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Resumo — Diversos algoritmos de otimizagio podem encontrar boas solugdes para diferentes exemplos do problema do caix-
eiro viajante (PCV). Como ndo existe um algoritmo que gere a melhor solucio para todos os exemplos, a selecdo do algoritmo
mais promissor para um dado exemplo de PCV € uma tarefa dificil. Este artigo descreve uma abordagem baseada em meta-
aprendizado para selecionar algoritmos de otimizag@o para o PCV. Redes neurais artificiais (RNA) s@o treinadas com exemplos
de PCV. Os exemplos sdo descritos por um conjunto de caracteristicas do PCV e pelas solucdes fornecidas por um conjunto de
algoritmos. O modelo de RNA treinado é usado para predizer um ranking desses algoritmos para novos exemplos de PCV. Me-
didas de correlacdo sdo usadas para comparar o ranking predito com um ranking previamente conhecido. Os resultados obtidos
por essas medidas sugerem que a abordagem proposta é promissora.

Palavras-chave — Seleciio de algoritmos, meta-aprendizado, problema do caixeiro viajante, redes neurais artificiais.
1. INTRODUCAO

Problemas de otimizac¢do podem ser encontrados em diversas areas, tais como: transporte, engenharia, inddstria, planejamento
e economia [1]. A solug@o étima para um problema de otimizacdo € o valor minimo (ou maximo) de uma funcio objetivo que
satisfaca um conjunto de restricdes. A fung@o objetivo avalia cada solugdo representada por uma combinagdo dos valores das
varidveis do problema e as restricdes sdo condi¢des pertinentes ao mesmo que ndo devem ser violadas pela solucdo [2]. Um
exemplo cldssico do problema de otimiza¢do € o bem-conhecido problema do caixeiro viajante (PCV). Informalmente, um PCV
pode ser descrito por um conjunto de cidades e um conjunto de valores de custos (e.g. distincias) entre os pares de cidades. A
solucdo para um PCV ¢ a rota de menor custo possivel. A rota € iniciada em uma das cidades, as demais cidades sdo visitadas
uma Unica vez, retornando-se a cidade inicial, onde a rota termina [3]. Algumas das propriedades relevantes em um PCV sdo: a
simetria e o grau de conectividade. Um PCV ¢é simétrico se os custos sdo iguais nos dois sentidos de deslocamento entre duas
cidades quaisquer que sejam adjacentes, caso contrdrio é assimétrico. Um PCV ¢é fortemente conectado se existe pelo menos
uma conexao para cada par de cidades, caso contrario é denominado fracamente conectado [2].

A melhor solug@o para muitos exemplos de PCV pode nao ser encontrada por um procedimento de busca exaustiva, pois em
um PCV fortemente conectado com n cidades existem (n — 1)! rotas possiveis e, para cada rota, n operacdes matematicas sao
realizadas. Por exemplo, o custo de todas as rotas de um PCV com 50 cidades seria obtido apés o célculo de 1054 operacdes, que
terminariam somente apés 10%° séculos em um computador com capacidade de processamento de um milhio de operacdes por
segundo. Esse tempo de processamento inviabiliza o uso desse procedimento para resolver a maioria dos exemplos reais de PCV.

Devido a dificuldade para encontrar a solu¢do 6tima, heuristicas sdo geralmente aplicadas em problemas de otimizagdo
dessa natureza. As heuristicas encontram rapidamente boas solugdes locais, mas ndo necessariamente a 6tima global. Solucdes
ainda melhores podem ser obtidas por meta-heuristicas, que tentam escapar dos valores 6timos locais direcionando as buscas
para regides mais promissoras. Diversas meta-heuristicas podem encontrar boas solu¢des para o PCV, tais como: Busca Tabu
(BT) [4], Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) [5], Simulated Annealing (SA) [6,7] e Algoritmos Genéticos
(AG) [8,9].

Se varias meta-heuristicas podem encontrar solu¢des para um novo exemplo de PCV, qual delas pode obter a melhor solugao?
Esta questdo, originalmente apresentada por Rice [10], representa um tipico problema de selecao de algoritmos. Em um cendrio
ideal, sem limitacdo de recursos (tempo, memoria, processador etc.), a melhor alternativa seria executar todos os algoritmos
disponiveis e escolher aquele que encontra a melhor solucdo. Entretanto, essa alternativa muitas vezes nao é factivel na prética
por seu alto custo computacional. Além disso, o Teorema “No Free Lunch”garante que nio ha algoritmo capaz de gerar a melhor
solucdo para qualquer tipo de problema, pois seu desempenho serd sempre melhor para um subconjunto do problema e pior para
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os demais [11]. Diante desse contexto, as principais contribuicdes desse artigo sao: (i) descrever o uso de meta-aprendizado para
a selecdo de algoritmos, em particular, para o PCV; (ii) apresentar um novo conjunto de meta-atributos a partir de propriedades do
PCYV capaz de facilitar o aprendizado do modelo preditor; (iii) propor uma abordagem para recomendar um ranking de algoritmos
para o PCV; (iv) comparar trés tipos de abordagens de meta-aprendizado.

O restante deste artigo estd organizado como segue. A se¢do 2 descreve resumidamente meta-aprendizado no contexto de
selecdo de algoritmos. Alguns trabalhos relacionados sdo abordados na se¢@o 3. Para introduzir a notagdo adotada, uma breve
descricao sobre o PCV esta contida na se¢do 4. As configuracdes experimentais e os principais resultados sdo detalhados na
Secdo 5. E, finalmente, as conclusdes s@o apresentadas na secao 6.

2 META-APRENDIZADO PARA SELECAO DE ALGORITMOS USANDO REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS

Meta-aprendizado induz o meta-conhecimento capaz de selecionar os algoritmos mais promissores para um dado problema.
Esse problema pode ser de diferentes naturezas, como, por exemplo aprendizado de maquina (AM) ou otimizagdo (OT) [12]. O
meta-conhecimento € o resultado de um mapeamento das caracteristicas de um conjunto de problemas para o desempenho de um
conjunto de algoritmos quando aplicados para esses problemas. As caracteristicas essenciais dos problemas s@o transformadas
em meta-atributos e o desempenho dos algoritmos em um atributo-alvo. Neste trabalho, o desempenho representa a qualidade
da solucdo de um algoritmo ou a posi¢do da solucdo por ele encontrada em um ranking de solu¢des obtidas por um conjunto
de algoritmos. Em meta-aprendizado, os metadados sdo instdncias de um conjunto de exemplos do problema descritas pelos
meta-atributos e atributo-alvo. Um subconjunto do metadados é usado por uma técnica de aprendizado para induzir um modelo
capaz de predizer o valor do atributo-alvo para novos problemas do conjunto de dados. Mais detalhes sobre meta-aprendizado
podem ser encontrados em [12].

A abordagem proposta de usar meta-aprendizado na sele¢do de algoritmos para o PCV est4 ilustrada na Figura 1. Basi-
camente, o processo de construcdo € dividido em duas fases: a primeira consiste na aquisicdo do meta-conhecimento sobre
um conjunto de exemplos de PCV por meio da identificacdo de caracteristicas essenciais dos exemplos (meta-atributos) e da
obtencdo das solugdes das meta-heuristicas (atributos-alvo) para esses exemplos. A identificacdo das caracteristicas que melhor
representam os desempenhos dos algoritmos € determinante para o sucesso de uma abordagem de meta-aprendizado [12]. Na
segunda fase, um modelo preditivo € induzido por meio de uma técnica de aprendizado. Nesse trabalho a técnica de aprendizado
é uma rede neural artificial (RNA) multicamadas.
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Figura 1: Processo de meta-aprendizado na selecdo de algoritmos para PCV.

Uma RNA multicamadas € constituida de uma camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas e uma camada de
saida [13]. RNA ¢ bastante aplicada em problemas ndo-lineares. Nesse estudo, as RNAs foram treinadas com o algoritmo back-
propagation [14]. O aprendizado decorre das atualizacdes dos pesos dos neurdnios, que sdo calculadas a partir das informacdes
do erro de cada neur6nio de saida. Desse modo, uma RNA pode ser capaz de predizer varios valores de saida para um mesmo
exemplo (neste trabalho cada valor € relativo a uma meta-heuristica). Mais detalhes sobre RNA podem ser encontrados em [13].

O modelo de aprendizado induzido pelas RNAs estd ilustrado na Figura 2. A saida do modelo é um ranking de algoritmos de
otimizagdo para cada novo exemplo de TSP e sua entrada é o conjunto de meta-atributos com valores extraidos para o exemplo.
O algoritmo na menor posi¢do no ranking indica ser o mais promissor para ser aplicado no exemplo. A predi¢do da posi¢do do
ranking de cada algoritmo ¢ feita através de uma funcdo de regressdo ndo-linear, que € uma maneira de estimar a expectativa
condicional da varidvel dependente, mantendo fixas as varidveis independentes [15]. O sucesso de predi¢cdo do modelo de
aprendizado proposto € medido por meio de taxas de correlagdo entre os rankings preditos e os rankings desejados.
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Figura 2: Modelo de RNA para sele¢ao de algoritmos.

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nos tltimos anos, meta-aprendizado tem sido aplicado com sucesso na sele¢@o de algoritmos em varios tipos de problemas
[12]. Um método de meta-aprendizado descrito em [16] auxilia usudrios na selecdo de algoritmos de AM para um conjunto de
dados. Para isso, o método avalia os valores dos meta-atributos de todos os conjuntos de dados disponiveis, identificando os mais
similares ao conjunto de dados desejado. A recomendac¢do dos algoritmos de aprendizado para esse conjunto € feita por meio de
um ranking dos algoritmos que obtiveram as melhores solug¢des para os conjuntos de dados similares.

A idéia de aplicar regressdo em problemas de meta-aprendizado foi primeiramente abordada em [17] para predizer o erro
de um algoritmo de aprendizado para um conjunto de dados utilizando meta-atributos definidos no projeto STATLOG. Virios
modelos de regressao foram avaliados e os resultados reportados por meio do Erro Quadratico Médio Normalizado (NMSE).
Um trabalho similar foi apresentado em [18], que investigou o uso de meta-aprendizado para estimar a acuricia preditiva de um
classificador por meio de modelos de regressao.

Apesar das pesquisas em meta-aprendizado serem mais focadas na selecdo de algoritmos de classificacdo, alguns trabalhos
aplicam meta-aprendizado em outras dreas, como a otimizacdo. Em [19], modelo de meta-aprendizado com RNA € usado para
selecionar algoritmos de otimizaga@o para o problema do assinalamento quadratico.

AM ¢é também usada em problemas de satisfatibilidade proposicional como em [20], que descreve a abordagem SATzilla
para selecionar algoritmo que resolva exemplos desse tipo de problema. Modelos de AM sdo usados para predizer o tempo de
execugdes dos algoritmos para um dado exemplo do problema baseado em atributos de exemplos similares e tempo de execucio
conhecido dos algoritmos nesses exemplos.

Uma abordagem de meta-aprendizado para recomendar algoritmos para o PCV esta descrita em [21]. Exemplos de PCV sio
classificados conforme as solugdes obtidas por um conjunto de meta-heuristicas. A melhor solucdo para os exemplos pode ser
obtida por mais de uma meta-heuristica, por isso técnicas de classifica¢cdo multirrétulo sdo aplicadas no conjunto original. Em
seguida, algoritmos de classificacdo usam os conjuntos resultantes para induzir os modelos de aprendizado.

Um outro trabalho que aplica meta-aprendizado em PCV pode ser encontrado em [22]. Exemplos de PCV foram classificados
conforme a facilidade ou a dificuldade de cada algoritmo para encontrar uma boa solugao. Os meta-atributos foram gerados a
partir das informacdes de localizagcdo bidimensional das cidades. Para um aprendizado ndo supervisionado, um algoritmo de
arvore de decisdo gerou regras, baseado nos meta-atributos, para descrever as classes dos exemplos de PCV. Para um aprendizado
supervisionado, um modelo de RNA usou os exemplos de PCV para predizer o log de esfor¢o de busca da melhor solugio para
cada algoritmo, classificando cada exemplo com o algoritmo para o qual foi predito o menor esforgo.

As pesquisas em aprendizado de ranking com RNA sdo frequentemente aplicados para buscas de paginas na internet [23-25].
No entanto, as pesquisas em recomendacgado de algoritmos para PCV por meio de técnicas de aprendizado sdo recentes [21,22].
Esse artigo apresenta abordagens de aprendizado de ranking usando RNA para recomendar os algoritmos mais promissores para
exemplos de PCV. O aprendizado é feito a partir de um conhecimento prévio sobre um conjunto de exemplos de PCV, que sio
descritos por um novo conjunto de meta-atributos e pelas solugdes conhecidas de algumas meta-heuristicas.

4 PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE

Formalmente, um Problema do Caixeiro Viajante (PCV) é definido por meio de um grafo G = (V, A), onde V={1, 2, ...,n} é
um conjunto de vértices e A = {(i, j): i,j € V} é um conjunto de arestas. Cada vértice i € V representa uma cidade do problema
e cada aresta (i, j) conecta os vértices i e j. O custo de viagem da cidade i para a cidade j é indicado pelo valor ¢;; associado
a aresta (4, j). Se ¢;; = ¢j; V (i,7) € A, o PCV é simétrico. Se 3 (i, j) € A para cada par de vértice (¢,5), o PCV é fortemente
conectado. A melhor solug¢do para um PCV ¢ dado pelo ciclo hamiltoniano de menor custo possivel. Um ciclo é hamiltoniano,
se a partir de uma cidade todas as demais sdo visitadas uma unica vez e, ao final, retorna para a cidade inicial [26].



X Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional (CBIC’2011), 8 a 11 de Novembro de 2011, Fortaleza, Ceara
(© Sociedade Brasileira de Inteligéncia Computacional (SBIC)

Boas solucdes para um PCV podem ser geralmente obtidas por meta-heuristicas, porque fornecem solu¢des proximas da
solucdo 6tima com um custo computacional relativamente baixo. Existem intdmeras pesquisas (e.g. [27, 28]) que procuram
aperfeicoar as metodologias subjacentes as meta-heuristicas e outros trabalhos (e.g. [29-31]) que comparam os desempenhos de
diferentes algoritmos para o PCV, em termos de solu¢des e tempo de processamento.

Em nossa pesquisa, as meta-heuristicas (BT, GRASP, SA e AG) s@o usadas para avaliar a capacidade de recomendacdo de
algoritmos para o PCV por meio de um processo de meta-aprendizado.

5 EXPERIMENTOS

Para avaliar a abordagem proposta, RNAs foram treinadas a partir de exemplos de PCV. Mais especificamente, os modelos
de aprendizado foram induzidos a partir de trés abordagens de RNA. A primeira, denominada ¢ipol, usa uma RNA com quatro
neurdnios na camada de saida, que identificam os valores relativos as solugdes das meta-heuristicas. A segunda abordagem,
denominada tipo2, também usa uma RNA com quatro saidas, porém as mesmas indicam as posi¢Ges das meta-heuristicas em
um ranking de recomendacdo. Finalmente na terceira abordagem (tipo3), baseada na estratégia de predi¢do de ranking para
classificadores [18], quatro modelos de RNA com um neurdnio de saida foram implementadas para, cada modelo, predizer a
posicdo de uma das meta-heuristicas no ranking sugerido. Para efeito de comparacdio entre os resultados obtidos pelas trés
abordagens, as solugdes conhecidas e preditas para cada meta-heuristica na abordagem tipol serdo inseridas em uma lista para a
composicao de um ranking.

5.1 Preparacao dos dados

O sucesso da predicdo de um modelo de aprendizado depende, dentre outros fatores, de uma quantidade significativa de
exemplos usados no treinamento. Como ndo ha disponibilidade de uma grande quantidade de exemplos reais de PCV, foram
gerados 2000 subproblemas de PCV simétricos e fortemente conectados. Esses problemas foram gerados a partir de 10 arquivos
(d1655, f11400, nrwl379, pcb3038, pr2392, ri1889, ul817, vm1748, fnld461 e rat783) disponiveis na biblioteca TSPLIB
[32]. O nome do arquivo indica o nimero de cidades envolvidas no problema. Por exemplo, d1291 é um PCV com 1291 cidades.
De cada arquivo, 200 subproblemas diferentes foram gerados a partir de 100 cidades escolhidas aleatoriamente, sendo mantidos
os valores originais de custos entre as cidades.

Todos os 2000 exemplos foram submetidos as meta-heuristicas: Busca Tabu (BT) [4], Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure (GRASP) [5], Simulated Annealing (SA) [6,7] e Algoritmos Genéticos (AG) [8,9]. Cada meta-heuristica possui diver-
sos parametros livres e apds vdrios experimentos preliminares, foram usadas as configura¢des que maximizaram o desempenho
de cada algoritmo: BT: tamanho da lista tabu = 3; nimero de iteragdes sem melhora na solugdo corrente = 2; GRASP: nimero
de iteracdes = 50; o = 0.6; SA: 5 = 0.9; tg = 1; « = 0.01; GA: operador de cruzamento = PMX [33]; tamanho da populagio
= 128; selecao dos pais por torneio; taxa de mutagcdo = 5%; selec@o da préxima geragao por elitismo.

Essas meta-heuristicas sdo estocésticas e por isso podem fornecer diferentes resultados apds cada execugdo. Para determinar
os valores das solugdes das meta-heuristicas para cada exemplo, os algoritmos foram executados 50 vezes sob um mesmo tempo
de processamento e a melhor solucdo foi obtida como medida de desempenho da meta-heuristica em questdo. Para cada exemplo,
as solugdes foram transformadas em desempenhos relativos para a composicio de um ranking de meta-heuristicas, que foi usado
como atributo-alvo pelos modelos de meta-aprendizado nas abordagens tipo2 e tipo3. Enquanto que para o tipol, os atributos-
alvos foram representados pelas solucdes obtidas pelas meta-heuristicas. A Tabela 1 mostra o desempenho relativo percentual
de cada ranking de meta-heuristica. O ranking mais frequente foi (AG, SA, GRASP e BT) em 38.5% dos exemplos. Essa
ordem majoritaria € usada na Sec¢do 5.4 como uma referéncia para mensurar a qualidade dos resultados obtidos pelos modelos
de meta-aprendizado. Por exemplo, pode-se afirmar que a escolha arbitraria de AG forneceria a melhor solugdo em 74.3% dos
PCVs.

5.2 Extracao de meta-atributos

Identificar as propriedades mais relevantes de um conjunto de problemas € outro fator fundamental para melhorar a capacidade
preditiva de um sistema de meta-aprendizado. Para os exemplos de PCV ilustrados nesse artigo, algumas propriedades inerentes
aos grafos correspondentes foram transformadas em meta-atributos. Essas propriedades sdo baseadas em medidas simples e
foram extraidas a partir dos custos associados as arestas e aos vértices. Os custos relativos as arestas sdo facilmente identificados
no grafo, enquanto o custo de um vértice (¢;) € definido como o valor resultante da razdo entre a soma dos custos das arestas
associadas a esse vértice e o nimero (n) de arestas conectadas ao mesmo:

" i
S S (1)
n

A Tabela 2 lista os 14 meta-atributos usados para descrever os exemplos de PCV. Os sete primeiros meta-atributos sao relativos
aos custos de vértices e os demais sdo relativos aos custos de arestas. Os meta-atributos V' e A indicam, respectivamente, o
nimero de cidades e de arestas envolvidas no problema; Vi, cpnor € Vinaior contém, respectivamente, 0 menor e o maior custo de
vértice; Similarmente, A,,cnor € Amaior assumem o valor da aresta de menor e maior custo, respectivamente; Valores sobre as
principais medidas estatisticas (média, desvio padrdo e mediana) sdo obtidos pelos meta-atributos: Vi,edias Viesvio © Vimediana
para os vértices € Aedias Adesvio © Amediana para as arestas; Finalmente, os meta-atributos Vi, cnores © Amenores Capturam a
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Tabela 1: Frequéncia relativa dos rankings de meta-heuristicas.

lo. \ 20. \ 30. \ 4o0. \ Frequéncia(%)
AG SA GRASP | BT 38.50
AG SA BT GRASP 19.95
AG GRASP | SA BT 10.50
SA AG GRASP | BT 9.90
GRASP | AG SA BT 7.10
SA AG BT GRASP 5.50
AG BT SA GRASP 3.65
GRASP | SA AG BT 1.60
AG BT GRASP | SA 1.15
BT AG SA GRASP 0.55
AG GRASP | BT SA 0.55
GRASP | AG BT SA 0.50
SA GRASP | AG BT 0.20
BT SA AG GRASP 0.10
GRASP | BT AG SA 0.10
BT GRASP | SA AG 0.05
BT AG GRASP | SA 0.05
SA BT AG GRASP 0.05

soma dos V' menores custos de vértice e aresta, respectivamente. Os meta-atributos relativos aos custos de arestas { As, ..., A14}
e 0 meta atributo A; sdo os mesmos usados em [21].

Tabela 2: Meta-atributos de PCV usados no treinamento do algoritmo de meta-aprendizado.

Cadigo \ Meta-atributo \ Descricao

Aq \% Quantidade de vértices

As Vinenor Menor custo de vértice

Az Vinaior Maior custo de vértice

Ay Vinedia Médias dos custos dos vértices

Ag Viesvio Desvio padrio dos custos dos vértices
Ag Vinediana Mediana dos custos dos vértices

A Vinenores Soma das V' menores custos dos vértices
Ag A Quantidade de arestas

Ag Aenor Menor custo de aresta

Aqp Aoaior Maior custo de aresta

A Anpedia Médias dos custos das arestas

Aio Agesvio Desvio padrio dos custos das arestas
Ais Anediana Mediana dos custos das arestas

Ay A enores Soma das V' menores custos de arestas

Antes de usar esses meta-atributos na entrada de um modelo de meta-aprendizado, o valor de cada meta-atributo para cada
exemplo do conjunto de metadados foi normalizado (A’) por:
Ae — min
AL = Lem 2)

mazxr — min

onde A, € o valor de um dos meta-atributos no exemplo e; min e max representam, respectivamente, 0 menor e 0 maior
valor do meta-atributo em questdo nos metadados manipulados.

A normaliza¢do do meta-atributo alvo depende do tipo de aprendizado implementado no modelo. Por exemplo, para o

aprendizado da abordagem tipol, o valor da solugdo de cada meta-heuristica para cada exemplo foi normalizado (S}, ) por:

S, o She
he = —=a————
© X e

onde Sj. € o valor da solugdo obtida pela meta-heuristica i para o exemplo e; S;.. € o valor da solugdo obtida por cada uma
das meta-heuristicas restantes para o mesmo exemplo e; e g € a quantidade de meta-heuristicas candidatas.
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5.3 Geracao do modelo de aprendizado

Um conjunto de metadados foi criado a partir das 2000 instancias de PCV, no qual cada instancia é descrita pelos valores
normalizados dos meta-atributos e dos atributos-alvo. Seguindo a pratica padrao de manipulag¢do de dados em experimentos com
RNA [14], as instancias foram distribuidas aleatoriamente de forma estratificada em trés conjuntos: treinamento (60%), validacio
(20%) e teste (20%). O primeiro conjunto € usado pelo algoritmo de aprendizado para induzir o modelo preditor, o segundo é
para interromper o treinamento e o terceiro para testar a capacidade de generalizagdo do modelo.

As RNAs ! foram treinadas com as seguintes configuracdes: 14 neurdnios na camada de entrada, na qual cada neurdnio
corresponde a um meta-atributo extraido do PCV; 4 neurdnios na camada de saida para os aprendizados tipol e tipo2 e 1
neurdnio de saida para o t¢po3. Para a camada escondida, a configuragdo que maximiza o desempenho da RNA depende do
conjunto de dados [14]. Durante o treinamento foi adotada a metodologia de validagcao cruzada [32], sendo processadas RNAs
com 2 a 36 neurdnios na camada escondida.

A escolha da RNA que induziu o modelo de meta-aprendizado foi feita a partir do bem conhecido erro quadritico médio
(EQM) obtido no conjunto de validag@o.

5.4 Resultados experimentais

Para cada uma das trés abordagens de aprendizado adotadas em nossos experimentos, o menor valor de EQM no conjunto de
validag@o foi identificado por uma RNA diferente, conforme mostra a Tabela 3. Dentre as abordagens de aprendizado, o tipol
teve o menor erro por causa da informacdo representada pelo atributo-alvo, que € a solug@o de cada meta-heuristica. Para cada
instancia de PCV no conjunto de meta-dados, os valores normalizados das solu¢des das meta-heuristicas ficaram muito mais
préximos entre si do que os valores normalizados das posicdes do ranking das meta-heuristicas.

Tabela 3: Menor EQM das RNAs no conjunto de validag@o em trés abordagens de aprendizado.

Abordagem \ EQM \ Nuimero de neurdnios na camada escondida
tipol 8.562 x 10~° 3
tipo2 6.414 x 1073 19
tipo3 7.307 x 1073 25

Uma vez identificado as melhores configuracdes das RNAs para cada abordagem, as mesmas foram utilizadas no conjunto
de teste para avaliar a capacidade de generalizacdo dos modelos induzidos. A qualidade desses modelos foi mensurada por meio
de duas medidas de correlacdo: Coeficiente de Spearman (CS) [34] e Coeficiente de Goodman-Kruskal Ponderado (GKP) [35].
A primeira medida é basicamente a soma dos erros ao quadrado das posi¢des do ranking, podendo ser vista como uma medida
normalizada do erro quadratico médio. A segunda medida pode ser vista como um complemento da primeira porque correlaciona
duas sequéncias considerando a magnitude dos valores contidos nas mesmas, calculando ndo somente a tendéncia dos valores
mas também a taxa de variagdo dos mesmos. Para essas duas medidas, o valor +1 indica uma perfeita correlacio entre as duas
sequéncias comparadas e o valor -1 significa que as sequéncias sdo completamente discordantes.

Os desempenhos das RNAs medidos pelo CS e GKP nas trés abordagens de aprendizado estdo mostrados na Tabela 4.
Para determinar a qualidade de cada resultado, o0 mesmo é comparado com um valor de referéncia. No caso do coeficente de
Spearman, o valor de referéncia (terceira coluna) é a média desse coeficiente obtida entre as listas conhecidas sobre a ordem
das meta-heuristicas e a lista majoritdria no conjunto de dados. Enquanto que o valor de referéncia para GKP (sexta coluna)
representa a média dessa taxa de correlagdo entre o ranking das meta-heuristicas para cada instancia do conjunto de dados e o
ranking médio das mesmas. Como os atributos-alvos da abordagem tipol sdo diferentes das outras duas abordagens, a magnitude
dos valores no ranking desejado ¢é diferente para essa abordagem. Por isso, o valor de referéncia para GKP ¢ diferente para o
tipol. A quarta e a sétima coluna indicam o grau de superioridade dos modelos de meta-aprendizado em relagdo a um modelo
de predi¢ao padrao cujo desempenho é estimado pelo valor de referéncia. Os resultados mostram que os modelos de meta-
aprendizado tiveram uma qualidade melhor na predi¢do do ranking com uma taxa de erro menor que a recomendacdo do ranking
majoritdrio para todas as instancias.

Tabela 4: Desempenho das predi¢des dos modelos de meta-aprendizado no conjunto de teste.
Abordagem \ CS Valor de referéncia (R) (CS-R)/R \ GKP  Valor de referéncia (R) (GKP-R)/R

tipol 0.8210 0.7895 0.040 0.8106 0.7538 0.075
tipo2 0.8330 0.7895 0.055 0.8346 0.6712 0.243
tipo3 0.8255 0.7895 0.046 0.7599 0.6712 0.132

As duas medidas de correlagdes adotadas sugerem que o desempenho do modelo de aprendizado foi maior no modelo in-
duzido por uma RNA com 4 saidas (t¢po2), conforme mostram os valores da quarta e da sétima coluna da Tabela 4. A abordagem

limplementadas no Software R usando o pacote neuralnet sem alteracio dos valores padrio.
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tipol adotada para o aprendizado da solugdo relativa dos algoritmos tem a desvantagem de ser necessario ordenar primeiramente
os valores preditos antes de recomendar as meta-heuristicas para o usudrio. E a abordagem tipo3 tem o custo de implementar
varias redes cuja quantidade depende das meta-heuristicas disponiveis para ser aplicada a um dado PCV.

6. CONCLUSAO

O problema da selecdo de algoritmos € sempre uma tarefa complexa, ndo sendo muito diferente no contexto da escolha de
uma meta-heurfstica para encontrar a melhor solu¢io para um exemplo de PCV. Neste artigo, foi apresentada uma proposta para
aplicar meta-aprendizado na recomendacgio das meta-heuristicas mais promissoras para o PCV. Modelos de meta-aprendizado
foram induzidos a partir de trés abordagens de Redes Neurais Artificiais. As redes foram treinadas com um conjunto de instancias
para os quais os desempenhos das meta-heuristicas sdo previamente conhecidos. Os modelos treinados foram usados em duas
abordagens para estimar o ranking das meta-heuristicas para um novo exemplo, e em uma outra abordagem, o modelo treinado
estimou as solucdes relativas das meta-heuristicas. Dentre os modelos, o melhor foi aquele que foi usado uma RNA para predizer
os rankings de solucdes das meta-heuristicas. Os resultados das medidas de correlagdo entre o ranking predito e o desejado
indicaram que o melhor modelo teve um desempenho superior a uma predicdo do ranking majoritario, com menor erro de
predi¢do (aproximadamente 5%) e com uma qualidade melhor do ranking predito (aproximadamente 24%).

Para serem usados como atributos de entrada em um modelo de meta-aprendizado, foi proposta neste artigo um novo conjunto
de meta-atributos extraidos a partir de caracteristicas contidas na representacao grafica dos exemplos de PCV. A identificagcdo dos
meta-atributos apropriados € essencial para o sucesso de um sistema de meta-aprendizado. Os resultados experimentais sugerem
que a pesquisa sobre o uso de meta-aprendizado para a recomendagao das melhores meta-heuristicas para um PCV € promissora.
Em futuros trabalhos, a abordagem de meta-aprendizado proposta serd aplicada em exemplos de PCYV, para os quais cada cidade
¢ identificada por um ponto em um espaco bidimensional. Com as informacdes de localizacdo das cidades serd possivel extrair
meta-atributos como aqueles usados em [22] e outros que serdo investigados para melhorar a capacidade de predicdo do modelo
induzido.
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