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Resumo

O Problema do Caixeiro Viajante com Coleta de Prémios (FRQVE uma
generalizacdo do Problema do Caixeiro Viajante, podendo selisags@cum caixeiro que
coleta um prémio, em cada cidade visitada e paga uma getelpara cada cidade nao
visitada, com um custo de deslocamento entre as cidadeset®@bj minimizar o somatorio
dos custos da viagem e penalidades pagas, incluindo na rota wrorsirficiente de cidades
gue permitam coletar um prémio minimo pré-estabelecido. Estalto aborda novas
técnicas heuristicas para resolver o PCVCP, utilizandoalgoritmo evolutivo hibrido,
chamaddevolutionary Clustering SearglECS) e uma adaptacéao deste, chamada *CS, onde o
componente evolutivo do ECS serd substituido pelas metahesri&®iRASP e VNS. A
validacdo das solugdes obtidas se daré através da compeoat@®s resultados encontrados
através desolver comercial, que consegue resolver de forma exata apenas msbtEm
pequeno porte.
Palavras-Chaves:  Problema do Caixeiro ViajanteEvolutionary Clustering Search

GRASP; VNS.

Abstract

The Prize Collecting Travelling Salesman Problem (PCTSR) generalization of
the Travelling Salesman Problem, it can be associatel@srsmn that collects a prize in each
city visited and pays a penalty for each city no visitedhwitcost among the cities. The
objective is to minimize the sum of the costs of the tnigh penalties, including in the route an
enough number of cities that allow collecting a minimum prize. Phjger approaches new
heuristic techniques to solve the PCTSP, using a hybrid evoluticagorithm, called
Evolutionary Clustering Search (ECS) and an adaptation of thHiedceCS, where the
evolutionary component will be substituted by the metaheuristics SFERand VNS. The
validation of the obtained solutions will be through the comparisonttétiesults found by a
commercial solver that was able to solve only small ginblem.
Keywords: Travelling Salesman Problem; Evolutionary Clustering Search;

GRASP; VNS;

1. INTRODUCAO

Este trabalho tem como objetivo abordar novas técnicas hewrigtica resolver o
Problema do Caixeiro Viajante com Coleta de Prémios (PCM€fYido na literatura como
Prize Collecting Traveling Salesman Proble8endo uma generalizacdo do Problema do
Caixeiro Viajante, pode ser associado a um caixeiro que coleé&miopx, hdo negativo,



em cada cidadk visitada e paga uma penalidag@ara cada cidadendo visitada, com um
custoc; de deslocamento entre as cidadesj. O problema encontra-se em minimizar o
somatorio dos custos da viagem e penalidades pagas, enquantodrsiai rota um numero
suficiente de cidades que permitam coletar um prémio rojmg, pré-estabelecido.

A dificuldade de solugédo do PCVCP esta no numero elevado de sokxjdentes.
Admitindo que o custo de deslocamento entre as cidagleseja simétrica, isto €; = ¢, 0
namero total de solugdes possiveisie ()! / 2, sendo classificado na literatura coNf@
dificil, isto é, ndo sdo conhecidos algoritmos que o resolvam em tempongeli Mesmo
com os rapidos avangos tecnoldgicos dos computadores, uma enumergg@tactentodas
essas solugbes € inconcebivel para valores elevadns Rira se resolver o PCVCP por
enumeracéo, pam= 20, tem-se 6 x 0 rotas possiveis, desta forma, um computador que
avalia uma rota em cerca de®I€egundos, gastaria 19 anos para examinar todas as rotas.

Problemas desta natureza sdo comumente abordados atraeésisiécas. Define-se
heuristica como sendo uma técnica que procura boas solu¢bes a umoousttacional
razoavel, sem, no entanto, estar capacitada a garantstes€ ® 6timo global, nem quao
proxima uma determinada solucdo esta do oOtimo global. A grandentEsa das
heuristicas reside na dificuldade de fugir de 6timos loaaisjue deu origem a outra
metodologia, chamada de metaheuristica, que possui ferrargaatasssibilitam sair destes
otimos locais, permitindo a busca em regiées mais promis€@rmgsmnde desafio € produzir,
em tempo razoavel, solu¢des tdo proximas quanto possiveisraoghbibal.

Para a resolugdo do PCVCP, faz-se uso de conceitos de uma tBenrgstica
hibrida recente, proposta por Oliveira e Lorena (2004) [14], chakadationary Clustering
Search (ECS) que consiste em detectar dinamicamente regides ssmas de busca
baseando-se na freqiiéncia em que sdo amostrados nestas regidesdoms gerados por
um algoritmo evolutivo. Estas regifes promissoras devem seoradpb tdo logo sejam
descobertas, através de métodos de busca local. Uma outragebonoiara esta técnica de
busca através de agrupamentos € substituir o algoritmo evolutivo pas métaheuristicas,
tais como GRASP (Feo e Resende, 1995) [6] e VNS (MladenoiAansen, 1997) [13],
dando origem & outra abordagem, chamada *CS.

De forma a validar as solugBes obtidas, propfe-se uma formutagémnatica
baseada em Balas (1989) [1] e Torres e Brito (2003) [17]. UtikzasoftwareCPLEX [10]
para resolver esta formulagéo para instancias de pequeno porte.

O restante do trabalho esta organizado da seguinte forma. & 2éga uma breve
revisdo bibliografica sobre o PCVCP. Na se¢do 3 é mostraddarmalacdo matemética
para o PCVCP. Na secdo 4 sdo descritas as técnicas qoeutiizadas neste trabalho. A
secao 5 apresenta, em detalhes, o ECS e o *CS aplicados @’P&¥ecao 6 apresenta 0s
resultados obtidos pelos métodos ECS e *CS, além dos resultados d&. Giidtmente, na
secdo 7, sdo descritas algumas consideragdes a regssiabalho.

2.  REVISAO BIBLIOGRAFICA

O PCVCP foi proposto por Balas (1989) [1], que apresentou algumasepiages
estruturais do problema e duas formulacdes mateméticas peyssesio a segunda uma
simplificagdo da primeira. O autor apresenta também umitahgopara o problema, que
combina a técnica damuttingplanescom uma relaxagdo de programacdo linear a ser resolvida
através do métodsimplex Balas e Martin (1985) [2] desenvolveram woftware para
programacdo diaria de uma fabrica de laminas de aco, quavdila combinagéo de vérias
heuristicas para procurar boas solugdes para o PCVCP.

Goemans et al. (1995) [8] desenvolveram um algoritmo 2-aproximatnzo yraa
versao do PCVCP, onde o objetivo era minimizar o custo da rotpeeadidade paga nos
vértices nao visitados, ndo levando em consideracdo o pr@mimo a ser coletado.

DellAmico et al. (1998) [5] exploraram uma relaxacéo Lagrangepara o PCVCP,



relaxando a restricdo de prémio minimo, e aplicando o método subgeadiara resolver o
problema dual. Um algoritmo baseado na heuristica classicaop@@/, conhecida como
heuristica de insercdo mais barata, € utilizado parddrares a solugdo relaxada encontrada
em uma solugéo viavel, através da insercdo de vérticesmadhores economias na rota até
que o prémio minimo seja coletado. Propuseram ainda, utilizar eonéstica chamada de
Extenséo e Colapso para melhorar a solugédo viavel obtida.

Gomes et al. (2000) [9] apresentam uma metaheuristica hibridesglacionar o
PCVCP, combinando a metaheuristica GRASP com VND. Melo ¢irlan (2004) [12]
também apresentam uma metaheuristica hibrida para o PCY@Rbinando as
metaheuristicas GRASP Progressivo e VNS.

Torres e Brito (2003) [17] apresentam uma nova formulagdo matangdi@ o
PCVCP baseada na formulacdo apresentada em [1]. Nesta f@melggyoposto um novo
conjunto de restricdes para evitar a formagéo de sub-r@tssuao.

Chaves et al. (2004) [3] desenvolveram trabalhos abordando duas modedlagans
modelagem matematica resolvendo o PCVCP de forma 6tima pararmpasbtie pequenas
dimensdes, e uma modelagem heuristica, combinando as oretttes GRASP e VNS.

3. FORMULACAO MATEMATICA PARA O PCVCP

O PCVCP pode ser representado em um grafo completo ndo dickriGra (V, E),
onde existe associado a cada vérkiceé V um prémiop e uma penalidadg, e cada aresta
(i,j) O E possui um custo de deslocamentoSendo o vertice 0, sem perda de generalidade,
assumido como vértice origem. Ressaltando que o vérticeropgssui prémio nulgg = 0)

e penalidade infinitayg = ).

A formulacdo matemética apresentada neste trabalho é baseadarmulacdes
propostas por Balas (1989) [1] e Torres e Brito (2003) [17]. Utikza-sonjunto de restricbes
propostas em [17] para evitar a formagcao de sub-rotas. A eamtdg utilizar esse conjunto
de restricbes é que o numero de restricbes utilizadas é polinamiadntrario das restricdes
comumente usadas no PCV que exigem um numero exponencial de respégéeo
atendimento desta condicao.

Considerex; (i, j O V, i # j) sendo uma variavel binaria igual a 1 se a aresfa (
pertencer a solugdo,xg igual a 0O caso contrario. A variawel i O V, controla se o vértice
esta presente na rota, assumindo valor 0 caso seja visitatty & ¢aso contrario. A variavel
fi (i, j O V,i#]j)é aquantidade de fluxo (valor em prémios) escoada na érg¥taendo
utilizada para evitar que a solugéo contenha sub-rotas.

A formulagdo matemética é apresentada a seguir, onde:
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A funcéo objetivo 3.1 procura minimizar o somatdtims custos de deslocamento e
as penalidades pagas. As restricdes 3.2 e 3.3tgarajue se o vertidefor visitado &; = 0)
uma aresta tem que sair deste vértice e uma ae@stque chegar neste veértice, caso o vértice
nao seja visitadax{ = 1) nenhuma aresta pode chegar ou sair destestAcio 3.4 assegura
que a soma dos prémios coletados serd maior qu&na@gminimo,pmin. As restricdes 3.5,
3.6 e 3.7 garantem a conectividade da solucaogjal avitam rotas desconexas da origem.
As variaveis de fluxd; impedem que sub-rotas sejam criadas, associang@artidade de
prémio do vértice visitado a aresta que sai déstguantidade de fluxo que sai do vértice
origem tem que ser igual a 0, e a quantidade de fijue volta para o vértice origem tem que
ser igual a soma dos prémios coletados na rotee#iscdes 3.8 e 3.9 conectam as variaveis
x;j e fj, fazendo com que a rota gerada por ambas sejss@mané&endo que a restricdo 3.8
garante que se uma aresta fizer parte da solugfimrdidade de fluxo escoada por esta tem
que ser maior que 0, e a restricdo 3.9 assegura ga®r do fluxo escoado por uma aresta
ndo serd maior que o total de prémios de todofdres. As restricbes 3.10 asseguram a
bivaléncia das variaveig. Por fim, as restrigdes 3.11 garantem que aswasify sejam néo-
negativas.

Para resolucdo desta formulacao, utilizou-seofiware CPLEX versao 7.5 [10]
buscando encontrar a solugéo 6tima para o PCVQRetEnto, pela natureza combinatoéria do
PCVCP, tal modelagem s6 consegue resolver insg&peaguenas do problema. Através de

testes, verifica-se que esta modelagem j4 se tomiavel computacionalmente para
instancias com 50 vertices.

4. METODOS DE SOLUCAO

Para resolugdo do PCVCP sao propostas duas abosdddge primeira abordagem
utiliza-se o ECS e na segunda uma adaptagcéo dod@d8&,o0 algoritmo evolutivo, neste caso
0 ATP — Algoritmo de Treinamento Populacional [1&8ra substituido pelas metaheuristicas
GRASP [6] e VNS [13], dando origem & abordagem *@Sseguir sdo apresentados 0s
métodos utilizados nestas abordagens.



4.1. EVOLUTIONARY CLUSTERING SEARCH (ECS)

O Evolutionary Clustering Search (ECS) ou buscdigiva através de agrupamentos
€ uma técnica evolutiva proposta por Oliveira eebar (2004) [14]. O ECS consiste num
processo de agrupamento de individuos para guiar lwmsca evolutiva, sendo usado para
gerar um conjunto de solugdes de referéncia pgrade® supostamente promissoras.

No ECS um processo de agrupamento iterativo trabsilinultaneamente com um
algoritmo evolutivo, identificando grupos de indivds que merecem especial interesse. As
regides destes grupos de individuos devem ser raxiale tdo logo sejam detectadas, através
de heuristicas de busca local especificas. Esperarsa melhoria no processo de
convergéncia associado a uma diminuicdo no esfayggoutacional em virtude do emprego
mais racional dos métodos busca local.

O ECS procura localizar regiées promissoras atrdeésnquadramento destas por
clusters Um cluster é definido pela triplaz = {c; r; B} onde c e r séo, respectivamente, o
centro e o raio de uma area de busca promissoisteEHambém uma estratégia de budca
associada aduster.

O centro € um individuo (solucdo) representantecldster, que identifica a sua
localizag@o dentro do espago de busca. O raio @detaba distancia maxima, a partir do
centro, até a qual um individuo pode ser asso@adtuster.

Em um problema de otimizagdo combinatoria, o raidepser definido em funcéo de
alguma distancia métrica, como o0 niumero de moviasenecessarios para transformar uma
solugdo candidata em outra dentro de uma vizinhaAcaizinhanca neste caso esté
relacionada com a estratégia de bysca estratégifd € uma sistematica de intensificacéo de
busca, na qual individuos de uchuster interagem entre si, ao longo do processo de
agrupamento, gerando novos individuos na mesmaaegi

O ECS consiste em quatro componentes com atrilgicdderentes e
conceitualmente independentes. Séo eles:

- um algoritmo evolutivo (AE);

- um agrupador iterativo (Al);

- um analisador de agrupamentos (AA);
. um algoritmo de otimizagé&o local (AO);

A figura 1 ilustra conceitualmente o ECS.
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Figura 1 — Diagrama conceitual do ECS (adaptadp [14
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O algoritmo evolutivo (AE) trabalha como um geradtg solugbes de tempo
integral. A populacéo evolui independentemente @waponentes restantes. Individuos séo
selecionados, recombinados, e sdo atualizadosapgpadximas geragdes. Simultaneamente,
clusterssdo mantidos para representar estes individuos.

O agrupador iterativo (Al) é o nucleo do ECS, tthhado como um classificador de
informac@o que mantém no sistema apenas aqueldoguelevante para o processo de
intensificagdo de busca. Usa-se o termo informapéds os individuos ndo se agrupam
diretamente, e sim a informacdo semelhante que mpsesentam. Toda informacao
selecionada por AE é lida por Al que tenta agrgpéemo uma informagdo conhecida. Se a
informacé&o for considerada suficientemente nowgéehantida como um centro em um novo
cluster Caso contrario, a informacdo é considerada rexhtad causando perturbacdo no
centro do cluster mais similar. Tal perturbacdo € chamada de asgjfvl e consiste
basicamente em atualizar o centro com a nova irggém recebida.

O analisador de agrupamentos (AA) prové uma andéseada cluster, em intervalos
regulares de geracgoes, indicando um provavel goopamissor. Tipicamente, a densidade do
clusteré usada nesta analise, ou seja, 0 numero de eglegdatualizacdes que aconteceram
recentemente ncuster Um clustercom densidade alta deve possuir um centro promi€so
AA também é responséavel pela eliminacaeldsterscom baixas densidades.

Por fim, o algoritmo de otimizagéo local (AO) é umddulo de pesquisa interno que
prové a exploragdo de uma suposta regido promisEeta processo acontece depois que 0
componente AA tenha descoberto alusteralvo. A busca local é realizada no individuo que
esta no centro dduster.

4.2. ALGORITMO DE TREINAMENTO POPULACIONAL (ATP)

Neste trabalho, utiliza-se como componente AE ooAigmo de Treinamento
Populacional (ATP), sendo este uma técnica evalyiroposta por Oliveira e Lorena (2005)
[15].

O ATP consiste em induzir uma populacdo de indivda assumir uma determinada
caracteristica, tornando-a adaptada a esta cdsgicter A inducdo é realizada privilegiando
os individuos mais adaptados e penalizando os metegristicas especificas sobre o
problema tratado sdo utilizadas para determinaragacteristicas desejadas no treinamento.
Estas heuristicas séo utilizadas para buscar rsohagdes viaveis melhores que as originais.
Se a heuristica encontrar uma solu¢cdo melhor,edgue o individuo original ndo estd bem-
adaptado a heuristica de treinamento empregada. &arario, o individuo € o melhor
dentro da vizinhancga estabelecida pela heurigdie@endo participar o méximo de geracgées
possiveis do processo de evolugéo.

O ATP trabalha com uma populagéo dindmica de iddos, sendo que, inicialmente
a populacéo é gerada aleatoriamente. Durante @gsoevolutivo, a cada geragdo um novo
individuo é gerado através do cruzamento entre iddigiduos ja existentes na populacao,
privilegiando os individuos mais bem adaptadosndviduo gerado pode, eventualmente,
sofrer alguma mutacdo, modificando suas caradterésherdadas.

Cada novo individuo € avaliado por duas funcdes,g. A primeira avalia a
gualidade do individuo e a segunda aplica a haaisie treinamento para avaliar a
vizinhanca do individuo, sendo a melhor solucametiada atribuida como valor de

A adaptacgdo de um individuo pode ser medida atdwémnkingd, equacéo 4.1, que
€ composta:

- por um componente referente & adaptacdo do indivislm relagdo a
heuristica de treinamentb-(g);

- por um componente que privilegia a minimizac¢ao wa#og, calculando a
distncia, em termos de avaliacéo, entre o indivielwima estimativa de um
limite superior para todos os possiveis valores agiéuncded e g podem
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assumir, a constan@ax
e por uma constanté que tem o papel de equilibrar os componentes da
equacao.

0=d.[G,—9]-|f -9 4.1

Em problemas de minimizacéo, os individuos melhadeptados séo aqueles com
baixos valores da heuristica de treinamento e gtggaen bem-adaptados a esta, produzindo
valores maiores para 0s seus respectiaokings

A populacao é controlada dinamicamente por um fimiéarejeicdor, que durante o
processo evolutivo é atualizado através de incramaexdaptativos que consideram o tamanho
atual da populacéo, |P|, bem como a atual faixaldees deanking (do melhord,, ao pior,
dp), além de uma estimativa sobre o numero de gesapdefaltam para terminar o processo
de evolugcédoRG.

O limiar de rejeicao é dado por:

(51 - 5|P|)

Tt:Tt—1+£'|P|'T 4.2

ondeg é uma constante que controla a velocidade do gsoade esvaziamento da populacao,
quanto menor mais lento é o processo evolutivo.

No fim de cada geracdo os individuos menos adapt@de 1) sdo eliminados da
populacdo. No ATP a populagéo tende a cresceriglimente, aceitando todos 0s novos
individuos. Com o passar do tempo, 0 aumento dwr d@t determina uma quantidade cada
vez maior de individuos a serem eliminados.

4.3. GRASP

GRASP Greedy Randomized Adaptive Search Procedeo e Resende, 1995) [6]
€ uma metaheuristica que objetiva encontrar sodugi@oximadas para problemas de
otimizag&o combinatoria. E composto de um procéssativo, no qual cada iteracdo consiste
em duas fases distintas: a fase de construcéo,wndesolucdo viavel € construida, e a fase
de busca local, onde um étimo local na vizinharggaalucao inicial construida é pesquisado.
A melhor solucdo encontrada ao longo de todaseaaciies GRASP realizadas é retornada
como resultado.

Na fase de construcdo, uma solucdo € iterativameomstruida, elemento por
elemento. A cada iteracdo dessa fase, os proxilapgeatos candidatos a serem incluidos na
solugéo séo colocados em uma lista de candidajps€@uindo um critério de ordenacao pré-
determinado. Esse processo de sele¢cédo é baseadonafuncdo adaptativa gulosaC - [,
que estima o beneficio da sele¢do de cada um eloeerios. A heuristica € adaptativa porque
os beneficios associados com a escolha de cadaretes@o atualizados em cada iteragéo da
fase de construgéo para refletir as mudancas prida®pela sele¢éo do elemento anterior.

O componente probabilistico do procedimento resaéto de que cada elemento é
selecionado de forma aleatéria a partir de um syboto restrito formado pelos melhores
elementos que compdem a lista de candidatos. Ebt®gunto recebe o nome de lista de
candidatos restrita (LCR). Esta técnica de escplyanite que diferentes solugbes sejam
geradas em cada iteragcdo GRASP. Um paraneeffo,1] controla o qudo gulosa serd uma
solugéo construida na fase de constru¢do. Um wailgual a O faz gerar solu¢des puramente
gulosas, enquanto qoeigual a 1 faz produzir solugfes totalmente aléasor

Assim como em muitas técnicas deterministicas,oag;&es geradas pela fase de
construcdo GRASP provavelmente ndo sédo localmemte® com respeito a definicdo de
vizinhanca adotada. Dai a importancia da fase deablocal, a qual objetiva melhorar a
solucao construida.

A eficiéncia da busca local depende da qualidadsotl&géo construida. A fase de



construcdo tem entdo um papel importante na buscal, luma vez que as solucdes
construidas constituem bons pontos de partidagpbresca local, permitindo assim acelera-la.

4.4. VARIABLE NEIGHBORHOOD SEARCH (VNS)

O método de Pesquisa em Vizinhanca Variav&rigble Neighborhood Search
VNS) inicialmente proposto por Mladenovic e Han§E®97) [13], combina busca local com
mudancas sisteméaticas de vizinhanga, procurandpasde 6timos locais. Ao contrario da
maioria dos outros métodos de busca local, 0 VNS s&@jue uma trajetéria, mas explora
vizinhangas cada vez mais distantes da solucacerderr pelo fato de gerar vizinhos
aleatoriamente, movendo-se para a nova solucassmente se uma melhora for produzida.
Além disso, um método de busca local é aplicadetidggmente para transformar a solugéo
vizinha em um étimo local.

Considerando um conjunto finito pré-definido deesras de vizinhanga™e com
N¥(s) sendo o conjunto de solugdesldasima vizinhanca da solugdo corresté® método
inicializa com uma solugéo inicial qualquer e aac@#éracdo é gerado aleatoriamente um
vizinho, s, dentro da vizinhanca“Nla solugdo corrente. Aplica-se entdo um métodaudea
local no vizinho gerado, encontrando uma solugca@orgpresenta um 6timo local, Se este
otimo local for melhor que a solucao corrente abudntinua a partir deste, recomegando da
primeira estrutura de vizinhanca. Caso contraramtioua-se a busca a partir da préxima
estrutura de vizinhanca,“N. Esta heuristica é encerrada quando uma conde@ardda for
atingida, tal como o tempo maximo de processament® numero maximo de iteracdes
consecutivas sem melhora da solugéo corrente.

5.  IMPLEMENTACAO

5.1. ECSAPLICADO AO PCVCP

Um dos maiores desafios dos métodos de otimizaghdidr estratégias eficientes
para cobrir todo o espaco de busca, possibilitandplicacdo de busca local somente em
regides realmente promissoras. No ECS o obijetigletéctar regides promissoras através de
agrupamento de genoétipos. Explorando estas regiffasés de heuristicas de busca local, tdo
logo elas sejam encontradas.

A representacdo de um individuo sera realizadaédrde um vetor que contém o0s
vértices do problema na ordem em que sao visitadb®®rvando que o sinal negativo indica
que o Vvértice ndo sera visitado. A figura 2 ilustreepresentacdo de um individuo, onde a
seqléncia de visitas € {1,3,0,4} e os vérticedhéo foram visitados.

1 3 | - 0 4 | -2

Figura 2 — Representacédo de um individuo

Lh

Como componente AE do ECS, responsavel por geftac@ss para alimentar os
agrupamentos, sera utilizado o Algoritmo de Treieaim Populacional (ATP) [15]
empregando operadores genéticos conhecidos, caalegio base-guia [11], o cruzamento
BOX [16] e a mutagdo 2-Opt.

A cada geracdo um numero constante de individd8s€ selecionado. A selegéo é
realizada privilegiando os individuos com maianking selecionando dois individuos para
recombinacdo, o primeiro individugy{s9 € selecionado aleatoriamente entre os melhores
individuos da populacéo, e o segundo individyg.) € selecionado aleatoriamente dentro da
populacéo. Os individutsase € Syuia SA0 combinados, atraves da copia aleatoria dedibe
ambos individuos, o que resulta na geracgdo de uco fitho. Este filho pode, eventualmente,
sofrer mutagéo.

A heuristica de treinamento utilizada para deteamas caracteristicas desejadas no



treinamento ao longo do processo evolutivo do AdiA ® métod&GeqAdd-SeqDrofMelo,
2001) [12], que consiste em realizar sucessivatieas de troca da solugdo corrente por
uma solugdo melhor na sua vizinhanga. O que padeosseguido através de insercfes de
vértices com economia de inser¢éo negativa, segiédamocdes de vértices com economia
de remogé&o negativa, ndo permitindo que o prémiinmoi deixe de ser coletado.

O componente Al realiza um agrupamento iterativaccada individuo selecionado
para recombinagdo. Define-se inicialmente um nume@rimo declustersMC, objetivando
evitar que o processo de agrupamento se torne raiito. Oi-ésimo clustertem o seu
proprio centra; e um raior que € comum aos demaisisters

Se a distancia métrica entre o individuo seleciored centro de algueiusterfor
menor que o raio deste, a informacgé&o do individaedausar uma perturbagdo (assimilagéo)
no centro dacluster mais similar. Caso contrério, a informacdo dovitiio € considerada
suficientemente nova e esta € armazenada no ceéetam novocluster Neste trabalho
utilizou-se a métrica 2-Troca para calcular a dis& entre duas solugbes, esta métrica
computa a quantidade de trocas necessarias pasfotrmaar o individuo selecionado no
centro docluster.

No processo de assimilagdo sera utilizado o mépadio-relinking (Glover, 1996)
[7], o qual realiza movimentos exploratdrios ngeti@ia que interconecta o individuo
selecionado e o centro @tuster Assim sendo, o préprio processo de assimilac@yéna
forma de busca local dentro do cluster, pois oroerdi ser deslocado para a melhor solugéo
avaliada nessa trajetéria, caso ela seja melhoo geatro daluster

O componente AA é executado toda vez que um inglvidr atribuido a unaluster
A funcdo do AA é verificar se olusterja pode ser considerado promissor. diuster se
torna promissor quando atinge uma certa densidadada pela equacédo 5.1, significando
gue um certo padrdo de informacao se tornou prauorte no processo de evolugéo, sendo o
centro destelusterrefinado através do componente AO.

A = pD,N_S 51
IC: |
onde PD é o numero de vezes que a densidade dava@ma do normal para uctusterser
considerado promissdiSé o nimero de individuos selecionados no intereatce a andlise
dos clusters ndo ativados ¢ o numero delustersexistentes na geracéo

O componente AA também tem como funcdo executaesfmamento de todos os
clustersque foram ativados a cada geracao, ou seja, dimendensidade dos clusters que
foram ativados. Outra funcdo do AA € eliminar, alecgjeracdo, oslusterscom baixa
densidade.

No componente AO utiliza-se a heuristica 2-Opt €Sr01958) [4], objetivando
refinar a solugé@o presente no centro declusterpromissor. O método implementado no AO
€ executado enquanto a heuristica 2-Opt estivesegaindo encontrar solugées melhores
para o centr@;. Caso AO encontre uma solucao que seja melhoo gaatro daluster, este
é atualizado com a solucdo encontrada.

5.2. *CSAPLICADO AO PCVCP

Outra abordagem proposta para resolver o PCVCPGSpque propde substituir o
componente AE por uma outra metaheuristica, sendacegta precisa ser capaz de gerar um
grande numero de solucdes diferentes para o pmadssagrupamento. Neste trabalho
propde-se utilizar uma metaheuristica hibrida, doarttlo GRASP e VNS.

Na fase de constru¢cdo do GRASP utilizou-se a fumigi@conomia da heuristica
Adding-Noded5] para construir a lista dos elementos candgl¢@®) a serem inseridos na
solugdo. Cada elemento é selecionado de formadekeat partir de uma parte da lista C,
contendo os melhores candidatos, chamada listeaddidatos restrita (LCR), sendo este
elemento inserido na solugdo e a lista de candidatoalizada. A fase de construcédo é



executada enquanto existir candidatos com econamgativa ou a soma dos prémios
coletados for menor que o prémio minimo pré-estaixb.

Na fase de busca local do GRASP sera utilizado 8 @hvcurando refinar a solugéo
construida. Sendo que este explora o espaco de laisovés de trocas sisteméticas de
vizinhancas, aplicando um método de busca locaresab vizinho gerado em uma
determinada vizinhanga.

As estruturas de vizinhangas séo definidas atrdeémovimentos aleatorios. No
VNS proposto definem-se cinco estruturas de vizighaatravés dos seguintes movimentos:

my: Inserir 2 vértices na rota;

mp: Retirar 2 vértices da rota;

mg: Trocar 4 vértices de posicao;

my: Inserir 1 vértice e retirar 1 vértice;

ms: Retirar 3 vértices;

me: Retirar 1 vértice e trocar 4 vértices de posi¢ao;

A partir da solucdo construida, a cada iteracdeckmia-se aleatoriamente um
vizinho s’ nak-ésimavizinhanca da solugéo corrergerealizando-se o movimentn,, onde
k={1,2,3,4,5,6} definido anteriormente. Esse vizinb@ntdo submetido a um procedimento
de busca local. Se 6timo local, for melhor que a solu¢@uocorrente, a busca continua sle
recomecgando da primeira estrutura de vizinhan¢so Cantrario, continua-se a busca a partir
da préxima vizinhanca. Este procedimento é encercpcando o tempo sem melhora for
maior que 100 segundos.

Como um ¢6timo local dentro de uma vizinhanga ndeeéssariamente 0 mesmo
dentro de outra vizinhanga, mudangas de vizinhatagabém podem ser executadas na fase
de busca local do VNS. Este método de busca loadiagnadoVariable Neighborhood
Descen{VND) [13] e sera utilizado neste trabalho parénaafo vizinho gerado.

O VND implementado faz uso de trés procedimentagisiécos de refinamento,
sendo eles: (1$eqDrop-SeqAdd 2], que consiste em retirar vértices enquantetiexalgum
vértice com custo de remocao negativo e adicio@dices enquanto existir custo de insergédo
negativo; (2) 2-Opt [4], que examina todas as pessitrocas de 2 arestas, realizando a que
fornecer o maior ganho na fungéo objetivo e A8HDrop [12], que consiste em inserir o
vértice que possuir o menor custo de insercdararetvertice que possuir o menor custo de
remocgao. Cada iteragdo do método consiste na desg@o de um 6timo local tendo por base
0 i-ésimo procedimento heuristico de refinamento. Sempre spuebtém uma solucdo de
melhora, retorna-se ao primeiro procedimento hécwige refinamento.

A abordagem *CS possui 0s mesmos componentes §€So agrupador iterativo
(Al), analisador de agrupamentos (AA) e algoritmeo lmlisca local (AO). Sendo que estes
foram implementados de forma idéntica aos impleatwd® no ECS, por isso ndo serdo
novamente descritos.

6. RESULTADOS

As abordagens ECS e *CS para o PCVCP foram coddzaem C++ e oS
experimentos foram conduzidos em uma méquina AMifdon XP 1.53 GHz e memodria de
256 MB Os experimentos foram realizados com objetivoedéenciar a flexibilidade do
método em relagdo ao algoritmo utilizado para altawe o processo de agrupamento, e
também para validar as abordagens propostas, mdstrque algoritmos de busca por
agrupamentos podem ser competitivos para resotlg&LCVCP.

O PCVCP néao possui uma biblioteca publica de pmatetestes, sendo assim, um
conjunto de dez instancias para o PCVCP encontredag 3] serdo utilizadas nestes
experimentos. Essas instancias tém diferentes mé@naer vérticesn( {10, 20, 30, 50, 100,
250, 500}), sendo todas geradas aleatoriamentecddos seguintes intervalos:
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custo de deslocamento entre os verticgs! [50,1000];
prémio associado a cada vértipel [1,100];
penalidade associada a cada vértyce:[1, 750];

Os valores para os parametros de desempenho datagdos ECS e *CS foram
ajustados através de varias execucdes e tambémdbaseo trabalho de Oliveira e Lorena
(2004) [14].

namero de individuos selecionados a cada gefd§&0200;

ndamero maximo delustersMC = 20;

presséo de densidade PD = 2,5;

limite superiortGmax€ 0 valor do pior individuo existente na populaigéaial;
incremento do limiar de rejeic&o= 0,001;

parametrax = 0,2;

A formulacdo matemética apresentada na secaor8doivida utilizando software
CPLEX versao 7.5, sendo os resultados obtidos expiados na tabela 1. Nota-se que, através
desta formulagdo matematica, o CPLEX conseguevexrsolPCVCP para instancias com até
30 vértices em um tempo computacional razodvelkeEnito, para as instancias maiores, o
problema j& se torna inviavel computacionalmentgaRs instancias com 50 vértices, por
exemplo, o CPLEX levou vérios dias executando pader encontrar o 6timo global. Uma
instancia com 100 vértices1009 foi executada utilizando o resultado encontranp[8]
como valorupper boundpermitindo acelerar o processo de busca do CPMEsmo assim,
est4 foi executada por varios dias e ndo conségeinar ogap entrelower e upper bounds

Na tabela 1 sdo apresentados os resultados congmatgocencontrados pelo CPLEX
e pelas abordagens ECS e *CS. Na primeira coluéa as instancias do problema; na coluna
2, |V| representa a cardinalidade do conjunto diced que compdem a instancia. As colunas
3, 4 e 5 dizem respeito aos resultados obtidos @BICEX, e representam respectivamente o
valor da melhor solugéo viavel obtidgpper boun)l o tempo de execucéo, em segundos, e 0
gapentre dower e upper boundsAs colunas 6 e 7 referem-se & abordagem ECR@wasas
8 e 9 referem-se a abordagem *CS. Na sexta e ott@kmas encontram-se os melhores
resultados obtidos com as abordagens, e na sétimaaecolunas o tempo em segundos gasto
para encontrar a melhor solugéo.

Técnicas de Solucéo
CPLEX ECS *CS
Instancia |V| | solucdo viavel tempo (s) gap FO tempo (s)] FO tempo (s)
v10 11 1765 0.06 0 1765 0.1 | 1765 0.05
v20 21 2302 3.73 0 2302 7.75 | 2302 0.97
v30a 31 3582 34.06 0 3582 44.36| 3582 3.30
v30b 31 2515 45.59 0 2515 67.48| 2515 3.07
v30c 31 3236 164.58 0 3236 58.43] 3236 6.19
vb0a 51 4328 433439.97 0 4450  467.66 | 4328  238.40
vb0b 51 3872 241307.43 0 3928 475.96 | 3872  266.78
vl00a 101 6879 153059.09 2.46 7200 2067.98 6832  919.27
v250a 251 - - - 16200 3807.45 |15273 1451.37
v500a 501 - - - 32396 7658.23 | 28460 1718.73

Tabela 1 — Resultados dos experimentos computasiona
Segundo a tabela 1, ECS e *CS encontraram o Otiofmalgpara as instanciad0,

v20, v30a, v30b, v30eas *CS encontra o 6timo em um tempo computatimeaor. Para
as instancias maiores, *CS obteve resultados methque o ECS, encontrando o 6timo
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global para as instancias com 50 vértices.

A tabela 2 apresenta uma comparacdo entre osadgsltencontrados utilizando
apenas os métodos ATP e GRASP/VNS e os resultatiicando estes métodos como
geradores de solugdes para o processo de agrumsnmaistabordagens ECS e *CS. Observa-
se que a inclusdo do método de busca por agrupasnprdvoca uma melhora nas solucdes
obtidas pelo ATP e pelo GRASP/VNS para as inst&8noiaiores. Para as instancias menores,
ndo ha melhora na solucéo através da utilizacd&Q® e *CS, uma vez que os métodos ATP
e GRASP/VNS também conseguem encontrar o 6timoagléorém, com os métodos de
busca por agrupamentos é possivel encontrar edtag®ess atravées de um numero menor de
solugBes ou individuos gerados pelo ATP e GRASP/VNS

Instancia ATP ECS melhora (%) | GRASP/VNS  *CS melhora (%)
v10 1765 1765 0 1765 1765 0
v20 2302 2302 0 2302 2302 0

v30a 3582 3582 0 3582 3582 0
v30b 2515 2515 0 2515 2515 0
v30c 3236 3236 0 3236 3236 0
v50a 4484 4450 0.75 4328 4328 0
v50b 3992 3928 1.60 3872 3872 0
v100a 7462 7200 3.51 6884 6832 0.75
v250a 16369 16200 1.03 15472 15273 1.29
v500a 32962 32396 1.72 28564 28460 0.36

Tabela 2 — Comparagéo entre ATP e ECS e entre GRASPe *CS

A tabela 3 apresenta os resultados obtidos atdavéxecucdo do método proposto
em Chaves et al. (2004) [3] utilizando o conceito rdetaheuristica hibrida, combinando
GRASP e VNS/VND. Mostra-se também uma comparacéo @® resultados obtidos neste
trabalho, através das abordagens ECS e *CS. Obslervesta tabela, a abordagem *CS
obteve os melhores resultados na resolucdo do PC&I€R dos valores de fungdo objetivo
para as instancias maiores serem melhores, 0s $ecgoputacionais necessarios para
encontrar a melhor solugcao foram menores.

Instdncia | Chaves et al. (2004)  tempo (s ECS tempo ($) *CS  migo (S)
v10 1765 0.1 1765 0.1 1765 0.05
v20 2302 1.04 2302 7.75 2302 0.97
v30a 3582 5.43 3582 40.28 | 3582 3.30
v30b 2515 3.83 2515 23.52 | 2515 3.07
v30c 3236 7.83 3236 59.56 | 3236 6.19
v50a 4328 332.45 4450 467.66| 4328 238.40
v50b 3872 243.76 3928 475.96| 3872 266.78

v100a 6892 892.09 7200 2067.94 6832 919.27
v250a 15310 1118.33 16200 3807.4% 15273 1451.37
v500a 28563 2345.79 32396 7658.23 28460 1718.73

Tabela 3 — Comparagéo com resultados encontraddsnadura

7. CONCLUSAO

Este trabalho propde duas abordagens para a résalogPCVCP, ECS e *CS. Estas
utilizam o conceito de algoritmos hibridos, combith@ metaheuristicas com um processo de
agrupamento de solu¢cdes em subespacos de bokcderd, visando detectar regides
promissoras. Sempre que uma regido for considegadaissora € realizada uma
intensificagdo da busca nesta regido, objetivamda aplicagcdo mais racional do método de
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busca local.

Este trabalho se justifica segundo alguns aspetoreiramente, pelo fato do ECS
ser um meétodo novo e que obteve sucesso ao seadpla problemas de otimizacéo
combinatoria.

Além disso, a substituicAo do componente AE por ootga metaheuristica, neste
caso GRASP e VNS, contribui para a criagdo de uma rabordagem, o *CS, visando
investigar a geracao continua de solugdes diret@npama o processo de agrupamento.

Os resultados obtidos mostram que estas abordagercompetitivas para resolugéo
do PCVCP, conseguindo encontrar o 6timo global pesténcias com até 50 vértices em um
tempo computacional razoavel. Além disso, a abaetCS obteve resultados melhores que
os apresentados na literatura para as instancimsesiaPortanto, estes resultados validam a
utilizagcéo destas abordagens para a resolucao 4€PC
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