O objetivo deste trabalho é introduzir médulos aos AEs tradicionais para melho-
rar a qualidade da solugao de problemas de elevada complexidade computacional.
Os AEs e, em particular, seu representante mais popular, os Algoritmos Genéticos
(AGs) ]9, 8], estao inseridos numa drea de pesquisa da Inteligéncia Artificial inspi-
rada na Teoria da Evolucao Natural e na Genética, conhecida como Computagao
Evolutiva ou Evolucionaria. Tais algoritmos tentam simular algumas etapas do
processo Darwiniano de selegao natural e tém sido muito utilizados para solucionar
problemas considerados intrataveis (NP-Completo e NP-Hard) em diversas dreas,
embora na sua forma tradicional, possam nao demonstrar muita eficiéncia na res-
olucao de alguns problemas de otimizagao combinatéria. Na tentativa de melhorar o
desempenho dos GAs, pesquisadores tém proposto variantes, tais como: Algoritmos
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Tempo: 40
Volume extraido: 206

Objetivo: maximizar volume
coletado, respeitando limites de
tempo

7 —Ppogo ———  Aresta niio utilizada
v — produgio » Rota

Figura 1: Exemplo de uma rota numa rede contendo 12 pogos.

Meméticos [10], Scatter Search [7] e Population Heuristics [4].

O AG é um procedimento heuristico iterativo onde a cada iteragao, por meio
de operadores genéticos, novas populagoes de individuos sao criadas. Usualmente,
nestes operadores estao envolvidos, cruzamento e mutagao, por meio dos quais o
espaco de busca é explorado permitindo encontrar boas solugoes para o problema
em questao.

Neste trabalho sao apresentadas propostas para melhorar o desempenho dos AGs
para o PRUMP. Primeiramente construiu-se um AG que possui a fase de geracdo de
novos individuos mais elaborada do que uma que utiliza operadores convecionais de
cruzamento e mutagao. Posteriormente, na tentativa de melhorar as solucoes obti-
das por meio do AG, dois médulos foram implementados. O primeiro corresponde
a uma Busca Local e o segundo é um mdédulo de Mineragao de Dados. Estes dois
modulos tém como objetivo intensificar a busca em regioes do espago de solugoes que
se mostraram promissoras durante a execugdo do AG. Apesar dos algoritmos serem
desenvolvidos para o PRUMP, eles podem ser facilmente adaptados para resolver
outros problemas de otimizacao combinatéria.

2.1. Algoritmo Genético

Esta secao apresenta o AG implementado. Cada individuo da populacéo é repre-
sentado por um vetor de niimeros inteiros, onde cada gene corresponde a um pogo
pertencente & rota que estd codificada neste individuo. A ultima posigdo (gene)
deste vetor sempre possui o valor 0 (ETO), que indica o final da rota (bem como a
origem). Seja o individuo mostrado na Figura 2. Neste caso, a rota representada
por esse individuo ¢é a seguinte: ETO - poco 16 - pogo 34 - pogo 21 - pogo 17 - poco
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76 - pogo 3 - pogo 58 - pogo 44 - ETO.

(16 34 211776 | 3 s8] 44] 0]

Figura 2: Exemplo de um individuo da populagao.

Na fase de construcao da solugao inicial os individuos sao gerados utilizando-
se um procedimento iterativo, guloso e randomizado, nos moldes do procedimento
construtivo da metaheuristica GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Pro-
cedures) [12]. A cada iteracao utiliza-se um critério guloso para definir qual pogo
ird fazer parte da solugao que esta sendo construida. Este critério toma como base
a razdo v;/tj,;, onde v; é a vazao do poco candidato ¢ a entrar na solugdo e t;;
tempo de percurso gasto para se deslocar do pogo candidato ¢ até o tltimo pogo j
inserido na solugao parcial. Sendo assim, a cada iteracao, escolhe-se aleatoriamente
um pogo que esta contido numa lista de pogos candidatos. Esta lista contém todos
o0s pogos que ainda nao fazem parte da solugao e que possuem a razao v;/t;, con-
tida no intervalo [Fmag, F'min]. Sendo 7 o valor da maior razéo v;/t;; dentre todos
0s pocos que ainda nao fazem parte da solucao e r o valor da menor razao dentre
€8Ses MeSMOS POCOS, Tmax =T € Tmin =T — (T — r).c. O grau de aleatoriedade na
geracao do individuo poderd ser definido pelo parametro «, que pode ser escolhido
no intervalo [0, 1]. Este processo é executado enquanto o tempo total da rota que
estd sendo construida for menor ou igual ao tempo limite (restrigdo do PRUMP).
A fase de geracdo de novos individuos do AG proposto neste trabalho utiliza um
operador genético diferente dos operadores de cruzamento e mutagao tradicionais.
O processo de cruzamento para geragdo de um novo individuo comega com a selecao
de nPais individuos pais, onde nPais pode variar de um até o tamanho da pop-
ulagao. A escolha de cada individuo pai é realizada por meio de um torneio que
consiste em selecionar o individuo (cromossomo) mais apto a partir de um con-
junto de k individuos selecionados aleatoriamente na populagao (nos experimentos,
utilizou-se torneio bindrio: k = 2). O operador de cruzamento proposto neste tra-
balho combina informagcdes provenientes dos individuos pais e o critério heuristico
utilizado na fase de construgao da populagao inicial, como explicado a seguir. A
cada iteragao do processo de construgao do individuo filho, um pogo é selecionado
para fazer parte da rota. Este poco é escolhido de forma aleatéria numa lista de
pogos candidatos, de acordo com uma distribuicao de probabilidade que privilegia
08 pogos que possuem maior v; = (1 4+ wj;).(v;/t;;), onde w;; é a freqiiéncia com
que o poco candidato i é o sucessor do pogo j (dltimo pogo adicionado & solugao
parcial) nos individuos pais. A probabilidade de escolha de um determinado pogo
é proporcional a posicao desse pogo em uma lista ordenada de forma nao crescente
segundo o critério v;, conforme sugerido em [5]. Neste trabalho optou-se pela dis-
tribuigdo de probabilidade polinomial. O processo de construgao do individuo filho
continua enquanto o tempo total da rota que estd sendo construida for menor ou
igual ao tempo limite estabelecido no problema. E importante notar que o oper-
ador de cruzamento utilizado nao trabalha somente com informagoes contidas nos
individuos pais, permitindo a ocorréncia de cromossomos filhos com cédigo genético
nao existente nos pais. Sendo assim, nao houve necessidade de se incorporar um
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operador de mutagao. Durante o processo de evolugao a populagao permanece com
tamanho fixo, ou seja, a insercao de 8 novos individuos ocasiona a saida dos [ piores
individuos da populagao.

2.2. Algoritmo Genético com Busca Local

O médulo de Busca Local corresponde a um procedimento que permite uma busca
sistematica no espago de solugoes por meio de diferentes estruturas de vizinhanca.

No caso deste trabalho, duas estruturas de vizinhanca foram propostas com o
objetivo de aumentar a quantidade de éleo coletada a partir de uma solugao viavel
do problema. O pseudocddigo do Procedimento 1 demonstra como as estruturas de
vizinhanca sdo sistematicamente aplicadas. O processo comeca pela primeira estru-
tura de vizinhanga (k = 1) e sempre que um movimento de melhora é encontrado, a
busca é reiniciada na primeira estrutura. Quando movimentos de melhora nao mais
sd0 possiveis, a préxima estrutura de vizinhanga é explorada ou a busca termina (se
k = 2). Em ambas vizinhancas, uma lista L, dos pogos que ainda ndo pertencem
a rota codificada no individuo é criada. Na primeira estrutura tenta-se inserir cada
pogo pertencente a lista L, entre cada par de pogos vizinhos da rota codificada no
individuo que estd sendo utilizado para a realizacao da busca local. J4 na segunda
estrutura de vizinhanga tenta-se trocar cada pogo que ja pertence a rota por outro
com vazao maior que ainda nao faz parte da solugao.

Procedimento 1 Busca Local

1: Entrada: individuo

2: Selecione as estruturas de vizinhanca Ny, k = {1,2};
3: s «—individuo;k « 1;

4: enquanto k < 2 faga

5. 8 «— PrimeiroMovimentoMelhora(N(s));
6: se f(s') > f(s) entdo

7: s+ g;

8: k1,

9: senao
10: k—k+1;
11:  fim se
12: fim enquanto
13: retorne s.

2.3. Algoritmo Genético com Mineragao de Dados

Com o objetivo de acelerar a ocorréncia de solugbes de alta qualidade na populacéo,
propomos a incorporag¢ao de um médulo de mineracao de dados no AG. Este médulo
tem como objetivo a descoberta de padroes (subrotas) que sdo freqiientemente en-
contradas nas melhores solugoes da populagao. Essa abordagem difere significan-
temente das aplicagbes correntes que tratam de AGs e mineracdo de dados, uma
vez que até agora, a maioria dos esforcos tratam do desenvolvimento de AGs como
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métodos de otimizacdo para a solugdo de problemas de mineragdo de dados [6],
como a descoberta de regras de associagao, regras classificagao e agrupamento, que
nao é o caso da nossa proposta.

O processo inicia com a criagdo de um conjunto elite (CE) de solugdes. Esse
subconjunto da populagao é formado pelas s melhores solugoes encontradas, sendo
atualizado sempre que uma solugao melhor que a pior solucao do CE e diferente de
todas as solugoes desse conjunto é gerada. O CE serd a base de dados na qual se ten-
tara descobrir padroes relevantes. Para isso, desenvolveu-se uma versao ligeiramente
modificada do algoritmo Apriori [1], a qual descobre seqiiéncias freqiientes (ao invés
de regras de associa¢ao). O algoritmo recebe o suporte minimo como parametro,
isto é, a significancia estatistica minima que uma seqiiéncia deve apresentar para
ser considerada freqiiente. Entao, o algoritmo ird descobrir todas as seqiiéncias
(trechos de rotas encontrados no CE), de todos os tamanhos, que satisfazem o su-
porte minimo. Por exemplo, um suporte de 0,5 indica que ao menos a metade das
solugoes do CE precisam conter a seqiiéncia considerada. Uma vez que um conjunto
de subseqiiéncias frequientes estiver disponivel, este é usado para guiar a construgao
de individuos, do seguinte modo: novos individuos sao construidos utilizando um
algoritmo construtivo, como definido na segao 2.1., exceto pelo fato de que sempre
que um poco é selecionado para ser adicionado a solugao parcial, um conjunto de
trechos vélidos de rotas é construido. Esse conjunto contém apenas subseqiiéncias
freqiientes cujos pocos nao aparecem na solugao parcial, iniciando com o pogo se-
lecionado. Se mais de uma seqiiéncia é encontrada, seleciona-se de modo aleatdrio
entre estas. A seqiiéncia selecionada é incorporada na solugao parcial. Uma vez que
o limite de tempo pode ser facilmente violado através da adicdo de uma seqiiéncia
de pogos, um operador de reparacao é aplicado para remover os ltimos pocos, se
necessario. Se nenhuma seqiiéncia vélida é encontrada nos resultados da mineragao,
somente o pogo selecionado é adicionado. Toda vez que o médulo de mineracao de
dados ¢ disparado, # novos individuos sao gerados utilizando a informacao de min-
eracao de dados. Assim como no operador de cruzamento, a populagdo permanece
com o mesmo tamanho. Esse processo é aplicado em intervalos de p geragoes.

3. Algoritmo Genético com Mineracao de Dados e
Busca Local

Os procedimentos de mineracao de dados podem ser utilizados juntamente com pro-
cedimentos de busca local, através da aplicagao de busca local em novos individuos
provenientes tanto dos operadores genéticos quanto do procedimento de geracgao de
novos individuos que utiliza informagoes de mineragao de dados. Isso configura a
ultima versdo do AG proposto neste trabalho: o Algoritmo Genético com Busca
Local e Mineracdo de Dados - AGBLMD. O pseudo-cédigo para esse algoritmo é
apresentado no Procedimento 2. A populacao inicial é gerada utilizando o procedi-
mento construtivo guloso e randémico (CGA, linha 2), o qual foi descrito na secao
2.1..

A funcado prole (linha 6) indica a aplicagdo do operador de cruzamento, uti-
lizando nPais solugoes da populacao P para gerar cada um dos 3 novos individuos.
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Para manter a populagao de tamanho fixo através das geragoes, os [ piores in-
dividuos de cada geragao (fungao pioresIndividuos) sdo removidos sempre que (3
novos individuos sdo incluidos. Na aplicagdo de mineracao de dados (linhas 14 - 20),
( novos individuos sao gerados pelo procedimento CGAM D, cujo funcionamento
foi explicado na segéo 2.3., utilizando as seqiiéncias freqiientes descobertas (SEQ).
A melhor solugao de todas as geracgoes (com maior valor da fungao de adaptacao
f(x) é mantida e retornada pelo algoritmo. Versoes mais simples desse algoritmo
(AG sem busca local/mineracao de dados) sdo exatamente como o algoritmo do
Procedimento 2, exceto pela remogao dos mddulos de mineracdo de dados (linhas
14-20) e/ou o busca local (Procedimento BuscaLocal).

Procedimento 2 AGBLMD
1: Entrada: tamPop,nPais, 3, «, sup,

2: P =CGA(a,tamPop);
3: gen «— 1;novosInd «— (); conjuntoElite «— (;
4: melhorInd «— 0; melhor IndGen «— (;
5. enquanto critérioParadaNaoAtingido() faga
6:  novosInd «— prole(P, 3,nPuais);
7. para todo ind € novosInd faga
8: ind <« BuscaLocal(ind);
9: fim para
10 P «— P UnovosInd,
11: P «— P — pioresIndividuos(P, 3);
12:  atualize conjuntoElite usando P;
13:  se (gen mod p = 0) e (gen > 0) entao
14: descubra seqiiéncias SE(Q) com suporte minumo sup no conjuntoFElite;
15: novosInd — CGAMD(SEQ, §);
16: para todo ind € novosInd faga
17: ind «— BuscaLocal(ind);
18: fim para
19: P — P UnovosInd,
20: P «— P — pioresIndividuos(P, 3);
21:  fim se
22:  melhorIndGen < ind € P|f(ind) > f(z)Vx € P;
23:  se f(melhorIndGen) > f(melhorInd) entao
24: melhorInd «— melhorIndGen ;

25:  fim se
26: fim enquanto
27: retorne melhorInd;

4. Resultados Computacionais

De nosso conhecimento, nao existe um conjunto de instancias disponivel para o
PRUMP. Desse modo, foram geradas insténcias (Tabela 2) com diferentes carac-
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Parametro Valor
Tamanho da populagao (tamPop) 500
Pais para o cruzamento (nPais) 2
Novos individuos por geragao (3) 50
Grau de aleatoriedade da pop. inic. (@) 0.5
Suporte minimo (sup) 0.5
Concorrentes ao torneio binario 2
Intervalo de aplicagdo de mineragao de dados (u) 20

Tabela 1: Parametros dos algoritmo.

Problema Tipo Fonte TSP-Library Vértices

1 EUC2D rat99 99

2 MDS - 300
3 EUC2D pr439 439
4 EUC2D d493 93

) MDS - 500
6 MDS - 500
7 EUC2D d657 657
8 MDS - 1.000
9 MDS - 1.000
10 EUC2D pr1002 1.002

Tabela 2: Problemas considerados para testes - EUC2D: Coordenadas euclideanas
no espago 2-dimensional ; MDS:Matriz de distancias simétricas, nao euclideanas.

teristicas. Instancias com coordenadas euclidianas no espago 2-dimensional (tipo
EUC2D) foram criadas a partir de problemas encontrados na TSP-Library [11].
Para esse tipo de problema, a producéao dos pogos foi gerada no intervalo [1,100000].
Em outro tipo de problema, considerou-se uma matriz simétrica de distancias nao-
euclideanas (tipo MDS), com valores no intervalo [1,1000]. A producao dos pogos
nesses problemas foi gerada no intervalo [1,100]. Em todos os casos, a producao
dos pogos rececebeu valores inteiros. A coluna vértices (Tabela 2) corresponde ao
nimero de pogos incluindo a ETO (o primeiro vértice). A restrigdo do limite de
tempo para todas as intancias foi definida de modo que nao fosse possivel a obtengao
de solugoes triviais contendo todos os pogos.

Dois conjuntos de experimentos foram feitos para avaliacao dos algoritmos pro-
postos. Diferentes algoritmos foram construidos através da incorporacdo ao AG de
mddulos de Busca Local (AGBL), mineracao de dados (AGMD) ou ambos (AG-
BLMD).

Os parametros de execugao (Tabela 1) foram definidos através de experimentos
prévios, nao detalhados nesse trabalho.

No primeiro conjunto de experimentos o objetivo foi verificar a valor médio de
avaliacao das solugoes finais produzidas por cada algoritmo quando executado com
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Problema AG AGBL AGDM AGBLMD

1 1444 7,19 5,14 0,00
2 6,78 2,71 1,59 0,00
3 412 1,93 0,00 0,91
4 509 2,23 1,92 0,00
5 6,90 1,69 3,17 0,00
6 6,21 0,37 3,26 0,00
7 4,09 3,26 1,08 0,00
8 593 0,25 0,98 0,00
9 623 0,00 213 0,41
10 1,16 259 0,00 1,85

Tabela 3: Desvio médio da melhor solucao conhecida.

limites de tempo. Os seguintes limites de tempo foram impostos: 1.800 segundos
para as instancias 1 e 2; 2.700 segundos para as instancias 3-7 e 3.600 para as
intancias 8-10.

Resultados médios de 4 execugOes para cada problema sao apresentados na
Tabela 3. Como pode ser visto, a versdo bdsica (AG) produz resultados pobres.
Embora AGBL e AGMD melhorem significativamente a qualidade das solugoes,
nao existe uma dominancia clara entre os dois métodos. Os melhores resultados
ocorrem com o algoritmo AGBLMD.

Em outro conjunto de experimentos, o objetivo foi verificar a distribuicao de
probabilidade empirica de se atingir um dado valor de solugao (isto é, encontrar uma
solugdo tao boa quanto) em func¢do do tempo em diferentes instincias. Os valores
sub-6timos foram escolhidos de modo que o algoritmo mais lento pudesse terminar
em um tempo razoavel. Os tempos de execucao de 100 execugoes independentes
para cada instancia foram processados. O projeto do experimento segue a pro-
posta de [2]. Os resultados de cada algoritmo foram plotados através da associacao
do i-ésimo menor tempo de execugao t; com a probabilidade p; = (i — 0,5)/100,
gerando os pontos z; = (¢;,p;) parai = 1,...,100. Embora os experimentos tenham
sido executados para todas as instancias, foram incluidos neste trabalho somente
os resultados dos testes para um problema (Figura 3), cujos resultados ilustram os
resultados tipicos obtidos para todos os problemas. Uma andlise simples dos re-
sultados pode ser feita considerando-se o alinhamentos das curvas: curvas linhadas
mais & esquerda indicam uma convergéncia mais rapida do algoritmo, enquando
curvas alinhadas mais a direita indicam algoritmos com convergéncia mais lenta.
Os resultados mostram que o algoritmo mais simples (AG) leva consideravelmente
mais tempo para alcangar altas probabilidades acumuladas (> 50%) de se alcangar
o valor alvo. Como exemplo, pode-se observar que existe uma probabilidade de 50%
do AG atingir o valor alvo em 1.285 segundos, enquanto que para outros algoritmos
isso leva aproximadamente 850 segundos. O resultado demonstra que, nos experi-
mentos realizados, apesar de que a inclusdo de médulos de Busca Local /Mineracao
de Dados aumentem o tempo necessario para a realizacao de cada geracao, o algo-
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Figura 3: Distribuicao empirica de probabilidade acumulada de se atingir o alvo

ritmo resultante da inclusdo desses médulos encontra mais rapidamente as solu¢Oes
com o padrao de qualidade considerado. Como pode ser visto na Figura 3, a supe-
rioridade do algoritmo AGBLMD sobre as outras versoes nao é tao explicita quanto
os resultados mostrados na Tabela 3. Acredita-se que esse resultado ocorreu de-
vido ao fato de que o valor de solugao alvo foi mais facil de se encontrar do que
a solucdo média produzida pelo AGBLMD em experimentos com tempos fixos. A
escolha por um valor alvo de solucao facil deveu-se ao fato de que alvos mais dificeis
consumiriam muito tempo em experimentos com o AG.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho apresentamos trés versoes melhoradas de um algoritmo evoluciondrio.
Versoes com a inclusao de médulos de busca local e mineracao de dados foram apre-
sentadas. Embora aplicacoes de algoritmos genéticos com busca local sejam abun-
dantes na literatura, aplicacoes que utilizem mineracao de dados para melhorar o
desempenho de algoritmos evolucionarios ainda sao raras. O moédulo de mineragao
de dados aqui proposto corresponde a uma estratégia de intensificacdo, uma vez que
ele tenta descobrir caracteristicas semelhantes nas melhores solucoes encontradas.
Os resultados mostram que as versoes hibridas oferecem melhores resultados que o
algoritmo genético puro. Na maioria dos casos, os melhores resultados foram encon-
trados com a aplicagao de mineragao de dados juntamente com o método de busca
local.
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Abstract. The aim of this work is to present some alternatives to improve the
performance of an Evolutionary Algorithm applied to the problem known as Oil
Collecting Vehicle Routing Problem. Some proposals based on the insertion of
Local Search and Data Mining modules in a Genetic Algorithm are presented.
Four algorithms were developed: a Genetic Algorithm, a Genetic Algorithm with
a Local Search procedure, a Genetic Algorithm including a Data Mining module
and a Genetic Algorithm including Local Search and Data Mining. The results
demonstrate that the incorporation of Data Mining and Local Search modules in
GA improved the solution quality produced by this method.
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