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Resumo

O Problema do Caixeiro Viajante com Coleta de Prémios (PCVCP), referido na literatura
como Prize Collecting Traveling Salesman Problem, ¢ uma generalizagdo do Problema do
Caixeiro Viajante, podendo ser associado a um caixeiro viajante que coleta um prémio wy, ndo
negativo, em cada cidade k que ele visita e paga uma penalidade p; para cada cidade / que nao
visita, com um custo c¢; de deslocamento entre as cidades i e j. O problema encontra-se em
minimizar o somatdrio dos custos da viagem e penalidades, enquanto inclui na sua rota um
numero suficiente de cidades que o permitam coletar um prémio minimo, wy, pré-
estabelecido. Trata-se de um problema classificado na literatura como NP-dificil, justificando
sua abordagem por técnicas heuristicas. O presente trabalho contribui com o desenvolvimento
de metaheuristicas hibridas para o PCVCP, baseadas em GRASP e métodos de pesquisa em
vizinhanga variavel (VNS/VND) para solucionar aproximadamente o PCVCP. De forma a
validar as solugdes obtidas, implementa-se um modelo exato para encontrar a melhor solugéo
para o problema, sendo este modelo aplicado a problemas de pequeno porte. Resultados
computacionais demonstram a eficiéncia da metodologia hibrida proposta, tanto em relacao a
qualidade da solugdo final obtida quanto em relagdo ao tempo de execugao.

Palavras-Chaves: Problema do Caixeiro Viajante, Metaheuristicas, GRASP, VNS, VND.
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1 Introducao

1.1 Objetivos do trabalho

Este trabalho tem como objetivo apresentar o Problema do Caixeiro Viajante com
Coleta de Prémios (PCVCP), referido na literatura como Prize Collecting Traveling Salesman
Problem (PCTSP), e propor duas metodologias, uma baseada em programa¢ao matematica,
dita exata, e outra heuristica, para resolvé-lo.

1.2 Importancia do trabalho

A escolha deste problema para resolucdo foi feita em funcao do fato de que, de nosso
conhecimento, até 0 momento sdo poucos os trabalhos relacionados a este tema, que ¢ de facil
adaptacdo a situagdes da vida real. Em linhas gerais, pode ser descrito como um universo de
clientes em potencial, onde existe associado a cada cliente, quando ndo for atendido, uma
penalidade pela expectativa de atendimento ou importancia, ¢ quando este for atendido, um
ganho relativo. Deseja-se a partir de uma origem, montar um percurso contendo alguns
clientes visitados uma unica vez retornando ao ponto de partida, minimizando o custo da
distancia total percorrida e a soma das penalidades, de forma a garantir um ganho minimo que
justifique o investimento.

A dificuldade de solugao do PCVCP esta no numero elevado de solugdes existentes.
Assumindo que a distdncia de uma cidade i a outra j seja simétrica, isto €, que d; = dj;, 0
numero total de solugdes possiveis € (n — 1)! / 2, sendo classificado na literatura como NP-
dificil, como apresentado em Melo (2001), isto é, ndo existem algoritmos que o resolvam em
tempo polinomial. Mesmo com os rapidos avancos tecnologicos dos computadores, uma
enumeragdo completa de todas essas solugdes é inconcebivel para valores elevados de n.
Certamente havera um limite acima do qual tal problema tornar-se-a intratavel
computacionalmente.

Problemas desta natureza sdo comumente abordados através de heuristicas. Define-se
heuristica como sendo uma técnica que procura boas solucdes (proximas da otimalidade) a um
custo computacional razoavel, sem, no entanto, estar capacitada a garantir a otimalidade, bem
como garantir qudo proxima uma determinada solucdo estd da solugdo Otima. A grande
desvantagem das heuristicas reside na dificuldade de fugir de 6timos locais, o que deu origem
a outra metodologia, chamada de Metaheuristica, que possui ferramentas que possibilitam sair
destes otimos locais, permitindo a busca em regides mais promissoras. O grande desafio ¢
produzir, em tempo minimo, solucdes tdo proximas quanto possiveis da solugdo o6tima.

Dentre os procedimentos enquadrados como metaheuristicas que surgiram ao longo
das ultimas décadas, destacam-se: Algoritmos Genéticos (AGs) (Goldberg, 1989), Simulated
Annealing (Kirkpatrick, 1983), Busca Tabu (BT) (Glover, 1986), Greedy Randomized
Adaptative Search Procedure (GRASP) (Feo & Resende, 1995), Colénia de Formigas
(Taillard, 1999), Variable Neighborhood Search (VNS) (Mladenovic & Hansen, 1997), entre
outros.

Num problema tipico de minimizagdo, encontra-se um 6timo local quando qualquer
movimento a ser feito piore o valor atual da funcdo objetivo. Um 6timo global corresponde ao
menor valor da fungao objetivo, entre todos os 6timos locais existentes no espago de busca.



T,

* dtimo local
» Stim o global

Figura 1.1 — Representacdo grafica para um problema de minimizagao

Para a resolugdo do PCVCP, faz-se uso de conceitos de técnicas mais recentes, que
tém se destacado na solugdo de problemas altamente combinatdrios pelos seus resultados
obtidos em diversas aplicagdes, tais como: GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure) (Resende, 1997), Variable Neighborhood Search (VNS) (Mladenovic & Hansen,
1997) e Variable Neighborhood Descent (VND) (Mladenovic & Hansen, 1997). Ha,
certamente, outras técnicas que poderiam ser empregadas, mas preferiu-se selecionar GRASP
e VNS/VND tendo em vista a simplicidade dessas técnicas e sua eficiéncia na abordagem de
diversos outros problemas combinatorios. Foge ao escopo deste trabalho qualquer
comparagdo entre as metaheuristicas escolhidas e as ndo utilizadas.

1.3 Estrutura do trabalho

O presente trabalho esta dividido em seis se¢des, incluindo esta introdugao.

Na secdo Il faz-se uma revisdo de literatura sobre 0 PCVCP, ¢ das heuristicas utilzadas
para sua resolug@o neste trabalho.

Na secao III descreve-se o problema do PCVCP, e apresenta-se uma modelagem exata
e uma modelagem heuristica para o mesmo, e ainda mostra a aplicacdo dos métodos
heuristicos ao problema.

Na secdo 1V, sdo mostrados detalhes do sistema desenvolvido.
A se¢@o V mostra os resultados computacionais obtidos pelo sistema.

Finalmente, na se¢do VI, é feita uma avaliagdo dos resultados obtidos, além de citar
algumas sugestoes para trabalhos futuros.

10



2 Revisao Bibliografica

2.1 Introducao

As aplicagdes desenvolvidas para o PCVCP sdo poucas, apesar da grande
aplicabilidade que este tem para o mundo real. Por exemplo, em 1992, Goemans ¢ Willianson
desenvolveram um procedimento de 2-aproximativo para uma versao do PCVCP no qual o
prémio minimo a ser coletado foi removido e o objetivo passou a ser simplesmente minimizar
o custo (MELO, 2001).

Em 1994, Dell’ Amico et. al. propuseram o uso da relaxagdo lagrangeana para
solucionar a ordem de visitas a clientes de uma empresa num determinado periodo, cujo
objetivo era maximizar o total de valor das solicitagdes dos clientes menos o custo de
deslocamento e¢ venda, estando sujeitos a restricdes de tempo. O limite inferior era obtido
primeiro removendo as restricdes de conectividade, obtendo um problema de associagdo com
restricdes de tempo; e depois, através da relaxacdo lagrangeana, incluindo as restricdes de
tempo na funcdo objetivo. E em 1995, Awerbuch et. al. desenvolveram o primeiro algoritmo
de aproximacdo para o PCVCP possuindo um desempenho polilogaritmo (MELO, 2001).

Martinhon et. al. (2000) desenvolveram um trabalho que utiliza metaheuristicas
hibridas para o PCVCP, no caso, o GRASP associado ao VNS. Nele, também foi investigado
o uso de filtragem na fase de construcdo, ou seja, a utilizagdo de solugdes elites, bem como a
adogdo, no VNS, de estruturas de vizinhanga baseadas na troca de nds (insergoes € remogoes)
e troca de arestas.

Recentemente, Melo (2001) também desenvolveu um trabalho combinando as
metaheuristicas GRASP e VNS, mas propondo a utiliza¢do de uma generalizacdo do GRASP,
chamada de GRASP-PSD.

Problemas andlogos ao PCVCP encontrados na literatura foram os seguintes:

e PCV Generalizado (PCVG): proposto por Ong (1982), como o préprio nome
indica, ¢ uma generalizagdo do PCV, onde dado um conjunto de vértices
separados em grupos, deseja-se encontrar a menor rota parcial através de pelo
menos um vértice em cada agrupamento, (MELO, 2001).

e PCV Seletivo (PCV-S): proposto por Laporte e Martello (1987), o PCV-S
aborda a situacdo em que, para cada vértice k do grafo, este possui um prémio
wy, N30 negativo, o problema consiste na construgdo de uma rota através de um
subconjunto destes vértices, maximizando o total de prémios coletados pela
rota, onde o comprimento ndo deve exceder a um certo valor R, (GOLDBARG
& LUNA, 2000)

e PCV com Backhauls (PCVB): esse problema pode ser considerado um caso
especial de PCVG onde os nos de G sdo particionados em dois grupamentos
denominados normalmente de L (nds linehauls) e B (n6s backhauls). A matriz
de custo do problema atende as condi¢gdes da norma euclidiana. Uma versdo do
problema determina que os noés de L sejam visitados inicialmente e,
posteriormente, os nos de B. A estratégia dessa versao ¢ dar preferéncia ao
descarregamento dos veiculos para, posteriormente, realizar o carregamento
em dire¢do ao depdsito (nd inicial) (GOLDBARG & LUNA, 2000).
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e PCV com Janela de Tempo (PCVJT): dado um conjunto de N vértices, com
uma distancia dj;, e um tempo de viagem #; entre os vértices i e j para todos
pares de i)j € N, e uma janela de tempo [a;, b;] para cada vértice i, onde o
vértice i ndo pode ser visitado antes de a; e depois de b;. Se o vértice i for
visitado antes de a;, serd necessario esperar um tempo w; até a;; mas se 0
vértice i for visitado depois de b;, a rota fica inviavel. O objetivo ¢ minimizar o
custo da rota, onde o custo da rota pode ser a distancia total percorrida (neste
caso o tempo de espera ¢ ignorado) ou o tempo total gasto para completar a
rota (neste caso o tempo de espera w; € adicionado ao tempo de viagem f;)
(SIMONETTI, 1998).

2.2 Técnicas Heuristicas

2.2.1 Definicao de Heuristica

As heuristicas ou algoritmos heuristicos foram desenvolvidos com a finalidade de se
resolver problemas de elevado nivel de complexidade em tempo computacional razoavel. Ao
se pensar em um problema altamente combinatério, uma op¢do seria analisar todas as
combinagdes possiveis para conhecer a melhor. Se o problema possui um universo de dados
pequeno, realmente esta ¢ a maneira correta de se buscar a melhor solu¢do, mas os problemas
reais, normalmente, possuem um nimero de combinagdes muito extenso, o que torna inviavel
a analise de todas as combinacdes, uma vez que o tempo computacional exigido fica
impraticavel. As heuristicas procuram encontrar solu¢des proximas da otimalidade em um
tempo computacional razoavel, sem, no entanto, conseguir definir se esta ¢ a solugdo 6tima,
nem qudo proxima ela esta da solug@o 6tima.

Neste trabalho foram utilizadas heuristicas construtivas (4dd Maior Economia ¢ Drop
Maior Economia) que t€m a finalidade de construir uma solugdo inicial buscando minimizar a
funcdo objetivo, e heuristicas de refinamento (k-Optimal, AddDrop, SeqDropSeqAdd ) que
sdo utilizadas para refinar uma solugdo, ou seja, tentar encontrar uma solucdo de melhor
qualidade a partir de modificacdes efetuadas em outra solucao.

2.2.2 Definicao de Metaheuristicas

O exemplo apresentado a seguir foi apresentado em Melo (2001), onde se faz uma
analogia de metaheuristica com um problema real.

Imagine a seguinte situacdo: um grupo de pesquisadores, em atividade numa floresta
tropical, ficou perdido. Como a carga da bateria do unico celular da expedicdo, estava
acabando, somente conseguiram avisar a base da situagdo atual e que estavam presos no vale
mais profundo de toda regido. De posse dessas informagdes, foi criado um grupo de resgate.
Levando em considera¢do que ndo existia estudo topografico sobre a regido, que era extensa,
o grupo de resgate viu-se dividido entre trés opinides distintas: A primeira sugestdo dada foi a
de que um avido tentasse percorré-la na integra, identificando todos os vales ali contidos para
que ao término fossem comparados ¢ o menor deles seria o local exato para o resgate. A
segunda sugestdo, era a de que a cada dia fosse escolhida aleatoriamente uma diregdo, ¢ nela
fossem também identificados os vales existentes e ao término de alguns dias, seria escolhido o
vale mais profundo até entdo, e se tentaria o resgate. A terceira e ultima sugestao era o meio
termo entre as duas primeiras. Baseado nas informacgdes colhidas do grupo de pesquisadores
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nos dias anteriores, a idéia seria utiliza-las para que se determinasse conjunto de regides
menores e somente ali fosse intensificada a procura pelo vale mais profundo.

Estas trés idéias possuem os seguintes enfoques:

e A primeira idéia, que certamente acharia o local exato para o resgate,
conhecida em otimizacdo como métodos exatos, ndo seria aceita, porque o
tempo gasto na procura comprometeria a integridade fisica dos pesquisadores.
Analogamente, nos métodos exatos, busca-se encontrar, a partir de uma regiao
de busca X, a solucdo 6tima x analisando cada elemento desta regido.

e A segunda idéia, provavelmente também ndo obteria €xito nas buscas, pois
estas seriam realizadas sem qualquer informagdo prévia da regido a ser
pesquisada. A esta idéia, atribuimos as chamadas heuristicas cegas, cuja
excessiva flexibilidade podem conduzir a busca a resultados cadticos.

e A terceira idéia, conjuga aspectos que permitem se esquivar dos erros
ocorridos nas idé€ias anteriores, pois leva em consideragdo todas as informacdes
previamente conhecidas do espago de busca a ser explorado, o que em
otimizagdo podem ser descritos como metaheuristicas.

Problemas de otimizacdo existem nas mais diversas areas de aplicacdo, como
telecomunicacgdo, planejamentos operacionais na fabricacdo de semicondutores, desenhos de
areas escolares, localizacdo de reservas energéticas estratégicas, roteamento de veiculos,
organizagdo de tropas, planejamento de tripulagdo de aeronaves, alocagdo de salas de aula em
escolas, escalonamento de jogos, entre outros. Teoricamente € possivel enumerar todas as
solugdes e avaliar cada uma a respeito do objetivo esperado, encontrando a solugdo Otima.
Porém, vérios estudos e também este trabalho demonstram que seguir esta estratégia ¢é
tecnicamente invidvel, pois o numero de combinagdes freqlientemente cresce
exponencialmente com o tamanho do problema.

Muitos trabalhos foram desenvolvidos nas ultimas décadas com o sentido de melhorar
os métodos heuristicos, sem no entanto prejudicar a sua principal caracteristica, que ¢ a
flexibilidade. Estes trabalhos deram origem as estratégias comumente conhecidas como
metaheuristicas.

Metaheuristicas sdo procedimentos destinados a encontrar uma boa solucdo,
eventualmente a Otima, consistindo na aplicagdo, em cada passo, de uma heuristica
subordinada, a qual tem que ser modelada para cada problema especifico. A principal
caracteristica das metaheuristicas é a capacidade que estas possuem de escapar de 6timos
locais.

Neste trabalho foram utilizadas as metaheuristicas GRASP, VNS e VND, descritas a
seguir.

2.2.3 Add Maior Economia

Uma solugao inicial de boa qualidade ¢ muito importante, uma vez que bons pontos de
partida permitem acelerar a busca local. Este método proposto por Melo (2001) procura
construir uma solugdo com qualidade.

Procura-se compor uma rota parcial, garantindo que o somatério dos prémios
coletados seja maior ou igual ao prémio minimo exigido, para tal, baseia-se no Método das
Economias, conhecido na literatura como Savings, originalmente proposto por Clarke e
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Wright para o Problema de Roteamento de Veiculos, ¢ no método Generalized Savings,
proposto por Golden et. al. (MELO, 2001).

Inicialmente tem-se uma rota R partindo e retornando a origem. O valor da funcdo
objetivo ¢ igual ao somatorio de todas as penalidades. O valor do prémio coletado ¢ igual a
Zero, pois o prémio para a origem corresponde a zero.

Definida a rota inicial, para cada vértice k ndo pertencente a rota R, verifica-se sua
economia atual em relagdo a todas as arestas (i, j) que formam a rota. A fungdo do calculo
para cada insercao de k ¢ entdo definida da seguinte forma:

economia (k) = g = max (i,j) {cjtpi—cau—cCx}, VR (2.1)

sendo composta pelo custo da aresta (7,f), a penalidade do vértice k e os custos das arestas (i,k)
e (k,), respectivamente.

Apo6s isto, seleciona-se dentre todos os vértices ndo pertencentes a rota parcial atual o
que apresentar a maior economia positiva e este ¢ inserido em R. Feito isto, para cada vértice
k ndo pertencente a rota R, faz-se o recalculo da economia em relagdo a todas as arestas (i,))
que pertencem a rota R. Note, que se g > 0, ap6s a insercdo do vértice k, obtém-se uma
reducdo no custo da funcéo objetivo.

O método termina quando o somatorio de todos os prémios dos vértices pertencentes a
R for igual ou maior que o prémio minimo e nao haja mais vértice k£ com economia positiva.

Pode-se descrever um algoritmo basico de inser¢do Add Maior Economia, conforme o
descrito na figura 2.1, a seguir:

Procedimento Add Maior Economia
Inicializacao
R« 0O,
Inserir a origem em R;
Para todo k£ ndo pertencente a R faca
Calcular a economia de insercao;
Fim Para
Enquanto nio for atingido o prémio minimo ou
existir alguma economia positiva faca
k < Vértice de maior economia para inser¢ao;
Inserir o Vértice k em R;
Atualizar valores;
Fim Enquanto
Fim Procedimento

Figura 2.1 — Algoritmo de inser¢do Add Maior Economia

2.2.4 Drop Maior Economia

Este método, proposto por Melo (2001), parte de uma solucdo que contém todos os
vértices e utiliza uma abordagem oposta a dos algoritmos de inser¢do, isto €, a cada iteragao
retira-se um vértice segundo o calculo de uma fungao gulosa.

Definida uma solug@o inicial, com uma rota R que contenha todos os vértices, para
cada vértice k pertencente a rota, calcula-se a economia associada a remog¢ao deste vértice. A
fungdo do calculo para remogao do vértice k ¢ definida por:

economia (k) = gr=max{ Cak i+ Ck sk - Caksk - Pk}, Vk € R (2.2)
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onde a; e sy representam, respectivamente, o antecessor € o sucessor do vértice & na rota R.

Apos isto, seleciona-se dentre todos os vértices pertencentes a rota atual o que
apresentar a maior economia positiva e este ¢ removido de R. Feito isto, para cada vértice k
pertencente a rota R, faz-se um recalculo da economia para remog¢ao. Note que se g > 0, a
remocao do vértice k proporcionara uma reducdo no custo da funcao objetivo.

O método continua enquanto existir algum vértice com economia positiva e a retirada
deste vértice ndo acarretar uma solucdo inviavel, ou seja, o somatério dos prémios dos
vértices pertencentes a rota for menor que o prémio minimo pré-estabelecido.

O método Drop Maior Economia pode ser descrito conforme a figura 2.2, a seguir.

Procedimento Drop Maior Economia
Continua < verdadeiro;
Inicializacao
Obter a rota R com todos os vértices;
Para todo & pertencente a R faca
Calcular a economia de remogao;
Fim Para
Enquanto Continua faca
k < Vértice de maior economia para remogao;
Se (g,.>0) e (W-w,>wo) entio
Remover o Vértice k de R;
Atualizar valores;
Sendo
Continua < falso;
Fim Se Fim Enquanto
Fim Procedimento

Figura 2.2 — Algoritmo de remog¢ao Drop Maior Economia

onde W ¢é o somatorio dos prémios coletados na rota, wy ¢ o prémio do vértice k e wy é prémio
minimo que precisa ser coletado para que a rota ndo seja inviavel.

2.2.5 Método de Descida k-Optimal

Ap6s realizar a fase de construgdo, tem-se uma rota com alguns (ou todos) vértices, e
sabe-se qual a seqiiéncia em que estes vértices sao visitados. O desejo agora € conseguir uma
possivel melhora na fungao objetivo, através da tentativa de mudanga na sua ordem de visitas,
o que pode ser conseguido realizando-se possiveis trocas das suas arestas.

As heuristicas de substitui¢do, Costa Jr. (2003), sdo estratégias de melhoria. Partindo
de um ciclo hamiltoniano H, excluem-se k arestas de H, produzindo % caminhos
desconectados. Reconectam-se estes £ caminhos de alguma maneira para produzir outro ciclo
H’, usando diferentes arestas daquelas que foram removidas de H. Desta maneira, H ¢ H’
serdo diferentes entre si por exatamente k arestas. Sdo verificadas todas as solugdes viaveis
contendo H’, escolhendo-se a melhor dentre todas, chamada de solucdo k-Opt.

A medida que o valor de k aumenta, em geral, aumenta também a probabilidade de se
obter a solugdo otima. Entretanto, o custo computacional também cresce rapidamente com o
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valor de k, pois a complexidade deste algoritmo é O(rn*) (GOLDBARG & LUNA, 2000).
Neste trabalho optou-se em utilizar a heuristica 2-Optimal, por esta ser eficiente e
computacionalmente barata.

Um algoritmo k-Optimal pode ser descrito conforme a figura 2.3, a seguir.

Procedimento k-Optimal
Seja s, uma solug¢do inicial;
S < S5
s* < s;
Repetir
O <« Lista de todos subconjuntos de & arestas de R;
Enquanto Q> O faca
Z < Lista com k arestas de Q;
Remover as arestas Z de R gerando R’}
Construir todas possiveis rotas que contenham R ’;
s* «— s que apresentar maior melhoria;
0« 0-27
Fim enquanto
Se f(s*) < f(s) entdo
5«5
Fim Se
Até f(s) 2 f(s™*)
Retornar s;
Fim Procedimento

Figura 2.3 — Algoritmo k-Optimal

2.2.6 Método AddDrop

Este algoritmo baseia-se nos critérios de inser¢do e remog¢do de vértices vistos
anteriormente. Funcionando de maneira iterativa, através de sucessivas tentativas de troca da
solugdo corrente por uma solu¢ao melhor através de uma inser¢ao seguida de uma remocao,
conforme mostrado abaixo:

e Add — ocorrera sempre uma inser¢do, independente de existir melhora ou nao
no valor da funcdo objetivo;

e Drop — ocorrera sempre uma remoc¢do, idependendete de existir melhora ou
nao no valor da fung¢éo objetivo.

E importante ressaltar que ndo serd permitido inviabilizar a solugdo, isto é, permitir
que o prémio coletado seja menor que o prémio minimo pré-estabelecido. As insercdes
ocorrerdo segundo o método Add Maior Economia, e as remog¢des segundo o método Drop
Maior Economia.

2.2.7 Método de Descida SeqDropSeqAdd

Este algoritmo também se baseia nos critérios de remogao ¢ insercdo de vértices vistos
anteriomente. Funcionando de maneira iterativa, ou seja, através de sucessivas tentativas de
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troca da solugdo corrente por uma solu¢do melhor na sua vizinhanga, o que ¢ conseguido
através de n remogoes seguida de m insercdes, conforme mostrado abaixo:

e SeqDrop — as remogdes ocorrerdo enquanto houver reducgao no valor da funcdo
objetivo;

e SeqAdd — as inser¢des ocorrerdo enquanto houver redug¢do no valor da funcdo
objetivo.

Nao permitindo que o prémio minimo coletado seja menor que o prémio minimo pré-
estabelecido. As remocgdes ocorrerdo segundo o método Drop Maior Economia e as insercdes
segundo o método Add Maior Economia.

2.2.8 GRASP

GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure), Resende (1997), pode ser
visto como uma metaheuristica que utiliza as boas caracteristicas dos algoritmos puramente
gulosos e dos procedimentos aleatorios na fase de construcdo de solugdes viaveis.

O GRASP ¢ um processo iterativo, no qual cada iteracdo consiste em duas fases
distintas: a fase de construgdo, onde uma solucdo viavel é construida, ¢ a fase de busca local,
onde um o6timo local na vizinhanca da solugdo inicial construida é encontrado. A melhor
solucdo encontrada ao longo de todas as iteragdes GRASP realizadas ¢ retornada como
resultado. Um algoritmo GRASP pode ser descrito conforme a figura 2.4 a seguir.

Procedimento GRASP
Ss) = 0;
Para k de 1 até Maxlter faga
Aplicar o procedimento de construcéo para obter
uma solugdo viavel s ;
Aplicar busca local em s gerando uma nova
solugdo s’ ;
Se f(s") <f(s) entao
s=s;
Fim Para
Retornar s ;
Fim Procedimento

Figura 2.4 — Algoritmo GRASP

Na fase de construcdo, uma solugdo ¢ iterativamente construida, elemento por
elemento. A cada iteracao dessa fase, os proximos elementos candidatos a serem incluidos na
solucdo sdo colocados em uma lista C de candidatos, seguindo um critério de ordenagao pré-
determinado. Esse processo de selecdo ¢ baseado em uma fung¢do adaptativa gulosa f: C — R,
que estima o beneficio da selecdo de cada um dos elementos. A heuristica ¢ adaptativa porque
os beneficios associados com a escolha de cada elemento sdo atualizados em cada iteracao da
fase de construgdo para refletir as mudangas oriundas da sele¢do do elemento anterior. O
componente probabilistico do procedimento reside no fato de que cada elemento ¢
selecionado de forma aleatdria a partir de um subconjunto restrito formado pelos melhores
elementos que compdem a lista de candidatos restrita (LCR). Esta técnica de escolha permite
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que diferentes solucdes sejam geradas em cada iteracdo GRASP. Um pardmetro a € [0,1]
controla o nivel de gulosidade e aleatoriedade da fase de construgdo. Um valor o = 0 faz gerar
solu¢des puramente gulosas, enquanto que o = 1 faz produzir solucdes totalmente aleatorias.
Um algoritmo da fase de constru¢do do GRASP pode ser descrito conforme a figura a seguir.

Procedimento Construgio GRASP
s« 0;
Inicializar o conjunto de candidatos C;
Enquanto C = O faca
ti=min{g@)|te C};
ts=max {g ()|t e C};
RLC={te C|g(@)<titoal(ts-t)};
Selecione aleatoriamente, um elemento t € RLC ;
s <5 U{s};
Atualizar o conjunto de candidatos C;
Fim Enquanto
Retornar s;
Fim Procedimento

Figura 2.5 — Fase de Construcdo de um algoritmo GRASP

Assim como em muitas técnicas deterministicas, as solugdes geradas pela fase de
construgdo do GRASP provavelmente nao sdo localmente 6timas com respeito a definigao de
vizinhanga adotada. Dai a importancia da fase de busca local, a qual objetiva melhorar a
solucdo construida. Um algoritmo de busca local pode ser descrito conforme a figura a seguir.

Procedimento Busca Local GRASP
s < solu¢do inicial;
Enquanto critério de parada ndo satisfeito faca
Encontrar uma solugdo s” € N(s);
Se f(s”) < f(s) entdo
s <S5
Fim Enquanto
Retornar s;
Fim Procedimento

Figura 2.6 — Algoritmo basico de busca local GRASP

A eficiéncia da busca local depende da qualidade da solug¢do construida. A fase de
construcdo tem entdo um papel importante na busca local, uma vez que se as solucdes
construidas constituem bons pontos de partida para a busca local, permitindo assim acelera-la.

O parametro o, que determina o tamanho da lista de candidatos restrita, ¢ basicamente
0 Unico parametro a ser ajustado na implementagao de um procedimento GRASP. Sabe-se que
valores de o que levam a uma LCR de tamanho muito limitado (ou seja, valor de o préximo
da escolha gulosa) implicam solugdes finais de qualidade muito proxima aquela obtida de
forma puramente gulosa, obtidas com um baixo esfor¢o computacional. Em contrapartida,
provocam uma baixa diversidade de solu¢des construidas. J& uma escolha de a proxima da
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selecdo puramente aleatoria leva a uma grande diversidade de solugdes construidas, mas por
outro lado, muitas das solu¢des construidas sdo de qualidade inferior, tornando mais lento o
processo de busca local.

O procedimento GRASP procura, portanto, conjugar bons aspectos dos algoritmos
puramente gulosos com aqueles dos procedimentos aleatorios de construgdo de solugao.

229 VNS

O Método de Pesquisa em Vizinhanca Variavel (Variable Neighborhood Search,
VNS), Mladenovic & Hansen (1997), ¢ um método de busca local que consiste em explorar o
espaco de solugdes através de trocas sistematicas de estruturas de vizinhanga. Contrariamente
a outras metaheuristicas baseadas em métodos de busca local, 0 método VNS ndo segue uma
trajetoria, mas sim explora vizinhangas gradativamente mais "distantes" da solucdo corrente e
focaliza a busca em torno de uma nova solucédo, se € somente se, um movimento de melhora é
realizado. O método inclui, também, um procedimento de busca local a ser aplicado sobre a
solu¢do corrente. Esta rotina de busca local também pode usar diferentes estruturas de
vizinhanga. Um algoritmo de VNS pode ser descrito conforme a figura a seguir.

Procedimento VNS
Seja s, uma solug¢@o inicial;
Seja o nimero de estruturas diferentes de vizinhanga;
S <83
Enquanto critério de parada ndo satisfeito faca
k<1
Enquanto k£ <r faca
Gere um vizinho qualquer s> € N(k)(s)
s’’ < Busca Local (s )
Se f(s”’) < f(s) entdo
s« s
k<1,
Senido
k<—k+1;
Fim Enquanto
Fim Enquanto
Retorne s
Fim Procedimento:

Figura 2.7 — Algoritmo VNS

Nesse algoritmo, parte-se de uma solucdo inicial qualquer e a cada iteracdo seleciona-
se aleatoriamente um vizinho s’ dentro da vizinhanca N(k)(s) da solugdo s corrente. Esse
vizinho ¢ entdo submetido a um procedimento de busca local. Se a solug@o 6tima local, s", for
melhor que a solugdo s corrente, a busca continua de 5" recomecando da primeira estrutura de
vizinhanga N'"(s). Caso contrario, continua-se a busca a partir da proxima estrutura de
vizinhanga N*"(s). Este procedimento ¢ encerrado quando uma condigdo de parada for
atingida, tal como o tempo méaximo de iteragdes consecutivas entre dois melhoramentos. A
solugdo s' é gerada aleatoriamente, de forma a evitar ciclagem, situacdo que pode ocorrer se
alguma regra deterministica for usada.
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2.2.10 VND

O Meétodo de Descida em Vizinhanga Varidvel (Variable Neighborhood Descent,
VND), Mladenovic e Hansen (1997), também ¢ um método de busca local que consiste em
explorar o espago de solugdes através de trocas sistematicas de estruturas de vizinhanga,
aceitando somente solu¢des de melhora da solugdo corrente e retornando a primeira estrutura
quando uma solucdo melhor ¢ encontrada. Todas as vizinhangas sdo verificadas, ¢ depois de
analisada a ultima, ocorre o critério de parada. Este método pode ser descrito conforme a
figura a seguir:

Procedimento VND
Seja s, uma solugdo inicial;
Seja r o numero de estruturas diferentes de vizinhanga;
S <8y
k<1
Enquanto £ < r faca
Encontre o melhor vizinho s° € N(k)(s) ;
Se f(s’) < f(s) entdo
s« s
k<« 1;
Senao
k<k+1;
Fim Enquanto
Retorne s;
Fim Procedimento;

Figura 2.8 — Algoritmo VND
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3 Metodologia

3.1 Descri¢ao do problema

O PCVCP foi formulado inicialmente em 1985 por Egon Balas, (Balas, 2001), como
um modelo para a programacdo da operacdo didria de uma fabrica que produzia laminas de
aco. Por razdes que tinham a ver com o desgaste dos rolos ¢ também por outros fatores, a
seqiliéncia na ordem do processamento era essencial. A programacdo consistia na escolha de
um numero de laminas associadas as suas ordens de execucdo, que satisfizessem o limite
inferior do peso, e que ordenadas numa seqiiéncia apropriada, minimizasse a fungdo de
seqiiéncia. As tarefas de escolha das laminas e das opcdes disponiveis para seu o
sequenciamento, necessitavam ser resolvidas em conjunto. Chamado entdo de Prize
Collecting Traveling Salesman Problem, ou seja, Problema do Caixeiro Viajante com Coleta
de Prémios, serviu como base para o desenvolvimento de um software implementado por
Balas e Martin em 1986, (Balas, 2001), que utilizava a combinag@o de varias heuristicas para
encontrar solugdes proximas do 6timo local, organizando-as em programagdes didrias.

O problema do caixeiro viajante (PCV), Stiitzle & Dorigo (1999), é um dos mais
tradicionais e conhecidos problemas de programag¢do matematica. Os problemas de
roteamento lidam em sua maior parte com rotas sobre pontos de demanda ou oferta. Esses
pontos podem ser representados por cidades, postos de trabalho ou atendimento, clientes,
depositos etc. O PCV ¢ descrito por um conjunto de » cidades e uma matriz de distancia entre
elas, tendo o seguinte objetivo: o caixeiro viajante deve sair de uma cidade chamada origem,
visitar cada uma das n - 1 cidades restantes apenas uma unica vez e retornar a cidade origem
percorrendo a menor distancia possivel, ou seja, deve ser encontrada uma rota fechada (ciclo
hamiltoniano) de comprimento minimo que passe exatamente uma Unica vez por cada cidade.

Um grande numero de problemas de roteamento e planejamento pode ser formulado
como uma generalizagdo do Problema do Caixeiro Viajante. Neste caso, o PCVCP pode ser
associado a um caixeiro viajante que coleta um prémio wy, ndo negativo, em cada cidade &
que ele visita e paga uma penalidade p; para cada cidade / que ndo visita, com um custo ¢;; de
deslocamento entre as cidades i e j. O problema encontra-se em minimizar o somatorio dos
custos da viagem e penalidades, enquanto inclui na sua rota um niimero suficiente de cidades
que permitam coletar um prémio minimo, wy, pré-estabelecido.

Caso o valor de wy seja igual ao somatdrio de todos os prémios wy, para cada cidade %,
tem-se o Problema do Caixeiro Viajante.

O PCVCP pode ser representado conforme a figura a seguir, onde se tem um deposito
e alguns vértices formando um grafo completo, ou seja, todos os vértices estdo ligados por
uma aresta, ¢ existe um custo de deslocamento em cada aresta. Para cada vértice i existe
também um prémio (w;) e uma penalidade (p;), ressaltando que para o deposito o prémio ¢é
zero e a penalidade ¢ infinita.
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Figura 3.1 — Uma representagcdo do PCVCP

A partir do grafo apresentado na figura 3.1, uma possivel solugdo para o PCVCP ¢
demonstrada a seguir. Constroi-se uma sub-rota a partir do deposito objetivando minimizar o
custo e a penalidade, além de coletar no minimo um prémio wo. Uma solugdo seria a sub-rota
R; ={0,4,5,2,3,0}, isto €, o caixeiro sai do deposito (0) com um prémio igual 0, constroi a sua
rota passando pelas cidades 4,5,2 e 3, coletando um prémio igual a W (wy + ws + wy + w3), e
retornando ao depdsito, o caixeiro tem um custo de viajem igual a C (cos + c45 + ¢cs52 + 23 +
C30), este também paga uma penalidade igual a P (p;), por ndo ter visitado a cidade 1.

WPy

Figura 3.2 — Uma possivel solu¢do para o PCVCP
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3.2 Modelagem Exata

3.2.1 Introducao

A modelagem exata visa encontrar a melhor solug@o para o problema, ou seja, o 6timo
global, mas devido ao numero elevado de solugdes existentes para 0 PCVCP em dimensdes
elevadas, torna-se inconcebivel uma enumeragdo completa de todas. Mas apesar disto esta
modelagem ¢ de fundamental importancia neste trabalho, pois servird para validar o modelo
heuristico.

3.2.2 Formulacao Matematica

Seja G” = (N, A) um grafo completo direcionado, para cada arco (i,j) de 4 ¢ dado um
custo ¢;;, € para cada vértice i de N, é associada uma penalidade p;, a ser paga se o vértice i
ndo compor a rota. Adicionalmente, para cada vértice i, existe um prémio w; associado. Os
vértices sdo numerados de 0 até n = | N |, sendo o vértice 0, sem perda de generalidade,
assumido como depdsito ou domicilio do caixeiro viajante. Para este vértice especial, sera
utilizado wy = 0 e py = . Segue uma formulagdo proposta em 1985 por Egon Balas, Balas
(2001), na qual as restrigdes 3.5 e 3.6 sdo propostas neste trabalho para eliminar a existéncia
de subrotas.

Assumindo que y; seja 1 se o vértice i for incluido na rota e 0 caso contrario, que x ¢ o
vetor de incidéncia associado a rota (ou seja, assume valor 1 caso a aresta 7,j esteja na rota, e 0
caso contrario), e que f garante que a diferenca entre o fluxo que chega ao vértice e que sai do
vértice seja igual a 1, se o vértice for visitado, e 0 caso contrario, € também ndo permite que a
quantidade de fluxo entre os vértices 7 e j ultrapasse o numero de vértices possiveis de serem
visitados, entdo o Problema do Caixeiro Viajante com Coleta de Prémios pode ser formulado
como:

(PCVCP) minimizar Y, Y ¢,x; + > p(1-y,) 3.1)
ieN jeN-{l} ieN

sujeito a :
dx, =, Vi=1,..,n (3.2)
JjeN-{i}
dx; =y, Vj=1..,n (3.3)
ieN—{j}
ZWi * ), 2 wmin (3.4)
ieN
DX D fa=y, Yi=lo,n izl (3.5)
ieN jeN . ieN jeN ‘
f, <=1, V@ jed (3.6)
x, € {01} Y (i,j)e A (3.7)
y, € {0,1} Vi=1l,...,n (3.89)

A restricdo 3.2 diz que se o vertice i estiver na rota, o somatdrio das arestas que saem dele tem
que ser igual a 1, e 0 caso contrario, a restri¢do 3.3 diz que se o vértice j estiver na rota, o
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somatorio das arestas que chegam nele tem que ser igual a 1, e 0 caso contrario. A restricdo
3.4 assegura que o prémio coletado na rota serd maior ou igual ao prémio minimo pré-
estabelecido. As restricdes 3.5 e 3.6 foram propostas neste trabalho para eliminar sub-rotas, a
resticdo 3.5 garante que o fluxo que chega e que sai do vértice 7 seja igual a 1 caso o vértice
seja visitado, e 0 caso contrario, ¢ a resticdo 3.6 assegura que o fluxo maximo que pode passar
por uma aresta ¢ o nimero de vértices menos 1, ou seja, (n-1), pois como tenho n vértices o
nimero maximo de arestas possiveis em uma solugdo é n - 1. As restrigdes 3.7 ¢ 3.8
asseguram a integralidade e ndo negatividade das varidveis x e y, respectivamente.

3.2.3 Implementacao e Validacao do modelo

O modelo matematico proposto na secdo anterior pode ser classificado como um
modelo de Programacao Linear (PL), uma vez que, tanto a fungdo objetivo como as restrigcoes
sdo equacdes/inequacgdes lineares. Como as variaveis do modelo somente admitem valores
inteiros entdo este ¢ um modelo de Programacdo Linear Inteira, ou simplesmente de
Programagao Inteira (PRADO, 1999).

A PL ¢ uma técnica de otimizagao utilizada para encontrar o 6timo global, seja ele
maximo ou minimo, em situagdes nas quais temos diversas alternativas de escolha sujeitas a
algum tipo de restri¢do ou regulamentagao.

Para a resolucdo deste modelo de Programacdo Linear Inteira, fez-se uso do software
LINGO versao 7.0, objetivando encontrar a solugdo oOtima para o PCVCP. Observa-se,
entretanto, pela natureza combinatorial do problema abordado, que tal modelo s6 consegue
resolver problemas de pequenas dimensdes.

A entrada e saida de dados utilizadas neste trabalho para a resolu¢do do PCVCP serdo
mostradas nas figuras a seguir.

Matriz de Custos

Cidades 0 1 n
0 0 Co1 Con
1 C10 0 C1n
n Cn1 Cn2 0
Cidades 0 1 n
Prémio | 0 Wi W,
Cidades 0 1 n
Penalidade |10000000 P4 Pn

| Premio Minimo | wmin |

Figura 3.3 — Entrada de dados para a resolugdo exata do PCVCP
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Na figura 3.3, temos uma tabela de custos simétrica com os valores dos custos de
deslocamento entre as cidades i e j, sendo que quando a cidade 7 for igual a cidade j o custo de
deslocamento sera 0, uma vez que ndo se pode criar um /oop em nenhuma cidade. Temos
também as tabelas de prémios e penalidades com os respectivos prémios e penalidade para
cada vértice, e o prémio minimo pré-estabalecido.

Matriz Solugao

Cidades 0 1 n
0 0 1 0
1 0 0 1
n 1 0 0

Figura 3.4 — Saida de dados da resolucdo exata do PCVCP

Na figura 3.4 temos a tabela utilizada para guardar a rota obtida como resultado do
PCVCP, onde se a aresta (i, j) for visitada tera valor 1 e caso contrario tera valor 0.

A implementacgdo deste modelo matematico pode ser descrita conforme a figura 3.5.

model:
title PCVCP;
sets:
cidades/@ole('dados.xls','cidade’) / : p, y, w;
matriz(cidades,cidades) : x, c, f;
endsets
data:
¢ = @ole('dados.xls', 'custo");
p = @ole('dados.xls', 'penalidade');
w = @ole('dados.xls', 'premio');
wo = @ole('dados.xls', 'wo');
enddata

min = fo = @sum( matriz(i,j) | j #ne# 1 : c(i,)) * x(i,j) ) +
@sum( cidades(i) : p(i) * (1-y(i) ) );

@for( cidades(i) : @sum( cidades(j) | j #ne# i: x(i,)) ) = y(i) );
@for( cidades(j) : @sum( cidades(i) | i #ne# j: x(1,j) ) = y() );
@sum( cidades(i) : w(i)*y(i) ) >= wo;
@for( matriz(i,j) : @bin( x(i,j) ) );
@for( cidades(i) : @bin( y(i) ); x(i,i)) =0;);
@for( cidades(i) | 1 #ne# 1:
@sum( cidades(j) : f(i,j) ) - @sum( cidades(j) : f(j,1) ) = y(i) );
n = @size( cidades );
@for( matriz(i,j) : f(i,)) <= (n-1) * x(i,)) );

data:
@ole('dados.xls','solucao’,'fo") = x, fo;
enddata

Figura 3.5 — Implementacdo do Modelo Matematico do PCVCP
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A validagdo do modelo se deu através de varios testes, onde se utilizou grafos
completos e simétricos, com diferentes quantidades de vértices.

Através destes testes e também da literatura existente sobre o assunto, verificou-se que
a modelagem exata do PCVCP se torna inviavel a medida que o niumero de cidades (vértices)
aumenta, pois se torna impossivel enumerar todas as possibilidades, uma vez que o numero de
combinagdes cresce exponencialmente com o tamanho do problema.

A figura a seguir ilustra os testes realizados, percebendo-se que para um nimero de
cidades proximo a 50, a obtencdo da solugdo por esta metodologia exata ja se torna inviavel
computacionalmente. Este fato demonstra a necessidade de se implementar modelos
heuristicos para a resolu¢do do PCVCP de dimensdes mais elevadas. Tais modelos, apesar de
ndo garantirem a otimalidade da soluc@o final, tém capacidade de encontrar boas solugdes a
um custo computacional razoavel e podem ser validados através do método exato
desenvolvido neste trabalho.

Execucédo da Modelagem Exata
Insténcia | V] N° de iteragoes Tempo Otimo Global
v10 11 1896 00:01 1765
v20 21 173375 01:05 2302
v30a 31 207408 01:26 3582
v30b 31 289466 01:40 2515
v30c 31 5303358 29:46 3236
v50a 51 284015587 180:00 N&o encontrado
v50b 51 305687245 180:00 N&o encontrado

Figura 3.6 — Resultados encontrados com a modelagem exata

A figura 3.6 ilustra o nimero de cidades que o problema possui ( |V| ), o nimero de
iteracdes que o LINGO executou até encontrar o 6timo global, o tempo (em minutos) gasto
para isto, e se o 6timo global para o PCVCP foi encontrado, considerando os valores dos
dados utilizados para testes. Destaca-se que, para 50 cidades, nao s6 ndo se encontrou o 6timo
global, como também nao se encontrou nenhuma solugado viavel em 3 horas de execugao.

3.3 Modelagem Heuristica

3.3.1 Introducio

Como apresentado na secdo anterior, o modelo exato ndo consegue resolver em tempo
computacionalmente viavel o problema do PCVCP em dimensdes elevadas, sendo necessaria
entdo a implementacdo de um modelo heuristico, sendo que este procura encontrar boas
solugdes a um custo computacional razoavel. O grande desafio desta modelagem ¢é produzir,
em tempo minimo, solugdes tdo proximas quanto possiveis da solu¢do 6tima. Como ja foi dito
anteriormente, para se resolver o PCVCP fez-se uso de metaheuristicas hibridas, baseadas nas
metodologias GRASP, VNS ¢ VND.
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3.3.2 Representacio

A estrutura de entrada dos dados utilizada na implementagdo do modelo heuristico ¢
praticamente a mesma utilizada no modelo exato. Mais precisamente, tem-se uma matriz de
custos entre os vértices (representando as distancias entre as cidades), e dois vetores com o
prémio ¢ a penalidade de cada vértice. Nesta representacdo, o vértice () denota o depdsito,
possuindo prémio nulo e penalidade infinita. A figura 3.7 ilustra esta estrutura de dados.

MatrizCusto[n][n] : inteiro

0 | co1 | Coz | Con
Cio| O [Ciz| Cin
Coo0 | C21 | O | Con
Cno | Cn1 | Cn2 0

VetorPenalidade[n] : inteiro

IOO‘FM‘pz‘pn

VetorPremio[n] : inteiro

|0 |W1|W2|Wn|

Figura 3.7 — Modelagem da estrutura de entrada dos dados

Os vértices que compdem o grafo do problema sdo armazenados em uma lista,
chamada Candidatos, e¢ para se construir uma solucdo, a cada etapa ¢ removido um vértice

desta lista e inserido em outra lista, chamada de Solug@o. A figura a seguir ilustra estas duas
listas.

G(V)=1{0,1,2,3,4,5}

Solugdo [0 =3 |—l1 |5 }*‘
T

Candidatos —>

Figura 3.8 — Modelagem da solucdo

3.3.3 Tipos de Movimentos

Para resolugdo do PCVCP implementou-se cinco tipos de movimentos, 0s quais serao
definidos a seguir:
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m: Retirar vértice de maior economia: Utilizando-se o método Drop Maior Economia,

escolhe-se o vértice que compde a rota e possui a maior economia positiva e este €
retirado da solucdo;

my: Inserir vértice de maior economia: Utilizando-se o método Add Maior Economia,
verifica para os vértices que ainda ndo estdo na rota, 0 que possui a maior
economia de insercao, e este € inserido na solucio;

m3: Trocar 2 vértices da solucdo: Escolhe-se 2 vértices que fazem parte da solugdo e
estes sdo trocados de posicao;

my: Retirar vértice: Escolhe-se aleatoriamente um vértice que faca parte da solugdo e
este é removido dela;

ms: Inserir vértice: Escolhe-se aleatoriamente um vértice que nao faga parte da solucao
e este ¢ inserido nela.

Através destes movimentos, varias estruturas de vizinhanga foram criadas, conforme a
seguir se relata.

3.3.4 Estruturas de Vizinhanca

As estruturas de vizinhanga sdo geradas a partir dos movimentos definidos
anteriormente, resultando também em cinco estruturas.

.. 1 . . . , . .
A estrutura de vizinhanga N° ¢ gerada pelo movimento de se retirar o vértice de maior
economia (m) e pode ser assim definida:

N'(s)={s’ :s+my}

Um vizinho desta estrutura pode ser exemplificado conforme a figura 3.9.

vértice com maior economia de
remocao =7

Solucao (s) |TO |—>| 3 | | 5 }T

Solugdo (s’) | 0 —13 |—{5 ]
i i

Figura 3.9 — Estrutura de Vizinhanga N

A estrutura de vizinhanga N? é gerada pelo movimento de inserir o vértice de maior
economia (m;) ¢ pode ser assim definida:

N(s) = {s” : s + m}

Um vizinho desta estrutura pode ser exemplificado conforme a figura 3.10.
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Solugio (5) [0 |—[3 |—|1 |—|5 }T

T
Solugdo (s) |TO [—[3 |—]1 |@'| 5 }*‘
u/

vértice com maior economia de inser¢ao

Figura 3.10 — Estrutura de Vizinhanga N*

A estrutura de vizinhanca N° ¢ gerada pelo movimento de trocar dois vértices da
solucdo (m3) e pode ser assim definida:

N°(s) = {s” : s + m3}

Um vizinho desta estrutura pode ser exemplificado conforme a figura 3.11.

Solugio (s) |TO | L1 |‘@
7

Solugio (s”) |TO [—[5 —[1 [—[3 }*‘

Figura 3.11 — Estrutura de vizinhanga N°

.. 4, . .
A estrutura de vizinhanga N™ € gerada pelo movimento de remover aleatoriamente um
vértice da solucdo (m4) e pode ser assim definida:

N4(s) ={s’ s+ my}

Um vizinho desta estrutura pode ser exemplificado conforme a figura 3.12.

vértice escolhido aleatoriamente

7
Solugéo (s) | 0 |@| 1 |—>| 5
T :

Solugdo (s’) | 0 =1 |—]5 |
T l

Figura 3.12 — Estrutura de Vizinhanga N*

A estrutura de vizinhanga N° é gerada pelo movimento de inserir aleatoriamente um
vértice na solucdo (ms) e pode ser assim definida:
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N(s) = {s" : 5 + ms)}

Um vizinho desta estrutura pode ser exemplificado conforme a figura 3.13.

Solugio (s) [0 |—[3 |—|1 |—|5 }“

T
sougo ) LD~
o

vértice escolhido aleatoriamente

Figura 3.13 — Estrutura de Vizinhanga N°

3.3.5 Funcao de Avaliacio

A fungdo a ser minimizada, que avalia o problema do Caixeiro Viajante com Coleta de
Prémios, pode ser assim representada:

— k k
f(x)—z ch-j«xl«j»+ Zpi(l—yi) +a maX{O,—Zwi Y, + wo}
ieN jeN—(1) ieN ieN
Como se observa, esta funcdo ¢ composta pelo somatorio dos custos de deslocamento
na rota, pelo somatorio das penalidades pagas nos vértices que ndo foram visitados, e ainda,

por uma parcela que penaliza, através de um peso o, uma solugdo na qual o somatorio dos
prémios coletados é menor que o prémio minimo pré-estabelecido.

As demais restri¢des foram contempladas através da representacdo adotada, ou seja,
cada vértice s6 pode ser visitado no maximo uma vez, ndo sendo permitido a formacgao de
ciclos na solucéo.

3.3.6 Algoritmo Proposto

Para resolugdao do problema do Caixeiro Viajante com Coleta de Prémios utilizando
uma modelagem heuristica, foi proposto neste trabalho o algoritmo hibrido cujo pseudocodigo
¢ descrito a seguir, o qual combina as metaheuristicas GRASP e VNS.

Procedimento Grasp+Vns
S ¢ 0
Enquanto numero de execugoes ndo satisfeito faca
Construir a Solugéo Inicial s;
Aplicar VNS/VND;
Se (f(s) <f(s*)) entdo
s* s
Fim Enquanto
Fim Procedimento

Figura 3.14 — Algoritmo Proposto GRASP + VNS
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Neste algoritmo o usuario define o nimero de execugdes que ele deseja. A partir de
entdo, executa-se a fase de construcdo, que procura construir uma solucdo viavel e de
qualidade. Logo em seguida ¢ executada a fase de busca local, procurando refinar a solugdo
inicial. Para isto, faz-se uso dos métodos de pesquisa em vizinhanga variavel VNS e VND.
Ap6s a fase de construcdo e refinamento da solucdo construida, atualiza-se a melhor solugéo
encontrada sempre que esta for pior que a solucdo refinada.

A escolha do GRASP associado ao VNS deu-se porque ambos vém obtendo bons
resultados na resolugdo de diversos outros problemas combinatoriais.

3.3.7 Construciao de uma Solucéo Inicial

O algoritmo da fase de constru¢do foi baseado no algoritmo Add Maior Economia,
diferenciando deste na escolha do elemento a ser inserido. Ao invés de inserir o elemento que
oferecer a maior economia de inser¢do, uma lista de candidatos ¢ criada a cada iteragdo, com
os elementos que oferecerem as maiores economias de inser¢@o, entdo um elemento desta lista
¢ escolhido aleatoriamente e inserido na solucdo. Este algoritmo termina quando ndo existir
mais economia positiva e o prémio coletado seja maior que o prémio minimo pré-
estabelecido.

Uma diferenga em relacdo ao algoritmo da fase de contru¢do do GRASP basico, visto
na figura 2.5, é que a cada geracdo de uma solug@o viavel ndo ¢ executado uma busca local
para esta. Neste algoritmo proposto, executa-se a fase de construgdo n vezes e seleciona-se a
melhor solugdo encontrada, aplicando-se nesta uma busca local. Isto permite ainda na fase de
construcdo eliminar solucdes iniciais de péssima qualidade.

Este algoritmo para constru¢do de uma solucdo inicial viavel pode ser descrito
conforme a figura a seguir.

Procedimento ConstruirSolucdolnicial
§* «— o0;
Para j pertencente a V faca
s« @;
Inserir a origem em s
Para todo k£ ndo pertencente a s faca
Calcular a economia de insercao;
Fim Para
Enquanto ndo for atingido o prémio minimo ou
existir alguma economia positiva faca
RLC = Lista dos elementos com maior economia;
Selecione aleatoriamente, um elemento ¢ € RLC ;
s <« s U{t};
Atualizar Valores;
Fim Enquanto
Se f(s) <f(s*) entao s* «s;
Fim Para
Retornar s;
Fim Procedimento

Figura 3.15 — Agoritmo para Construcdo de uma Solucao Inicial
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3.3.8 VNS Aplicado ao PCVCP

Os resultados obtidos através dos algoritmos de construgdo, ndo garantem
necessariamente a obtengdo de um 6timo local. Por isso, é sempre benéfica a fase de busca
local, que por ser um procedimento de refinamento, procura uma melhoria na qualidade das
solugdes obtidas na fase de construgao.

Neste trabalho implementou-se a metaheuristica VNS, pois a qualidade das solugdes
obtidas nos procedimentos que utilizam apenas uma unica estrutura de vizinhanga pode ser
comprometida se a estrutura escolhida ndo for adequada.

O algoritmo VNS aplicado ao problema pode ser descrito conforme a figura 3.16.

Procedimento VNS
Seja s, a solucdo inicial gerada pela fase de construcdo GRASP;

r="17,
S8y
Enquanto tempo sem melhora < ¢ faga
k<« 1,
Enquanto £ <r faca
Caso k:
1 {s’ 5+ my}
2:{s’ 15+ my}
3:{s’ : s+ ms}
4: {s’ : 5+ m3+ ms}
5:{s’ 1 s+ my+my+ my}
6: {s’ : 5+ ms+ my}
7:4{s’ : s+ ms+ ms}
Fim Caso
s« VND (s")
Se f(s’’) < f(s) entao
s« s’
k<1,
Senio
k< k+1;

Fim Enquanto
Fim Enquanto
Retorne s
Fim Procedimento;

Figura 3.16 — Algoritmo VNS aplicado ao PCVCP

Neste algoritmo parte-se de uma solucdo inicial gerada pelo algoritmo
ConstruirSolugdolnicial, apresentado na figura 3.15, e a cada iteracdo seleciona-se
aleatoriamente um vizinho s’ dentre as 7 estruturas de vizinhancas definidas. Esse vizinho ¢
entdo submetido a um procedimento de busca local, no caso o VND. Se a solucao 6tima local,
s’’, for melhor que a solucdo s corrente, a busca continua de s’ recomecando da primeira
estrutura de vizinhanga. Caso contrdrio, continua-se a busca a partir da préxima estrutura de
vizinhanga. Este procedimento ¢ encerrado quando o tempo de execucdo sem melhora
ultrapassar ¢ segundos.
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3.3.9 VND Aplicado ao PCVCP

Apos ter gerado um vizinho da solugdo corrente na heuristica VNS, ¢ importante
realizar uma busca local encontrando o 6timo local para este vizinho. Novamente, escolheu-se
uma heuristica com varias estruturas de vizinhanga visando escapar de 6timos locais ruins.

Para realizar a busca local faz-se uso de trés heuristicas de refinamento, sdo elas:
SeqDropSeqAdd, 2-Optimal e AddDrop. A cada iteracdo ¢ escohida uma heuristica e procura-
se gerar um vizinho através de trocas na solugdo, aceitando-se somente solu¢des de melhora
da solucdo corrente e retornando-se a primeira estrutura quando uma solugdo melhor é
encontrada.

O pseudocodigo deste algoritmo ¢ descrito a seguir.

Procedimento VND
Seja s, uma solugdo inicial;
r=3;
S8y
k<1
Enquanto £ < r faca
Caso k:
1: SeqDropSeqAdd;
2: 2-Optimal;
3: AddDrop;
Fim Caso
Se f(s’) <f(s) entao
s« s’
k<« 1;
Senio
k<k+1;
Fim Enquanto
Retorne s;
Fim Procedimento;

Figura 3.17 — Algoritmo VND Aplicado ao PCVCP

3.3.10 SeqDropSeqAdd aplicado ao PCVCP

Esta heuristica consiste de uma seqiiéncia de remogdes, onde a cada iteracao ¢ retirado
o vértice que fornecer a maior economia de remocao, seguidas de uma seqiiéncia de insercoes,
onde a cada iteracdo ¢ inserido o vértice que fornecer a maior economia de inser¢do. As
remocdes sdo baseadas no método Drop Maior Economia e as inser¢cdes no método Add
Maior Economia. A figura a seguir descreve um algoritmo para esta heuristica.
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Procedimento SeqDropSeqAdd
V={s eN(s):/fs) <fis) }
Enquanto (|[V|>0) faca

Selecione o melhor s* € V;
s« s’
V={s" eN(s):fis) <fs) }
Fim Enquanto
V={s e NXs):fis") <fls) }
Enquanto (|V|>0) faca
Selecione o melhor s” € V;
s« s’
V={s5" e NXs):fis") <fls) }
Fim Enquanto
Retorne s;
Fim Procedimento;

Fugura 3.18 — Algoritmo SeqDropSeqAdd aplicado ao PCVCP

3.3.11 2-Optimal aplicado ao PCVCP

Esta heuristica procura realizar possiveis trocas das arestas de uma rota, visando
melhorar o valor da fung¢do objetivo através da mudanga na seqiiéncia em que os vértices sdo
visitados. A figura a seguir ilustra um algoritmo para a heuristica 2-Optimal.

Procedimento k-Optimal
Seja s, uma solu¢do inicial;
S <« Sy
s* < s;
Repetir
QO <« Lista com todos pares de arestas de R;
Enquanto Q > O faca
Z < Lista com 2 arestas de Q;
Remover as arestas Z de R gerando R’;
Construir todas possiveis rotas que contenham R ’;
s* <~ s que apresentar maior melhoria;
0« 0-7%
Fim enquanto
Se f(s*) < f(s) entdo
s <« 5%
Até f(s) 2 fis™*)
Retornar s;
Fim Procedimento

Figura 3.19 — Algoritmo 2-Optimal aplicado ao PCVCP
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3.3.12 AddDrop aplicado ao PCVCP

Esta heuristica consiste em inserir o vértice que fornecer a maior economia de
inser¢do, baseado no método Add Maior Economia, mesmo que este piore a solugdo corrente,
e remover o vértice que fornecer a maior economia de remogdo, baseado no método Drop
Maior Economia, também aceitando movimento de piora. A figura a seguir descreve um
algoritmo para esta heuristica.

Procedimento AddDrop
V={s eN(s)}
Se (|V|>0) entio
Selecione o melhor s’ € V;
s« s’;
Fim Se
V={s eN(s)}
Se (|V|>0) entao
Selecione o melhor s’ € V;
S5
Fim Se
Retorne s;
Fim Procedimento;

Figura 3.20 — Algoritmo AddDrop aplicado ao PCVCP
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4 Sistema Desenvolvido

4.1 Descricao do Sistema

O sistema desenvolvido, chamado “PCVCP Solver”, tem o intuito de solucionar
aproximadamente o Problema do Caixeiro Viajante com Coleta de Prémios. Ele foi
desenvolvido na linguagem C++ com a ferramenta C++ Builder 5.0, em virtude do poder e
desempenho da linguagem e a disponibilidade de recursos da ferramenta.

O sistema procura oferecer uma certa flexibilidade ao usuario, permitindo a ele
escolher o nimero de vértices que o problema tera, os arquivos com os dados que ele deseja
executar e o numero de execugdes que ele deseja obter para o problema.

O funcionamento do sistema pode ser descrito em quatro etapas:

1. Criar Estrutura de Dados: o usuario define o nimero de vértices que o
problema ter4, e cria-se a estrutura de dados referente a estes vértices;

2. Configurar a Estrutura de Dados: o usudrio escolhe quais serdo os arquivos de
dados utilizados na execucdo do problema, e a estrutura de dados ¢ preenchida
com os valores presentes nos arquivos;

3. Configurar Numero de Vezes de Execugdo: o usuario define o nimero de vezes
que ele deseja que seja executado o probema;

4. Executar GRASP_VNS VND: o usudrio executa o procedimento proposto neste
trabalho GRASP_VNS VND.

4.2 Telas do Sistema

1) Tela de criacido da estrutura de dados

Nessa tela (representada pela Figura 4.1) o usudrio seleciona o nimero de vértices que
o problema tera, sendo criada a matriz de custos, os vetores de prémios e penalidades, ¢ a lista
de Candidatos com os vértices do problema, aonde estes vao de 0 até n-1, sendo » o numero
de cidades passado pelo usuario.

Himero de Cidades x|

Entre com o M®? de cidades

ak I Cancel

Figura 4.1 — Tela de Criagao da Estrutura de Dados
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2) Tela de entrada do arquivo que contém as distincias entre os vértices

Nesta tela (representada pela Figura 4.2) o usuario seleciona o arquivo que contém as
informacdes sobre os custos de deslocamento entre os vértices do problema. Estes dados sdo

carregados para a matriz de custos.

Abrir Arquivo de Distancias 2 x|

Exarninar: Iﬁ Digtancias j = £k Eg-

Mome do | Abrir I

arquivio:

Arquivios do ITe:-:t files [*.tat) j Cancelar |
A

Hipo:

Figura 4.2 — Tela de entrada do arquivo de distancias

3) Tela de entrada do arquivo que contém as penalidades de cada vértice

Nesta tela (representada pela Figura 4.3) o usuario seleciona o arquivo que contém as
informagdes sobre as penalidades pagas caso o vértice ndo seja visitado. Estes dados sdo

carregados para o vetor de penalidades.

Abrir Arquivo de Penalidades el |

Iﬁ Penalidades j L |‘=j€ E-

E xaminar:

Maome do I Abrir I

arguivo;

Arquivos do ITe:-:t files [ bxt) j Cancelar |
A4

tipo:

Figura 4.3 — Tela de entrada do arquivo penalidades

4) Tela de entrada do arquivo que contém os prémios de cada vértice

Nesta tela (representada pela Figura 4.4) o usuario seleciona o arquivo que contém as
informagdes sobre os prémios coletados caso o vértice seja visitado. Estes dados sdo

carregados para o vetor de prémios.
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Abrir Arquivo de Prémios ﬂﬂ
Examinar: IﬁF‘remins j - £k B3R

Home da | Abrir I

anguivo;
Arquivos do ITe:-:t filers [* bet) j Cancelar |
hipo:

.

Figura 4.4 — Tela de entrada do arquivo prémios

5) Tela de entrada do prémio minimo

Nesta tela (representada pela Figura 4.5) o usuario informa qual deve ser o prémio
minimo a ser coletado para que uma solugdo ndo seja inviavel.

x
Entre com o Prémia Minimo a zer Coletado

] I Cancel

Figura 4.5 — Tela de entrada para o prémio minimo

6) Tela de entrada para o numero de vezes de execucio

Nesta tela (representada pela Figura 4.6) o usuario informa qual o numero de vezes ele
deseja que o sistema execute a instancia do problema escolhida.

Mimero de Execucies x|
Entre com o M2 de vezes de Execugao

] I Cancel

Figura 4.6 — Tela de entrada para o numero de execugoes

7) Tela de execucio do programa

Nesta tela (representada pela Figura 4.7) o usuario visualiza os dados da execugdo,
como o valor da fung@o objetivo da solugdo gerada pela fase de construgdo, o valor da fungdo

38



objetivo na fase de busca local, o tempo de execucdo, o tempo que faz que a solucdo ndo
melhora, e o melhor valor da funcao objetivo encontrado.

AGUARDE, EXECUTANDOQ...

Fase de Construgao

FO: 5014

Busca Local

FO Corrente: 4454

Tempo
Inicio da Execugdo: 13:25:54
Tempo de Execugdo: 00:03:04

Tempo Sem Melhora: 50,005

Melhor FO: 4454

Figura 4.7 — Tela de Execucao

8) Tela para salvar a solucdo encontrada

Nesta tela (representada pela Figura 4.8) o usuario salva a melhor solugdo encontrada
em uma execucgao.

2| x|
Salvar em: I‘E Solugtes j - £k E3-

zolucact 00
solucacda
solucand0b
solucande
solucanbla
solugachib

Nome do || Salvar I
arquivo:;
Salvar como I j Cancelar |
Hipio:

4

Figura 4.8 — Tela para Salvar a Solugdo Encontrada
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9) Tela de visualizacido da solu¢cao encontrada

Nesta tela (representada pela figura 4.9) o usudrio vizualiza a melhor solucdo
encontrada na execucdo, observando os vértices que foram visitados, os que nao foram, o
valor da funcdo objetivo, o prémio coletado, a penalidade paga e a distancia percorrida.

SOLUCAD

Cidades Vizitadas
Cidade:
Cidade:
Cidade:
Cidade:
Cidade:
Cidade:
Cidade:
Cidade:
Cidade:

= f L0 MW — O

n

Cidades ndo Vizitadaz
Cidade: 2
Cidade: 7

=» FUMCAD OBJETIVD: 1951
Prémio Coletado: 1489

Penalidade paga: 258
Distancia Percomida: 1693

Figura 4.9 — Tela de Visualizagdo da Solugao

10) Tela principal do sistema

A partir dessa tela (representada pela Figura 4.10) o usudrio seleciona as demais telas
do sistema.

I PCvCP Solver

' Programa  Heurigticas  Créditos

O & b " B H &% ¢ 4

Figura 4.10 — Tela Principal do Sistema
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5 Resultados Obtidos

O Problema do Caixeiro Viajante com Coleta de Prémios, embora seja um problema
com inumeras aplicagdes, ainda é pouco explorado pela literatura afim. Ao que é de nosso
conhecimento, dos poucos trabalhos associados ao PCVCP, ndo existe nenhuma biblioteca
publica de problemas testes. Sendo assim, para avaliar a modelagem heuristica proposta neste
trabalho, instincias foram obtidas da seguinte forma: as distancias entre as cidades (vértices
do grafo) foram geradas aleatoriamente no intervalo [50, 1000], o prémio ¢ a penalidade
associados a cada uma dessas cidades também foram gerados aleatoriamente, considerando
respectivamente os intervalos [1, 100] e [1, 750]. O prémio minimo a ser coletado representa
75% do somatorio de todos os prémios associados as cidades. A metodologia para a
determinagdo dos prémios e penalidades foi a utilizada no trabalho de Melo (2001). As
instdncias  utilizadas para teste neste trabalho encontram-se disponiveis em
http://www.decom.ufop.br/prof/marcone/Orientacoes/OrientacoesConcluidas.htm.

Neste capitulo, apresentam-se os resultados computacionais obtidos com um
significatico numero de testes para instancias geradas como mencionado anteriormente, € um
comparativo entre os resultados encontrados nas modelagens exata e heuristica.

Todos os algoritmos foram implementados na linguagem C++ e o0s testes
computacionais foram realizados sob o Sistema Operacional Windows, ¢ um
microcomputador com processador Athlon XP de 1,53 Ghz e 256 MB de memoria RAM.

5.1 Analise Comparativa dos Resultados Obtidos nas Modelagens
Exata e Heuristica

Esta secdo apresenta os resultados obtidos nos testes para instancias com até cinqilienta
cidades. Assim como mencionado no Capitulo 3, os algoritmos propostos baseiam-se na
metaheuristica GRASP, consistindo de duas fases: constru¢do da solucdo inicial e busca local
na solugdo construida. A solucdo disponibilizada para a fase de busca local, na qual se aplica
o algoritmo descrito pela Figura 3.15, ¢ aquela que produz o menor valor da funcdo de
avaliacdo dentre um conjunto de solugdes construidas pelo algoritmo da Figura 3.14. Esta
metodologia de refinar a melhor solucdo construida é conhecida na literatura como GRASP
com filtro.

Na Figura 5.1 tem-se um comparativo dos resultados obtidos nas modelagens exata e
heuristica. Na primeira coluna estdo as instancias do problema, na coluna 2, |V| representa a
cardinalidade dos vértices que compdem a instancia. A terceira e quarta coluna dizem respeito
ao modelo exato, e representam respectivamente o tempo de execucdo e o valor do 6timo
global. As colunas 5, 6 e 7 referem-se ao modelo heuristico, na quinta e sexta colunas
encontram-se o tempo médio de execucdo e os melhores valores da fungdo de avaliagdo (M-
FO), conseguidos com o modelo heuristico, € na sétima coluna tem-se o desvio fornecido
pelos varios testes realizados para as instancias. O desvio pode ser descrito como a seguir:

Desvio = FOMedia — FOMelhor
FOMelhor

jxlOO
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Comparacgio de Resultados entre o Modelo Exato e o Modelo Heuristico
Modelo Exato Modelo Heuristico
Instancia | V] Tempo Otimo Global Tempo M-FO Desvio
v10 11 00:01 1765 00:01 1765 0%
v20 21 01:05 2302 00:23 2302 0,36 %
v30a 31 01:26 3582 02:40 3582 0,79 %
v30b 31 01:40 2515 03:11 2515 1,05 %
v30c 31 29:46 3236 02:50 3236 0,65 %
v50a 51 180:00 N&o encontrado | 05:26 4378 1,89 %
v50b 51 180:00 N&o encontrado | 04:20 3945 1,75 %

Figura 5.1 — Comparativo entre os modelos Exato e Heuristico

Para cada instancia foram realizados trinta testes, e apesar do modelo heuristico ndo
garantir a otimalidade da solugdo final, este tem a capacidade de encontrar boas solugdes a um
custo computacional razoavel, como pode ser observado na figura 5.1. Observa-se que para as
intancias até 30 vértices o 6timo global foi encontrado através do modelo exato, e o modelo
heuristico também conseguiu encontrar o 6timo global, com um desvio pequeno em relagao as
solu¢des geradas. Este fato contribui para a validacdo do modelo heuristico proposto neste
trabalho.

Observa-se também que para as instancias v50a ¢ v50b, as quais o modelo exato ndo
conseguiu encontrar nenhuma solugdo vidvel em 3 horas de execu¢@o, o modelo heuristico
encontra solugdes vidveis em menos de 5 minutos. Apesar de ndo poder afirmar o quao perto
estas solucdes estdo da solugdo o6tima, o desempenho deste modelo para instancias menores
possibilita dizer que estas devem ser boas solugdes.

5.2 Resultados acima de 50 Cidades

Esta se¢do apresenta os resultados obtidos nos testes para instancias com mais de
cinqiienta cidades. As instancias verificadas foram: v100, v250, v500 ¢ v1000, onde todas
foram geradas aleatoriamente.

Na Figura 5.2 mostram-se os resultados encontrados para as instancias com
cardinalidade acima de cinqiienta. Na primeira coluna t€ém-se as instancias para as quais se
realizaram os testes. Na segunda coluna tém-se a cardinalidade (|V|) das instancias. Na
terceira coluna encontram-se os tempos médios (em minutos) gastos na execugdo do
algoritmo proposto GRASP+VNS. A quarta coluna lista a melhor solugdo encontrada entre os
testes realizados. A tultima coluna apresenta o desvio gerado nos testes, que ¢ a difenca entre a
média das solugdes geradas e a melhor solu¢ao encontrada, divido por esta.
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Instancia | V] Tempo FO Desvio

v100a 101 12:30 7645 1,54 %
v100b 101 11:23 7493 1,87 %
v250a 251 20:00 18036 1,18 %
v250b 251 14:00 17379 1,26 %
v500a 501 35:40 33000 0,67 %
v500b 501 40:10 33858 0,82 %
v1000 1001 145:00 | 63056 0,34 %

Figura 5.2 — Resultados obtidos para instdncias maiores que 50

A avaliacdo final para as instancias entre 100 e 1000 cidades, ¢ que as solugdes foram
geradas em um tempo relativamente pequeno, considerando a complexidade dos problemas. E
o desvio também foi pequeno, mas ndo se sabe quao proximo estas solugdes estdo do 6timo

global.

5.3 Fase de Construcio x Fase de Busca Local

Esta se¢do apresenta uma analise comparativa entre a solugdo construida na fase de
construcdo do GRASP e a solugdo refinada pelos métodos de pesquisa em vizinhanga

variavel.

Fase de Construgido x Fase de Refinamento
Instancia | V] FC FR Melhora
v10 11 1765 1765 0%
v20 21 2566 2302 10,3 %
v30a 31 4688 3582 23,6 %
v30b 31 3348 2515 24,9 %
v30c 31 4232 3236 23,6 %
v50a 51 5918 4378 26,1 %
v50b 51 5313 3945 25,8 %
v100a 101 9365 7645 18,4 %
v100b 101 9503 7493 212 %
v250a 251 20406 18036 11,7 %
v250b 251 19619 17379 11,5 %
v500a 501 35906 33000 8,1 %
v500b 501 37686 33858 10,2 %
v1000 1001 66410 63056 51 %

Figura 5.3 — Comparagao dos resultados encontrados nas fases Construcdo e Refinamento

Na figura 5.3 tem-se uma analise comparativa entre os resultados encontrados na fase

de construgao e o encontrado no refinamento destas solu¢des. Na terceira coluna tem-se o
valor da funcdo de avaliagdo da solugdo encontrada na fase de constru¢do GRASP. Na quarta
43



coluna tem-se o valor da funcdo de avaliagdo da solugdo encontrada na fase de refinamento. E
na ultima coluna, tem-se a percentagem de melhora da solucao apos ser refinada.

Observa-se que a fase de refinamento, utilizando as metodologias VNS ¢ VND, obteve
melhoras significativas nas solugdes construidas inicialmente.

5.4 Comparacao entre GRASP com filtro e sem filtro

Nesta secdo procura-se mostrar a vantagem da utilizacdo do filtro na fase de
construcdo GRASP. Para isso, foram testadas as duas metodologias.

A figura 5.4 ilustra o resultado desses testes. A terceira e quarta colunas referem-se ao
GRASP com filtro. Na terceira coluna tem-se o valor da funcdo de avaliagdo da solugado
construida com filtro, enquanto na quarta coluna tem-se o valor da funcdo de avaliagdo da
solucdo refinada. A quinta e sexta colunas referem-se a0 GRASP sem filtro. Na quinta coluna
tem-se o valor da fun¢do de avaliagdo da solugdo construida sem filtro, enquanto na sexta
coluna tem-se o valor da func¢do de avaliacdo da solu¢do refinada. Na tltima coluna tem-se o
desvio em relagdo aos melhores resultados encontrados nas duas metodologias.

Influéncia de Filtro na fase de construgao
GRASP com filtro  GRASP sem filtro

Instancia | V] FC-F FR-F FC-S FR-S Desvio

v10 11 1765 1765 2916 1765 0%

v20 21 2566 2302 3844 2302 0%

v30a 31 4688 3582 5474 3582 0%

v30b 31 3348 2515 4676 2515 0%
v30c 31 4232 3236 5023 3290 1,66 %
v50a 51 5918 4378 7405 4628 571 %
v50b 51 5313 3945 6437 4182 6,01 %
v100a 101 9365 7645 10369 8183 7,03 %
v100b 101 9503 7493 11296 7809 421 %
v250a 251 20406 18036 21498 18958 511 %
v250b 251 19619 17379 19915 17885 2,91 %
v500a 501 35906 33000 36522 33416 1,26 %
v500b 501 37686 33858 38662 34527 1,97 %

Figura 5.4 — Comparagao entre GRASP com e sem filtro

Observa-se que a metodologia GRASP com filtro sempre gera na fase de construgdo
solugdes melhores que GRASP sem filtro, o que acarreta em um menor tempo de execucao,
pois a fase de constru¢do ¢ mais rapida computacionalmente que a fase de refinamento.
Observa-se também que a metodologia GRASP com filtro encontra solugdes melhores, para
instancias elevadas do problema.
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6 Conclusao

6.1 Analise dos resultados e conclusoes

Apresenta-se neste trabalho algumas contribuigdes para a resolucdo do Problema do
Caixeiro Viajante com Coleta de Prémios.

Este trabalho faz uso de uma formulagdo matematica proposta por Egon Balas, para
resolver o PCVCP de forma exata. E faz uso de metaheuristicas hibridas, combinando a
metodologia GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedures) com as
metodologias VNS (Variable Neighborhood Search) e¢ VND (Variable Neighborhood
Descent) para resolver o PCVCP de forma aproximada.

Na fase de construgdo foi notado que o uso da metodologia GRASP com filtro, isto &,
escolher a solugdo que possui a menor fungdo de avaliagdo dentre um subconjunto de
solugdes iniciais construidas, contribuiu significativamente na qualidade da busca local.

Na fase de busca local, pode-se justificar a escolha da estrutura de vizinhanga:
SeqDropSeqAdd (Se¢ao 3.3.10) + 2-Optimal (Segao 3.3.11) + AddDrop (Se¢ao 3.3.12), por
esta gerar uma grande diversificagdo da solugdo encontrada na primeira vizinhanca de busca
(SeqDropSeqAdd). Na fase de construcdo, a solugdo inicial ¢ determinada quando nenhuma
melhora puder ser obtida com a inser¢do de uma nova cidade. Na maioria dos casos, isto
acarreta um prémio coletado relativamente superior ao prémio minimo pré-estabelecido,
permitindo posteriormente que remocdes sejam realizadas sem inviabilizar a nova solugdo.
Logo, pode-se concluir que esta estrutura possui uma seqiiéncia de vizinhangas que
“favorece” uma maior redu¢do na fungao de avaliagdo, o que permite em buscas heuristicas
uma média de resultados de melhor qualidade.

Na comparacdo dos resultados encontrados nas modelagens exata e heuristica,
podemos verificar que os algoritmos heuristicos sempre atingiram o o6timo global para as
instancias onde este ¢ conhecido.

Verifica-se também que a metaheuristica hibrida proposta mostrou-se robusta, pois
partindo de diferentes solucdes iniciais chega-se a solugdes finais que diferem da melhor
solucdo encontrada em uma pequena percentagem.

Portanto, os resultados obtidos validam a utiliza¢ao desta metaheuristica hibrida para a
resolucdo do Problema do Caixeiro Viajante com Coleta de Prémios.

6.2 Sugestoes para trabalhos futuros

Como trabalhos futuros podemos citar:

e Realizar o levantamento de dados reais, permitindo testar o sistema
desenvolvido numa aplicacdo pratica;

e Adaptar as contribuicdes aqui propostas para os demais problemas de
otimizagdo combinatoria, onde a solugdo utiliza apenas um subconjunto de
vértices do grafo;
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Implementar outras metodologias heuristicas, tais como Busca Tabu e
Algoritmos Genéticos, para que se possa realizar uma comparagdo entre 0s
resultados encontrados;

Paralelizar os algoritmos aqui desenvolvidos;
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