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Abstract

The Covering Tour Problem is a job sequencing problem and it is defined
on a graph G = (V UW, E), where W is a set of vertices that must be covered. The
problem consists of determining a minimum length Hamiltonian cycle on a subset of
V such that every vertex of W is within a distance d from at least one node in the
cycle. Being a generalization of the Traveling Salesman Problem, this problem is NP-
Hard. This work presents a new mathematical formulation based on flow variables,
reduction rules for the associated graph and original metaheuristic algorithms to solve

a generalized version of the Covering Tour Problem approximately.



Resumo

O Problema de Recobrimento de Rotas (PRR) é um problema de se-
qiienciamento de tarefas definido sob um grafo G = (V U W, E) onde W é o conjunto
de vértices que devem ser cobertos. O problema consiste em determinar uma rota
ou um ciclo Hamiltoniano de comprimento minimo sob um subconjunto de V, de
modo que todo vértice de W diste no maximo d de algum vértice da rota. Sendo
uma generalizagdo do Problema do Caixeiro Viajante (PCV), o PRR é considerado
NP-Dificil. Este trabalho apresenta uma nova formulagao matematica baseada em
variaveis de fluxo, regras para a reducdo do grafo associado e metaheuristicas para

solucionar aproximadamente uma versao generalizada do Problema de Recobrimento

de Rotas (PRRG).
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Capitulo 1

Introducao

O impacto das novas tecnologias em computacao tem apresentado uma
crescente necessidade de se resolver problemas cada vez mais dificeis. Muitos destes,
sao problemas de otimizacao que englobam a modelagem de aplicagoes reais, onde os
métodos cldssicos de otimizacdo tém encontrado grandes dificuldades para obter uma

solugao 6tima, mesmo para os que possuem, teoricamente, a garantia de atingi-la.

A grande quantidade de problemas de otimizacao de elevada complexi-
dade encontrados em diferentes areas, tem provocado a necessidade de se pesquisar o
desenvolvimento de métodos mais eficientes, nao s6 do ponto de vista tedrico, como
também do ponto de vista operacional. Esses métodos surgem usualmente do resultado
da adaptacao de idéias de uma grande variedade de areas, esperando que se produza
procedimentos eficientes e flexiveis para lidar com problemas cada vez mais complexos e
dinamicos. Algumas dessas idéias tém motivado o surgimento de estruturas com novas
metodologias, como por exemplo a dos Algoritmos Genéticos [1], que procuram imitar o
fenémeno biolégico da reprodugao evolutiva; as Coldnias de Formigas [2], que simulam
o comportamento das formigas que cooperam entre si e outras baseadas em fenémenos

fisicos como o Simulated Annealing [3]. Estes procedimentos sdo chamados de meta-

1



heuristicas e possuem como principal caracteristica a existéncia, em seu interior, de
ferramentas que possibilitam se esquivar de étimos locais ainda distantes da solugao
o0tima do problema, assim como uma, flexibilidade responsavel por uma melhor adapta-

¢ao ao espago de busca.

O Problema de Recobrimento de Rotas (PRR), foco do estudo deste tra-
balho, é um problema de otimizacao de elevada complexidade, ainda pouco explorado
pela literatura afim. O objetivo deste trabalho é fazer um estudo teérico do PRR,
onde propoe-se uma versdao generalizada do problema, denominada Problema de Re-
cobrimento de Rotas Generalizado (PRRG), uma nova formula¢ao matemaética, assim
como a andlise das regras existentes para a reducao do grafo associado ao PRR e a
proposta de um novo conjunto de regras para a reducao do grafo associado ao PRRG.
Propoe-se ainda metaheuristicas baseadas em conceitos do método GRASP para a

solugao aproximada do problema.

Esta dissertacao apresenta-se da seguinte forma: no Capitulo 2, é descrito
o Problema de Recobrimento de Rotas, é proposto uma generalizacao do PRR e é
apresentado a literatura existente para este problema, assim como problemas similares
e aplicagoes. No Capitulo 3, é apresentada duas das trés formulagoes matematicas
existentes para o PRR e propoe-se uma nova formulacao matematica introduzindo
variaveis de fluxo. No Capitulo 4, apresenta-se uma analise das regras de reducao
existentes na literatura para o PRR, assim como propoe-se um conjunto de regras para
a redugao do grafo associado ao PRRG. No Capitulo 5, é feita uma breve descri¢ao
das metaheuristicas GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) e VNS
(Variable Neigborhood Search), propde-se procedimentos para a constru¢do de uma
solucao inicial para 0 PRRG e para a busca local em um espago solugao associado ao

PRRG, assim como as metaheuristicas formadas por estes procedimentos. No Capitulo



6, sao apresentados os resultados computacionais realizados acerca das propostas deste
trabalho e, finalizando, o Capitulo 7, apresenta as conclusoes e as propostas para a

continuagao do trabalho.



Capitulo 2

O Problema de Recobrimento de
Rotas

2.1 Descricao do Problema

Definido formalmente em 1981 por John Current [4] em sua tese de
Doutorado, o Problema de Recobrimento de Rotas (PRR), referido na literatura por
Covering Tour Problem (CTP), é uma generalizacao do Problema do Caixeiro Viajante

(Traveling Salesman Problem - TSP) e possui diversas aplicagdes incluindo roteamento.

O PRR pode ser definido na estrutura de um grafo simétrico G =

(VUW, E), completo e nao direcionado, onde os seguintes conjuntos representam:

VUW ={1,...,m} o conjunto dos vértices, onde VW = () ;

E={(i,j) | i,j € VUW,i # j} o conjunto das arestas;
e VV o conjunto dos vértices que podem ser visitados;
e T C V o conjunto dos vértices que devem ser visitados;

e IV o conjunto dos vértices que devem ser cobertos;
4



Considera-se também que:

e Um vértice de W é considerado coberto se a distancia entre ele e pelo menos um
vértice pertencente a rota, for menor ou igual a uma distancia d > 0, onde d é

um valor previamente estabelecido;
e O vértice 1 representa o vértice origem (1 € T);

e A matriz simétrica de distancias C = (¢;;), definida sob o conjunto de arestas F,

satisfaz a desigualdade triangular.

Objetivo do PRR: O Problema de Recobrimento de Rotas consiste em determinar
uma rota ou um ciclo Hamiltoniano de comprimento minimo sob um subconjunto de
V. Esta rota deve conter todos os vértices do subconjunto 7" C V' e deve cobrir cada

vértice do conjunto W.

A Figura 2.1 ilustra uma instancia para o PRR com 29 vértices, onde a
area de cobertura de cada vértice de W e de T esta representada pela area delimitada
pela circunferéncia de raio d. Note que, para cada j € W, qualquer vértice ¢+ € V,
tal que ¢;; < d, pode ser utilizado na rota para cobrir j. As arestas do grafo nao sao

ilustradas para facilitar a visualizagao.

O PRR é considerado NP-dificil, ja que se reduz ao Problema do Caixeiro

Viajante (PCV) quando d =0, W =0eV =T.



B Vérticede T

® Vérticede W ‘

4 Veérticede V\T

Figura 2.1: Grafo associado a uma instancia do PRR.

2.2 Uma Generalizacao do Problema de Recobri-
mento de Rotas

De acordo com a descricao do PRR apresentada na secao 2.1, existe
uma restricao que obriga a cobertura dos vértices do conjunto W. Portanto, para
toda aplicacao do PRR, sempre é necessario adotar uma distancia de cobertura para
garantir a existéncia de pelo menos um vértice de V' na vizinhanga de cada vértice do
conjunto W. Com o intuito de abranger um numero maior de aplicagoes, onde nao
exista a restricao de nao incluir vértices de W na solucao, esta secao apresenta uma
generalizagdo do PRR, aqui denominada Problema de Recobrimento de Rotas Genérico

(PRRG).

O PRRG consiste em determinar uma rota de comprimento minimo sob
um subconjunto de vértices de V U W, permitindo que os vértices de W facam parte

da rota solugao cobrindo a si préprio e a outros vértices deste conjunto, quando for o

6



caso. Esta versao generalizada do PRR serd abordada em todo este trabalho, sendo
importante ressaltar que todos os procedimentos apresentados para o PRRG, podem

facilmente ser adaptados para o PRR.

De acordo com a literatura [7], o PRR pode ser formulado como o Pro-
blema do Caixeiro Viajante Generalizado (PCVG), tornando possivel particionar todos
os vértices em um conjunto de grupamentos. Estendendo esta consideragao ao PRRG,

os grupamentos podem ser definidos do seguinte modo:

G, = {t}, VteT (2.2)

Considerando a Figura 2.1, pode-se facilmente visualizar os grupamentos
desta instancia. Considere cada grupamento como o conjunto formado pelos vértices
delimitados por cada vizinhanca, isto é, todos os vértices pertencentes ao interior de
cada circunferéncia. Note que, os grupamentos Gy, tal que ¢t € T, possuem cardi-
nalidade igual a uma unidade, ja que somente relacionam o préprio vértice que lhe
d4 origem. Note também que, por defin¢do, os grupamentos associados aos vértices

1 € W, nao possuem nenhum vértice 7 € T', mesmo este estando em sua vizinhanca.

2.3 Literatura Existente

Apesar de apresentar grande aplicabilidade a problemas reais, o PRR
nao tem recebido muita atencao na literatura, desde que foi introduzido em 1981

por Current [4].

Current and Schilling propdem em [5] e [6] uma heuristica para gerar um
7



conjunto de solucoes para duas versoes distintas do problema. A primeira versao do
problema consiste em minimizar somente o comprimento da rota, enquanto a segunda,

maximiza o numero de vértices cobertos por ela.

Gendreau, Laporte e Semet [7], apresentam e analisam uma formulagao
matemdtica para o PRR (descrita na se¢do 3.1). Neste mesmo trabalho, é proposto
um algoritmo exato do tipo Branch and Cut e uma heuristica, cuja funcao é produzir
um limite superior inicial para o algoritmo exato. Esta heuristica combina a heuristica
GENIUS para o Problema do Caixeiro Viajante [8] com o algoritmo PRIMALI para
o Set Covering Problem [9]. A heuristica GENIUS para o TSP, consiste de duas fases.
A primeira fase, chamada GENI (Generalized Insertion), inicia-se com a sele¢ao ar-
bitraria de trés vértices, formando a rota parcial. A partir desta, um novo vértice é
inserido a cada passo até que todos facam parte da rota. Uma diferenca em relacao as
demais formas de insercao de vértices, é que neste método as inser¢oes nao necessaria-
mente ocorrem entre dois vértices consecutivos da subrota. Apds esta fase de inserc¢ao,
inicia-se a fase de reotimizagao, conhecida por US (Unstringing and Stringing). Nesta
reotimizacao, cada vértice é removido e reinserido na rota, usando o mesmo principio

da fase de insersao.

A outra heuristica utilizada, PRIMALI, inclui gradualmente na solucao,
varidveis (colunas) de acordo com um critério “guloso’, visando a minimizagao de uma
fungao f(cg,bx), onde a cada passo, by representa o nimero de vértices h € W, com
dne = 1, ainda nao cobertos pela rota (J;; é um coeficiente binario que é igual a 1,
se e somente se, i € W pode ser coberto por j € V). Os trés critérios utilizados na

heuristica para o PRR foram sugeridos por Balas e Ho para o Set Covering Problem

[9].

A heuristica apresentada por Gendreau et al. em [7] constréi a rota

8



iterativamente inserindo os vértices na subrota (rota parcial) existente, utilizando a
heuristica GENIUS. A selecao dos vértices a serem inseridos a cada iteracao é feita
computando-se um custo ¢, igual ao menor custo de inseri-lo na subrota em estudo. O
vértice é finalmente escolhido de acordo com o critério “guloso” definido, assim como
na heuristica PRIMALL. A inser¢do prossegue até que todos os vértices de W estejam

cobertos.

O algoritmo exato resolve um Problema de Programagao Linear, con-
tendo um subconjunto de restri¢oes validas, a partir de um vértice genérico da arvore.
E feito uma separacao de restricoes violadas pela relaxagao linear, introduzindo algu-
mas destas restricoes no problema corrente que é entao reotimizado. Este processo é
repetido até que uma solucao viavel seja obtida ou até que seja mais promissor parti-

cionar o espacgo de busca, gerando duas novas solugoes associadas.

Os testes sao realizados com alguns problemas onde somente um subcon-
junto de vértices sao visitados. Entre eles estao o Prize Collecting Traveling Salesman
Problem (PCTSP) [10], o Selective Traveling Salesman Problem (STSP) [11] e o Gen-
eralized Traveling Salesman Problem (GTSP) [12]. Os algoritmos também sao testados
com uma série de problemas aleatérios, onde os |V'|+ |W| vértices sao gerados aleatori-
amente em um quadrado de dimensoes [0, 100] x [0, 100], considerando uma distribuigao
uniforme. Os conjuntos T e V sao definidos considerando os |T'| e |V'| primeiros pontos
respectivamente e W como o restante dos pontos. Os coeficientes ¢;; (custo associado
a aresta (i,7)) sdo computados como a distancia Euclideana entre os vértices i e j. O

valor da distancia de cobertura é determinado por:

d = maz(mazpey\r{ mivew {ci}, maziew {ci k@) }}) (2.3)

onde k(I) é o indice do segundo vértice de V\T mais préximo de [. Desta forma, cada

vértice de V\T cobre pelo menos um vértice de W e cada vértice de W é coberto por
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pelo menos dois vértices de V\T'.

Outra regra também ¢ utilizada para os vértices de W, onde estes nao
sao expressos por coordenadas, mas listados em um vetor e cobertos por cada elemento
de V' com uma probabilidade p associada, considerada sucessivamente como 0.1, 0.2,
0.5 e 0.7. As instancias sao reduzidas de acordo com quatro critérios apresentados. Os
algoritmos sao codificados em C e executados em uma estacao SunSPARC 1000. Testes
sao realizados com instancias para n = 50, 75, 100, |T'| = 1, [0.25n], [0.50n], [0.75n]
e |W| = n, 2n, 3n, 4n, 5n. Para cada combinagao desses parametros, 5 instancias sao
resolvidas, envolvendo até 600 vértices (antes da redugao do grafo). Aqueles envolvendo
até 100 vértices, sao resolvidas otimamente com um tempo computacional razoavel.
Os testes realizados constatam que a heuristica obteve um bom desempenho para
instancias em que |T'| é bem pequeno. No algoritmo exato, o limite inferior inicial ficou
bem perto da solucao 6tima (cerca de 0.5 por cento) e como conseqiiéncia, a arvore de
busca resultante é relativamente pequena. Entretanto, um certo esfor¢o computacional
é despendido em cada vértice e infelizmente os problemas testes usados pelos autores

nao se encontam disponiveis em bibliotecas publicas.

Em junho de 1999, Maniezzo et al. [13] apresentaram trés algoritmos
utilizando a metaheuristica Scatter Search proposta por Glover [14]. A idéia bésica
desta metaheuristica é a utilizacdo de um conjunto R de solugoes, chamado Conjunto
Referéncia. Operadores de recombinagao sao aplicados nos pontos deste conjunto R,
gerando novas solucoes que posteriormente sdo utilizadas como pontos de partida para
procedimentos de busca local. As melhores solucoes obtidas ao final deste processo sao
inseridas no Conjunto Referéncia. Todo o procedimento é repetido por um determinado
nimero de iteracoes e, geralmente, uma combinacao linear é utilizada como operador

de recombinagao de solucoes.
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O primeiro algoritmo apresentado em [13], SS-CTP1, utiliza cortes para
obter desigualdades que sdo posteriormente utilizadas para inicializar cada laco prin-
cipal do algoritmo. O segundo, SS-CTP2, difere do primeiro por utilizar uma técnica
diferente na geracao de solugoes, conhecida como star paths. O terceiro algoritmo, SS-
CTPB, ¢ elaborado de acordo com o algoritmo SS1 apresentado em [15], diferindo
dos dois anteriores por ndo usar cortes. Os trés algoritmos apresentados em [13] com-
partilham uma série de procedimentos de problemas relacionados ao PRR e, por este

motivo, um melhor detalhamento pode ser encontrado na referida literatura.

Quatro testes para a reducao do grafo original, similares aos apresenta-
dos em [7], sdo utilizados. Estes testes sdo descritos e analizados posteriormente no
Capitulo 4, secao 4.1. Os algoritmos sao codificados em Fortran 77 e executados em
uma Silicon Graphics Indy (MIPS R4400/processadores de 200Mhz), equipados com
256Mb de RAM em uma Irix 5.3. O CPLEX 4.0 [16] é utilizado para resolver o proble-
ma Lagrangeano. As insténcias sdo geradas como propostas por Gendreau et al. [7],
descrito anteriormente. Os custos {c;;} sdo computados como valores inteiros iguais a
leij +0.5], onde e;; é a distancia Euclideana entre os pontos ¢ e j. Testes comparativos
sdo realizados com a heuristica proposta por Gendreau et al. [7], constatando que a
heuristica de Gendreau é muito mais rapida que o Scatter Search, proposto em [13],

sendo em muitos casos, o problema é resolvido otimamente em menos tempo.

Nao é de nosso conhecimento a existéncia de outro algoritmo, aproximado

ou exato, proposto para o PRR.
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2.4 Problemas Similares e Aplicacoes

Existem na literatura diversos problemas similares ao PRR. Entre eles
estdo: o Shortest Covering Path Problem (SCPP) [6, 17], o Multi-Vehicle Covering
Tour Problem (m-CTP) [18], o Median Tour Problem (MTP), o Mazimal Covering

Tour Problem (MCTP) [19], entre outros.

O SCPP foi formulado em 1984 por Current et al. [17]. Definido sob
um grafo completo e direcionado G = (V, A), onde V' é um conjunto de n vértices e
A é um conjunto de m arcos (i, ), conectando o vértice i ao vértice j. O problema
consiste em identificar um caminho de custo minimo, partindo de um vértice origem s
e visitando um vértice destino t (s # t), ambos previamente estabelecidos. O caminho
deve cobrir todos os vértices do grafo. Um vértice é considerado coberto se distanciar
no maximo um valor previamente estabelecido d > 0 de algum vértice do caminho. O
Shortest Covering Path Problem reduz-se ao Problema de Recobrimento de Rotas se o
vértice origem s coincidir com o vértice destino ¢, se o grafo G for nao direcionado e se
os vértices a serem cobertos ndo pertencerem ao caminho (solu¢do do problema). Uma
aplicacao para o SCPP é o roteamento de despachos aéreos, onde os vértices (cidades)
do caminho devem ser servidos por aeronaves. Os vértices cobertos por este caminho,
mas nao necessariamente contidos nele, devem ser cobertos por um meio de transporte
secundario, geralmente terrestre. Neste exemplo, a distancia maxima de cobertura,

reflete uma distancia ou um tempo maximo com a conexao ar-terra.

O m-CTP é definido sob um grafo G = (V U W, E), completo e néo
direcionado, onde V U W é o conjunto de vértices e E = {(i,j) :4,j e VUW,i < j} é

o conjunto de arestas. O conjunto de vértices V', assim como no PRR, é particionado
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em vértices que podem ser visitados (V\T) e em vértices que devem ser visitados
(T C V). O conjunto W contém os vértices que devem ser cobertos por uma distancia
d > 0 previamente estabelecida. A condigao de cobertura de um vértice, assim como a
matriz de distancia C' = (¢;;), sdo definidas como no problema tratado neste trabalho.
Assim sendo, o m-CTP consiste em determinar um conjunto de m rotas de comprimento

minimo, de modo que as rotas satisfacam:

1. Existem no maximo m rotas de comprimento minimo, todas partindo e retor-

nando ao depdsito s (s € T') previamente estabelecido;

2. Cada vértice de V pertence no maximo a uma rota, enquanto cada vértice de

T C V pertence a exatamente uma rota;

3. Cada vértice de W deve estar coberto por pelo menos uma rota, isto é, deve estar
a uma distancia maxima d > 0 de pelo menos um vértice pertencente a uma das

m rotas (é assumido que o depdsito s ndo cobre nenhum i € W);

4. O nuimero de vértices de cada rota (excluindo o depdsito) nao deve exceder um

valor fixo p previamente estabelecido;

5. O comprimento de cada rota nao deve exceder um valor fixo ¢ previamente esta-

belecido.

O m-CTP se reduz ao PRR se m = 1, o valor pré-fixado p for grande o suficiente para
conter, no pior caso, todos os vértices de V' e ¢ comportar o somatério do comprimento
das arestas desta rota. Uma aplicagao para o m-CTP pode ser associada ao problema
de localizacao e roteamento de caixas de correios, considerando-se um subconjunto de
locais candidatos [20], onde todos os usudrios devem estar localizados a uma distancia
razoavel de alguma das caixas. O custo da rota através de todas as caixas deve ser

minimizado.
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O Prize Collecting Traveling Salesman Problem (PCTSP) [21, 22] e o
Selective Traveling Salesman Problem (STSP) [11] também podem ser vistos como pro-
blemas similares ao PRR. Ambos possuem um prémio p;, nao negativo, associado a cada
vértice 7 do grafo e consistem na construcao de uma rota através de um subconjunto
destes vértices. O PCTSP consiste na minimizacao do custo da rota, onde o total de
prémios coletados é no minimo p. A cada vértice ndo pertencente a rota, existe uma
penalidade associada a ser paga. O STSP consiste na maximizacao do total de prémios

coletados pela rota cujo comprimento total ndo deve exceder um certo valor r.

Pode-se ainda citar o Median Tour Problem (MTP) e o Mazimal Covering
Tour Problem (MCTP), que assemelham-se em muitos pontos. Em ambos problemas, a
rota deve conter somente p dos n vértices do grafo. Adicionalmente, assim como buscam
a minimizacao do comprimento total da rota, também objetivam a maximizacao do
acesso a rota por parte dos vértices nao pertencentes a ela. A diferenca basica entre o
MTP e o MCTP ¢é que no primeiro deseja-se minimizar o custo total da distancia de
acesso a rota por parte dos vértices que nao fazem parte dela, enquanto no segundo,
deseja-se minimizar a demanda total dos vértices nao cobertos pelos vértices da rota.
Uma aplicagdo potencial do MTP e do MCTP, descrita por Oppong e Hodgson [23], é
o roteamento de equipes para a entrega de medicamentos em paises subdesenvolvidos,
onde medicamentos somente podem ser entregues a um subconjunto de vilarejos. Todos
os usudrios dos demais vilarejos devem ser capazes de atingir pelo menos um vilarejo
da rota, visando suprir a necessidade de servigos e medicamentos. O MTP pode ser
usado para determinar que vilarejos visitar se o tempo médio de acesso é a restricao
principal. Para o caso de existir uma distancia méaxima a ser percorrida pelos usuarios,

usa-se o MCTP.

Uma versao continua do PRR é também chamada Geometric Covering
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Salesman Problem (GCSP) [24], onde o conjunto de vértices nao é um conjunto dis-
creto, mas sim a regido de um plano. Uma aplicacdo para o GCSP pode ser vista na
determinacao de rotas percorridas por robos em poligonos cuja visibilidade é limitada
por uma série de restrigoes [25] ou ainda na identificagdo aérea de focos de incéndio em

florestas [26].

Existem ainda muitas outras aplicacées para o problema em estudo. O
roteamento de aeronaves em voOos noturnos, onde a rota nao inclui a visita em todas
as cidades diretamente e o planejamento de paradas de um circo durante uma estagao
sao exemplos que podem ser mencionados. Este ultimo é também conhecido como
Traveling Circus Problem [27] e consiste em encontrar uma rota onde as localidades
nao incluidas no planejamento de paradas estejam acessiveis a pelo menos uma das

incluidas, acrescentando para cada localidade nao visitada, uma penalidade.
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Capitulo 3

Formulacoes Matematicas para o
PRR

De nosso conhecimento, somente trés formulacoes para o PRR sao apre-
sentadas na literatura. O problema foi primeiramente formulado em 1989 por Current
e Schilling [5]. Mais tarde, Gendreau et al. [7] e Maniezzo et al. [13] apresentaram
novas formulagoes. Este capitulo descreve duas das trés formulacoes existentes e pos-
teriormente, na secao 3.3, apresenta uma nova formulacao, onde é proposto um novo

conjunto de restri¢coes para evitar ciclos desconexos do vértice origem.

3.1 Formulacao de Gendreau, Laporte e Semet

Segundo Gendreau et al. [7], o PRR pode ser formulado como um Pro-

blema de Programagdo Linear Inteira (PPLI) da seguinte forma:

e Para todo k € V, y; é definido como uma variavel binaria igual a 1, se e somente

se, o vértice k estiver na rota e zero, caso contrario;
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e Para todo k € T, y, é necessariamente igual a 1;

e Parai,j €V, comi < j, z;; é definido como uma variavel bindria igual a 1, se e

somente se, a aresta (i,j) pertencer a rota e zero, caso contrario;

e J;; é um coeficiente bindrio igual a 1, se e somente se, [ € W pude ser coberto

por k € V;

e S;={k eV | & =1} é o conjunto dos vértices k € V que cobrem o vértice

le W,
e S ¢ qualquer subconjunto préprio de V', tal que T\S # 0;

e )\ corresponde a {i € S, j € V\Souj € S, i€ V\S}, ou seja, A corresponde as
arestas (7, ) que possuem uma de suas extremidades no conjunto S e a outra no

conjunto (V\S);
e Por defini¢cdo, a rota degenerada {1,1}, onde 1 é o depésito, é considerada

invigvel.

De acordo com estas consideragoes, o PRR como um PPLI é descrito da

seguinte forma:

(PRR) minimizary_ ¢;jTyj, (3.1)
i<j
sujeito a:
S>>l (lew), (3.2)
kES;
Sz + Y Tk = 2y (keV), (3.3)
i<k >k
ey > (SCV,2<|8|<n—2T\S£0,t€85), (3.4
)
zi; €{0,1}  (1<i<j<n), (3.5)
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yr € {0,1} (k € V\T). (3.7)

Nesta formulagao, as restrigoes (3.2) asseguram que todos os vértices de
W estejam cobertos pela rota, (3.3) determinam que todos os vértices da rota possuam
obrigatoriamente grau 2, isto é, para cada vértice da rota, somente duas arestas in-
cidem nele. As restrigoes (3.4) sdo responsaveis pela conectividade da rota, forgando
a presenca de pelo menos duas arestas entre os conjuntos S e V\S. Finalmente, as

restrigoes (3.5), (3.6) e (3.7) referem-se as condigdes de integralidade do problema.

3.2 Formulacao de Maniezzo, Baldacci, Boschetti e
Zamboni

Baseada em um principio distinto do utilizado na formulagao descrita na
segao 3.1, a formulagdo proposta por Maniezzo et al. [13] descreve o PRR como um
Problema de Programacao Linear Inteira, associando duas variaveis de fluxo z;; e x;;
a cada aresta (7, ) do grafo. Este modelo foi proposto originalmente por Finke, Claus

e Gunn [28] para o TSP. Algumas consideragoes sao feitas:

e A rota parte de um vértice origem s, sendo s qualquer vértice do conjunto 7T’

e 1;; é a varidvel associada ao fluxo na aresta (i,7), 4,5 € V,i # j. Se a rota vai
do vértice 7 ao vértice j, entao x;; representa o numero de vértices que podem
ser visitados e x;; representa o nimero de vértices ja visitados. Desta forma, a
varidvel z;; define dois circuitos para qualquer rota que representar uma solucao

viavel;
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e ¢;; ¢ uma varidvel bindria igual a 1, se e somente se, a aresta (i,j) € E estd na

solucdo e zero, caso contrario;

e y; é uma variavel bindria igual a 1, se e somente se, o vértice ¢ € V for visitado

€ Zero, caso contrario.

Desta forma, o PRR pode ser descrito como um PPLI da seguinte forma:

(PRR) minimizar Y ¢, (3.8)

(i,4)eE

sujeito a:

DT — ) T = =2 (ieV) (3.9)

jev jev
> (wij +25) = 2u(|V| = 1), (ieV) (3.10)

jev
Syi>1,  (Gh={ieV:cn<dheW}) (3.11)

JEGH

Tij + x5 = (n — 1)&;, (i,j) € E (3.12)
y=1 (eT), (3.14)
é-ij € {0: 1}a (Za]) S (316)

Nesta formulagdo, as restri¢oes (3.9) e (3.13) definem um fluxo vidvel
para as varidveis z;;. As restri¢oes (3.10) e (3.12) asseguram que todo vértice ¢ perten-
cente a rota (isto é, y; = 1) possui necessariamente grau 2, ou seja, exatamente duas
arestas incidem nele. As restri¢oes (3.11) garantem a cobertura de todos os vértices
h € W, garantindo que pelo menos um vértice ¢ € V', tal que ¢;;, < d faga parte da
rota. A presenca de todos os vértices 1 € T na solugao ¢é assegurada pelas restricoes
(3.14). Finalmente, as restrigoes (3.15) e (3.16) definem as condicoes de integralidade

do problema.
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3.3 Uma Formulacao para o PRRG

Esta se¢ao propoe uma formulacao de Programacao Linear Inteira para
o PRRG, que pode ser facilmente adaptada ao PRR. Nesta formulacao, variaveis de
fluxo sao introduzidas com a finalidade de evitar a formacado de ciclos desconexos da

origem. A idéia é associar uma varidvel de fluxo & cada aresta (i, j) do grafo.

Considere:

® yi, para k € V U W, uma varidvel bindria, igual a 1 se e somente se, o vértice k

estiver na rota e zero, caso contrario;
e s =1 é o vértice origem,;
e Se k €T, entao y; é necessariamente igual a 1;

e z;; para todo 7,57 € VUW com ¢ # j, é uma varidvel bindria igual a 1, se e

somente se, a aresta (i,j) pertence a rota e zero, caso contrario;

o S;={keVUW |c¢y<d,l €W} istoé, S é o conjunto de todos os vértices

de V UW que cobrem o vértice [ € W;

e Defina a varidvel de fluxo z;; associada a cada (i,j) € E, com ¢ # j, como uma
varidvel inteira nao negativa, representando a quantidade de fluxo escoado no

arco (i, 7).

De posse destas consideracoes, a formulagdo proposta apresenta-se da

seguinte forma:
(PRRG) minimize Y ¢y (3.17)
1<j|1,jEVUW
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sujeito a:

Zykzl (VZEW)a

kES;
ink+zxkj:2yk (VkGVUW),
1<k i<k
Z 2k = Z Zik + Yk (VkEVUW—{S}),
JEVUW IEVUW
Z Zsj = 1,
JEVUW
X Zs= D Vi
JEVUW JEVUW

zij < zi; (Vi,Vj € VUW);
zig 2 (z)/[(VI+ W]+1)  (Vi,Vj e VUW),
yr =1 (Vk € T),
yr € {0,1} (Vk € V\T);
2y € {0,1} (Vi,Vj € VUW)

zij € zZt (VZ,V_] eVu W)

(3.18)
(3.19)
(3.20)
(3.21)
(3.22)
(3.23)
(3.24)
(3.25)
(3.26)
(3.27)

(3.28)

Nesta formulagdo, definidas pelas condigdes (3.17)-(3.28), as restri¢oes

(3.18) asseguram que cada vértice de W é coberto por pelo menos um vértice da rota.

As restri¢oes (3.19) restringem a dois o grau de cada vértice da rota. As restrigoes

(3.20), (3.21) e (3.22), asseguram a conectividade da rota. As restri¢oes (3.23) e (3.24),

asseguram que a rota gerada a partir da varidvel de fluxo (z;;) coincide com a gerada

pela varidvel de decisao (z;;). As restrigoes (3.25) asseguram que cada vértice de T

necessariamente faz parte da rota. Finalmente, as restri¢oes (3.26), (3.27) e (3.28)

representam as condig¢oes de integralidade do problema.

A proposigao a seguir assegura que as restri¢coes propostas (3.20), (3.21)

e (3.22) realmente evitam a formacao de rotas desconexas.
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Proposicao 3.3.1 Seja S uma solugao vidvel para o PRRG gerada pela formulacao
definida pelas restricoes (3.17)-(3.28). Entdao S define um dnico ciclo contendo a

origem s.

Prova:

Suponha por absurdo que S seja vidavel, mas nao contém a origem s.

Entao S = {1,2,3...,, 1}, tal que Vi € S, i # s. Assim, se

entdo, usando (3.20), temos:

Aplicando sucessivamente (3.20), temos que:

Ze1 = f+ (@ —1), (>1) (3.31)

Desta forma, por (3.20) e (3.31), temos:

ze=f+(a—-1)+1=f+a (> 1) (3.32)

Logo, por (3.29) e (3.32),

f=z22=f+a (a>1) (3.33)

O que é um absurdo. Portanto, se S satisfaz (3.20), entdo S necessaria-

mente contém a origem s. m
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Capitulo 4

Regras de Reducao

Os Problemas de Otimizagao consistem em alguma forma de busca, onde
deseja-se encontrar em um conjunto, um ou mais componentes que atendam condicoes
previamente estabelecidas. Para os problemas desta natureza, onde o objetivo consiste
em encontrar um 6timo global, a capacidade da exploracao do espago de busca é essen-
cial para a obtencao de uma solucao de boa qualidade. Entretanto, na maioria das
vezes, a qualidade da busca fica comprometida pela grande quantidade de informacoes
que devem ser analisadas. Nos ultimos anos, além do desenvolvimento de algoritmos
cada vez mais eficientes, diversos procedimentos para a reducao do espaco de busca tém
sido incorporados aos algoritmos para a solucao de problemas altamente combinatoérios.
O objetivo principal dos procedimentos de reducao, é isolar um subconjunto de can-
didatos da regiao de busca, sem excluir nenhuma solu¢ao 6tima. Este capitulo descreve
e analisa regras para a reducao do grafo associado ao PRR existentes na literatura e

apresenta uma regra adicional para a reducao do grafo associado ao PRRG.
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4.1 Reducao do Grafo associado ao PRR

Similar a muitos outros problemas da literatura, onde somente um sub-
conjunto de vértices do grafo associado compoe uma solugao viavel, o PRR possui
algumas regras para a reducao do seu espago de busca descritas na literatura. Gen-
dreau, Laporte and Semet [7] introduziram quatro regras para a reducdo do PRR,

utilizadas posteriormente por Maniezzo et al. [13]:

Considere W, T e V, conjunto dos vértices do grafo associado ao PRR
como definidos anteriormente e &;;, uma varidvel bindria que representa a condicao de
cobertura do vértice 7 em relacao ao vértice j, onde &;; = 1 se o vértice ¢ é coberto pelo
vértice j e zero caso contrario. O conjunto das regras de reducao apresentadas em [7]

é descrito por:

1. Remover i € W, se Vj € V\T, &; = 1;
2. Remover i € W, se existir j # i, com j € W, tal que & < &y, Yk € V\T;
3. Remover ¢ € W, se existir j € T, tal que j cubra i, ou seja, &; = 1;

4. Remover i € V\T, se Vj € W, £;; = 0, ou seja, se i ndo cobre nenhum j € W.
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m  Vérticede T
® Vérticede W
a Vérticede V\T

Figura 4.1: Grafo associado a uma instancia do PRRG para andlise da regra (1) da
literatura.

4.1.1 Analise das Regras existentes para Reducao do PRR
associadas ao PRRG

Esta se¢ao analisa cada uma das regras para a reducao do grafo associado
ao PRR existentes na literatura, verificando a sua aplicabilidade tanto para o PRR,

quanto para o PRRG.

Considere o grafo de uma instancia do PRR ilustrado na Figura 4.1.
Neste grafo, os vértices © € W podem ser cobertos por qualquer vértice optativo j €
V\T. Logo, uma solucao vidvel para este caso pode ser obtida considerando uma rota

que contenha todos os vértices de T mais qualquer vértice de V\T.

Se a regra de redugao (1) for aplicada ao grafo da Figura 4.1, todos os
vértices de W sao removidos (Figura 4.2). Com isso, uma soluc¢do vidvel para grafo
reduzido basta conter os vértices obrigatérios (Figura 4.3), j& que W torna-se um

conjunto vazio e a presenca dos vértices optativos (V\T) na rota nao se justifica, uma
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Vértices removidos
m  Vérticesde T
® Vérticesde W
a Vérticesde V\T

Figura 4.2: Redugao do grafo da Figura 4.1 (regra 1).

vez que a métrica utilizada é a Euclideana. Logo, a maioria dos algoritmos encontrara
uma solugao vidvel associada ao grafo reduzido (Figura 4.3) que é invidvel para o grafo

original (Figura 4.1).

A regra (2) elimina do grafo original todo vértice de i € W, quando
existir um outro vértice j # ¢ em W, tal que todo k € V\T pertencente & vizinhanga
de i, também é pertencente a vizinhanga de j, mas nem todo k € V\T pertencente a
vizinhanga de j, pertence a vizinhanca de i. Observe esta situacao ilustrada na Figura
4.4. Se a redugdo for realizada de acordo com a regra (2), um vértice de W serd
eliminado (Figura 4.5) e o grafo reduzido terd como solugao 6tima (Figura 4.6), uma
solugao inviavel ao grafo original. Para o grafo considerado, uma solugao viavel ao
grafo original deve cobrir os dois vérices de W além de conter os trés vértices de 7T’

(Figura 4.7).

A Figura 4.8 ilustra um grafo associado a uma instancia do PRRG. Este
grafo possui um vétice de W pertencente tanto a vizinhanca de um vértice obrigatorio

(T') quanto de um outo vértice de W. Aplicando a regra (3), que elimina do grafo
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Vértices removidos
m  Vérticesde T
® Vérticesde W
a Vérticesde V\T

Figura 4.3: Grafo da Figura 4.1 apds a redugao, com a rota 6tima associada.

m  Vérticede T
® Vérticede W
A Vérticede V\T

Figura 4.4: Grafo associado a uma instancia do PRRG para andlise da regra (2) da
literatura.
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- A

Vértices removidos
m  Vérticesde T
® Veérticesde W
a Veérticesde V\T

Figura 4.5: Redugao do grafo da Figura 4.4 (regra 2)

Rota
Vérticede T

Vértice de W
Vérticede V\T

}.I‘

Figura 4.6: Grafo da Figura 4.4 apés a reducao, onde a rota dtima associada é vidvel
somente no grafo reduzido.
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Rota
Vérticede T

Vértice de W
Vérticede V\T

}.I‘

Figura 4.7: Grafo reduzido (regra 2) com a rota étima associada ao grafo original.

original todo vértice de W coberto por pelo menos um vétice de 7', um vértice do
conjunto W ¢é eliminado (Figura 4.9). Como todos os vértices do conjunto 7' fazem
parte de qualquer solucao viavel, tanto no PRR quanto no PRRG, nenhum dos vértices
eliminados pela regra (3) deixa de ser coberto, assegurando que toda solugao vidvel no

grafo reduzido é também vidvel no grafo original.

A Figura 4.10 ilustra a solucao étima do grafo reduzido. Contudo, apesar
da solucao ilustrada nesta figura ser a melhor associada ao grafo reduzido, nao é a
melhor associada ao grafo original (Figura 4.11. A solugdo 6tima do grafo original
foi eliminada do espago de busca quando o vértice de W foi removido pela regra (3).
Portanto, apesar de nao inviabilizar solugoes do grafo reduzido quando associadas ao
grafo original, assim como as regras (1) e (2), a regra (3) nédo se aplica a0 PRRG,
pois elimina os vértices de W sem considerar a possibilidade de serem utilizados na

cobertura de outros vértices do mesmo conjunto.

Nenhuma consideragio importante foi observada na regra (4), ja que esta

elimina somente os vértices optativos nao pertencentes a nenhuma vizinhanca de W,
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m  Vérticede T
® \Vérticede W
A Vérticede VAT

Figura 4.8: Grafo associado a uma instancia do PRRG para andlise da regra (3) da
literatura.

Vértice removido
Vérticede T
® Vérticede W
A Vérticede VAT

Figura 4.9: Reducgao do grafo da Figura 4.8 (regra 3)
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Rota
Vérticede T

Vértice de W
Vértice de V\T

}'I‘

Figura 4.10: Grafo da Figura 4.8 apés a redugao com a rota 6tima associada.

Rota
Vérticede T

Vértice de W
Vértice de V\T

}.-‘

Figura 4.11: Grafo original da Figura 4.8 com a rota étima associada.
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ou seja, que nao podem ser utilizados na cobertura de nenhum vértices deste conjunto.

4.2 Reducao do Grafo associado ao PRRG

Esta secao apresenta um conjunto de regras para a reducao do grafo asso-
ciado a uma instancia do PRRG. Este conjunto é composto por uma regra desenvolvida

neste trabalho, associada a outra da literatura.

A grande diferenca existente na reducao do espago de solugoes do PRR
e do PRRG estda na remocgao dos vértices do conjunto W. Remover um vértice do
conjunto W no PRRG, consiste em antes verificar nao somente a sua condi¢ao de
cobertura, mas também verificar a condicao de cobertura dos vértice da sua vizinhan-
ca. Ou seja, é necessario analisar que tipo de contribuicao ele pode proporcionar aos

componentes da sua vizinhanca.

Seja uma matriz Cob = (cob;;), |W| x |V U W/, de zeros e uns (0 — 1),
tal que cob;; = 1, Vi € W,j € V UW, se e somente se, ¢;; < d. Sendo assim, as regras

para a reducao do grafo associado ao PRRG sdo apresentadas da seguinte forma:

e R1 - Transformar em um vértice optativo [ € V\T, todos os vértices i € W tal

que cobj; =1 e coby, =1, comj e WekeT,;

e R2 - Remover de V\T todos os vértices i tal que cob;; =0, Vj € W.

A idéia bésica da regra proposta (R1) é primeiramente verificar que
vértices de W estao sendo cobertos por algum vértice obrigatério de T'. Sao estes os

vértices analisados pela regra (R1). No PRRG, os vértices de W podem ser utilizados
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Vértices transformados ‘

Vérticede T
Vértice de W
Vérticede V\T

» o = (9

Figura 4.12: Grafo da Figura 2.1 analisado pela regra (R1).

na solucao do problema. Portanto, o simples fato de estarem sendo cobertos por nés
obrigatoriamente na solu¢do, nao significa que eles podem ser removidos do grafo, pois
ainda podem ser utilizados como vértices optativos de V\T. Considere o grafo ilustrado

na Figura 2.1. O grafo resultante do uso da regra (R1) é ilustrado na Figura 4.12.

Note que, a regra (R1) nédo elimina nenhum vértice. Ela apenas qua-
lifica os vértices de W ja cobertos, identificando os possiveis candidatos para serem

removidos pela regra (R2).

A regra (R2), em conjunto com a regra proposta (R1), reduz efetiva-
mente o espaco de busca associado ao PRRG. A Figura 4.13 ilustra os vértices que sdo

removidos do grafo original ao final da regra (R2).

No exemplo da Figura 2.1, o grafo original apresentou uma reducao de
58,6%, decorrente remogao de 2 vértices de W (tranformados em vértices de V\T)

mais 15 vértices optativos. A Figura 4.14 ilustra o grafo reduzido final.

Note que nenhum vértice transformado pela regra (R1), que pode ser

utilizado na cobertura de outros, é removido do grafo. Isto assegura que nenhuma
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>< Vértices removidos 8
s .

(®) Vértices de VA T
PN

Figura 4.13: Grafo da Figura 2.1 analisado pela regra (R2).

O& C

|
Z
m  Vérticede T
® Vértice de W

®} Vértice de V\T
V'S

Figura 4.14: Grafo da Figura 2.1 reduzido.
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solucao que possa contribuir com um ganho no custo final da rota é eliminada do
espaco de busca pelo conjunto de regras apresentadas neste trabalho. Além disto, todo
vértice do conjunto W que nao é removido deixa de ser analisado quanto a sua restricao
de cobertura, acarretando um ganho no desempenho de qualquer tipo de busca que

possa ser realizada visando a obtencao de uma solucgao viavel para o problema.
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Capitulo 5

Metaheuristicas para o PRRG

Uma maneira de resolver problemas de Otimizagao Combinatéria é listar
todas as possiveis solucoes e selecionar a melhor. Entretanto, apesar de teoricamente
viavel, a enumeragao exaustiva nao funciona na pratica na maioria dos casos devido
ao elevado nimero de solucoes associadas aos problemas desta natureza. Nas ultimas
décadas, a area de Otimizacdo tem assistido a um significativo desenvolvimento em
termos de propostas para modelagem e obtencao de solucoes exatas relacionadas a
problemas com alto grau de complexidade. Varios algoritmos exatos foram desen-
volvidos, aumentando com isso, a viabilidade o seu uso na pratica. Em contrapartida,
principalmente para os problemas de larga escala, estes algoritmos ainda nao sao ca-
pazes em muitos casos de encontrar uma solucao 6tima em um tempo computacional
razoavel. Uma saida para esta limitacao tem sido o uso de técnicas heuristicas, cujo
objetivo baseia-se na obten¢ao de uma solugao de boa qualidade, geralmente um 6timo
local préximo de uma solugao étima global, em um tempo computacional suportivel.
Contudo, as heuristicas convencionais tém os seus limitantes e o principal deles é a difi-
culdade de escapar de 6timos locais ainda distantes de um étimo global. Mais recente-

mente, a partir da década de 1980, comecaram a surgir heuristicas genéricas, conhecidas
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como Metaheuristicas ou Heuristicas Inteligentes, cujas caracteristicas principais sao a
utilizacao de ferramentas que possibilitam escapar de 6timos locais ainda distantes de
uma solugao étima global, além de possuirem uma flexibilidade, responsavel por uma

melhor adaptagao ao espago de busca.

A grande quantidade de problemas de otimizacao de elevada complexida-
de encontrados em diferentes areas, tem incentivado a pesquisa em metaheristicas efi-
cientes, capazes de lidar com problemas cada vez mais complexos e dinamicos. Algumas
metaheuristicas sao usualmente o resultado da adaptacao de idéias de uma variedade
de dreas, como por exemplo os Algoritmos Genéticos [1], baseados em fen6menos da
Biologia, o Simulated Annealing [29], baseado em fendémenos fisicos, as Redes Neurais
[30], baseado na conexao neuronal e outros. Nos tltimos anos, algumas metaheuristicas
tém se destacado na solucao de problemas altamente combinatoérios pelos bons resul-
tados computacionais obtidos, entre elas a Busca Tabu (BT) [31], o VNS (Variable
Neighborhood Search) ([32], [33]) e o GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure) [34]. Dentre estas trés metodologias, a BT é a mais conhecida, com cen-
tenas de artigos disponiveis envolvendo variadas aplicacoes e propostas de diferentes
algoritmos sequenciais e paralelos. Por outro lado, o GRASP e o VNS sao técnicas
bem mais recentes e por isso ainda nao tao explorados pela literatura afim. Este fato,
conjugado ao bom desempenho que ambos tém demonstrado em diversas aplicacdes,
foi um dos incentivos para propor neste trabalho, o desenvolvimento de novas técnicas

baseadas em GRASP e VNS para a solucao aproximada do PRRG.

Este capitulo estd estruturado da seguinte forma: a secao 5.1 apresenta
uma breve descricdo das caracteristicas basicas das metaheuristicas GRASP e VNS; a
secao 5.2 descreve os algoritmos de construcao e de busca local propostos e finalmente,

a secao 5.2.3 mostra as metaheuristicas propostas para o PRRG.
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5.1 Metaheuristicas GRASP e VNS

5.1.1 Metaheuristica GRASP

O método GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) foi
desenvolvido em 1995 por Tom Feo e Mauricio Resende [34] e consiste em um processo
iterativo onde cada iteracdo possui duas fases: uma fase de construcdo, na qual uma

solucao viavel é construida, seguida de uma fase de busca local.

A fase de construgao é também iterativa e adaptativa, podendo ser “gu-
losa”. Ela é iterativa porque uma solu¢ao inicial é construida elemento a elemento
iterativamente. E adaptativa porque os beneficios associados a adicao de cada ele-
mento sao levados de uma iteracao para outra nesta fase. A componente “gulosa”
esta relacionada a selecao de cada elemento em uma lista de candidatos, conhecida
na literatura como Restricted Candidate List ou Lista de Candidatos Restrita (LCR).
O tamanho da LCR é determinado por um parametro « (linha 6 da Figura 5.1) que
controla a aleatoriedade do algoritmo. Quando o = 0, o procedimento de construc¢ao
torna-se totalmente “guloso”, pois se restringe a lista de candidatos a apenas um e-
lemento. Quando a = 1, a construcao torna-se totalmente aleatéria, ja que todas
as opc¢oes remanescentes sao candidatas para a escolha do préximo elemento de uma
solugdo. A funcdo “gulosa” g : C — R (linha 6 da Figura 5.1), mede o beneficio de
se selecionar cada elemento da LC'R. A Figura 5.1 ilustra o procedimento basico para

a fase de construcao da metaheuristica GRASP.
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Algoritmo: 1 : GRASP - Fuase de Construgao
z = 0
Inicializar a lista de candidatos C;
Enquanto C # () faga
si =min{g(t) |t € C}
ss = mazx{g(t) |t € C};
LCR={z € C | g(z) < si + a(ss — si) };
Selecionar s de LCR aleatoriamente;
r=xUs;

0 O Ok W

fim enquanto

Figura 5.1: Fase de Construgao GRASP.

A fase de busca local consiste tipicamente em um procedimento de refina-
mento, ja que a solucao gerada na fase de construcao do GRASP nao necessariamente
representa um 6timo local. De modo geral, é sempre benéfica a aplicacao de uma busca
local visando a melhoria da qualidade das solugoes obtidas na fase de construcao de
uma heuristica. Resumidamente, um algoritmo de busca local consiste na substituicao
da solucao atual pela melhor solucao de sua vizinhanca. Na maioria dos casos, a busca
se encerra quando nenhuma solucdo de melhor qualidade é encontrada na vizinhanca.
Os principais aspectos responsaveis pelo sucesso de uma busca local consistem na es-
colha eficiente da estrutura da vizinhanca, na eficiéncia da técnica de busca empregada
nesta vizinhancga e também da solucao inicial fornecida para esta busca. No Algoritmo
GRASP estes modulos de construcao e busca local sao executados n vezes, onde n é
um parametro de entrada. A realizacao de multiplas iteracoes do GRASP pode ser
interpretada como uma selegdo estratégica do espaco de soluges. A Figura 5.2 ilustra

o procedimento basico da metaheuristica GRASP.

E muito dificil analisar formalmente a qualidade das solucoes obtidas

com a utilizacdo da metodologia GRASP. Uma justificativa intuitiva é que a cada
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Algoritmo: 2 : GRASP Basico

1 f(a*) = oo
2 parak del atén faga

3 Aplicar o procedimento de construgdo para obter uma
solucao x;
4 Aplicar busca local em z gerando uma nova solucao z';
5 se f(z') < f(z*) entdo
6 z* =a;
fim se
fim para

Figura 5.2: Algoritmo GRASP Biésico.

iteracao do GRASP é produzida uma solugao a partir de uma distribui¢do desconhe-
cida de todos os resultados obtidos até entao. A caracteristica e a variancia desta
distribuicao é proveniente da natureza da lista de candidatos restrita determinada pela
funcao g. Se a lista de candidatos restrita contiver apenas um elemento, entao apenas
uma, solucao é produzida, acarretando em uma variancia nula para a distribuicao.
Por outro lado, se o limite da cardinalidade for menos restritivo, diferentes solucoes
podem ser produzidas, implicando em uma variancia maior. Neste caso, dependendo
da funcao “gulosa”’, a qualidade da solucdo pode melhorar bastante, aumentando a
probabilidade de se encontrar uma solug¢ao étima, mesmo sendo necessario dispender
um tempo computacional maior, ja que o aumento da variancia no GRASP implica na

reducao do valor esperado.
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5.1.2 Metaheuristica VNS

Proposta por Nenad Mladenovié¢ em 1995 [32, 33|, a metaheuristica VNS
(Variable Neigborhood Search) baseia-se em uma sistemdtica troca de estruturas de vi-
zinhangas associada a um algoritmo de busca local. Diferente de outras metaheuristicas
baseadas em métodos de busca local, o VNS nao segue uma trajetoria, mas explora
incrementalmente vizinhancas distantes da solugao atual. Neste caso, caracteristicas
freqiientes da solucao atual sao guardadas e utilizadas para a obtencao de solucoes

vizinhas promissoras.

A principal caracteristica do VNS é o uso de um conjunto finito N,
(k =1, ..., kmas), de estruturas de vizinhangas previamente selecionadas. A maioria das
heuristicas de busca local utiliza apenas uma estrutura de vizinhan¢a, podendo com

isso, limitar a qualidade da solucao final obtida caso a vizinhanca seja inadequada.
O algoritmo bésico da metaheuristica VNS é ilustrado na Figura 5.3.

A geragio aleatéria da solucdo z’ (linha 6 da Figura 5.3) é realizada no
intuito de reduzir o risco de ciclagem, o que provavelmente ocorreria se alguma regra

deterministica fosse utilizada nesta etapa.

5.2 Procedimentos Propostos

O algoritmo GRASP necessita basicamente de um procedimento de cons-

trucao e de um de busca local. Desta forma, apresenta-se a seguir, alternativas para a
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Algoritmo Basico: 3 : VNS - Variable Neighborhood Search

1

S Uk W N

10

11

Inicializagdo: Selecionar o conjunto de estruturas de vizinhan-
cas Ni; encontrar uma solucao inicial z; escolher um critério
de parada;
¥ = x;
enquanto critério de parada ndo satisfeito faga
k=1
enquanto k < k5 faca
Gerar aleatoriamente uma solucdo z’ na vizinhanca N}, de
;
Aplicar um procedimento de busca local em z’ para obter
¥
se f(z') < f(z*) entdo
.’I)* — .TI;
k=1
senao
k=k+1
fim se
fim enquanto

fim enquanto

Figura 5.3: Algoritmo VNS Baésico.
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etapas de construcao e busca local desenvolvidas para comporem versoes distintas de al-
goritmos GRASP. A principio, estes procedimentos foram desenvolvidos para a solugao
do PRR e PRRG, mas podem ser adaptados para outros problemas de otimizacao cuja

solugao incorpora apenas parte do conjunto dos vértices do grafo associado.

5.2.1 Algoritmos de Construcgao

Um fator importante a ser considerado, além da eficiéncia do algoritmo
de busca, é a qualidade da solucdo inicial. Esta se¢do apresenta trés algoritmos para
a construcdo de uma solugdo inicial viavel para o PRRG. Cada um destes algorit-
mos possui caracteristicas distintas, o que permite avaliar empiricamente quais dessas

caracteristicas melhor se adaptam ao problema tratado neste trabalho.

Algoritmo Solugaolnicial ADD

Este algoritmo baseia-se em um critério de inser¢ao de vértices, onde uma
solugao parcial comeca a ser construida a partir de uma rota contendo dois vértices do
conjunto 7" (conjunto dos vértices obrigatérios). Partindo de LDisp, lista que contém
todos os vértices do grafo nao pertencentes a rota parcial, ou seja, disponiveis para
a insercao , um vértice k € LDisp é selecionado como o préximo a ser inserido na
rota. Esta selecao é realizada de acordo com a ordem decrescente do beneficio de se
realizar a insercao deste vértice na rota parcial. Este beneficio, aqui também chamado

de economia, é determinado pela funcao p dada por:

p(k,i,3) = lcij — (cir + crz)] + (M X &) (5.1)
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onde:

- p(k, 1, j) fornece o beneficio (saving) de inserir o vértice k entre os vértices adjacentes
1 e j da rota corrente;

- k representa o indice do vértice candidato a insercao;

- 7 e 7 sao os indices dos vértices adjacentes na rota corrente entre os quais o vértice k
sera inserido;

- Cij, Cik € Ck; sao as distancias Euclideanas entre os respectivos vértices ;

- M é um valor inteiro, definido como 5000, que representa a penalidade associada aos
vértices de T nao pertencentes a rota e aos vértices de W nao cobertos por ela;

- ¢ é o numero de vértices do conjunto T"U W cobertos por k£ ainda nao cobertos pela

rota parcial. Neste caso, um vértice © € T é considerado coberto por k se i = k.

Vértices sao inseridos na rota parcial até que nenhuma economia positiva
possa ser alcancada. Note que, de acordo com a funcao economia p, os vértices sao
inseridos enquanto uma solugao viavel nao for encontrada, pois como o valor de M é
definido maior que qualquer distancia da matriz C' = (¢;;), é sempre uma economia
positiva no custo total da rota inserir novos vértices até que a viabilidade da solucao
seja atingida. O algoritmo para o procedimento descrito nesta secao é ilustrado na

Figura 5.4.

Na linha 1 do algoritmo 4, obtém-se a rota parcial inicial formada pela
escolha aleatoria de dois vértices distintos do conjunto 7. Mesmo que esta rota a-
presente um custo associado muito ruim, as insercoes posteriores sao capazes de ajus-
tar este custo. Na linha 2, inicializa-se o custo da rota com um valor equivalente
a uma multa associada a cada vértice de W nao coberto (determinado por Numyy,
onde |[W| < Numy < 0) e a cada vértice obrigatério ndo pertencente a rota inicial

(Numg, onde |T'| < Numg < 0). O valor de Multa é definido em fungdo da maior
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Algoritmo 4 : SolucaolInicial ADD
1 Rota={i—j—1i}
2 Custorota = (Numwy + Num T — 2) x Multa
3 LDisp=(V—{i,j})UW
4 enquanto existir economia na adicao de um vértice faga
5 escolhido = vértice de LDisp que oferece a maior economia;
6 LDisp = LDisp — {escolhido}
7 posicao = melhor posicao (i,j) para inserir escolhido na
rota;
8 Rota = Rota + (escolhido, posicao);
9 Custo_rota = Custo_rota — p(escolhido, posicao);
fim enquanto

Figura 5.4: Algoritmo Solu¢aolnicial ADD.

distancia possivel entre quaisquer dois vértices do grafo, visando garantir a viabilidade
das solucoes geradas pelo algoritmo, ja que a viabilidade estd associada a cobertura de
todo o conjunto W e a pertinéncia de todos os vértices obrigatérios. Como o valor de
Multa é definido maior que qualquer distancia da matriz C' = (¢;;), torna-se sempre
uma economia positiva no custo total da rota inserir novos vértices até que a viabili-
dade da solugao seja atingida. Na linha 3, é inicializada a lista de vértices disponiveis
para a adi¢ao. Dela fazem parte todos os vértices do grafo nao pertencentes a Rota.
O algoritmo prossegue com a escolha de um vértice da lista de disponiveis LDisp até
que nenhuma economia possa ser atingida (linha 4). A varidvel posicao armazena o

par ordenado entre o qual escolhido sera inserido.

A Figura 5.5 ilustra, passo-a-passo, o algoritmo Solu¢aolnicial_ADD uti-

lizando a instancia PRRG representada pelo grafo da Figura 4.14.
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" Vérticede T
®  Veértice de W

Vérticede V\ T

~ Rota corrente
" Veérticede T
®  Vérticede W

Vértice de V\ T

— Rota corrente
" Verticede T
®  Veértice de W

Vértice de V\ T

— Rota corrente
" Veérticede T
®  Veérticede W

Vértice de V\ T

Figura 5.5: Passos de uma execuc¢do do algoritmo Solucdolnicial ADD
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Algoritmo Solugaolnicial DROP

Este procedimento obtém uma solucao inicial para o PRRG utilizando
um critério de remocao de vértices. O ponto de partida deste algoritmo é fornecido
por uma rota associada a uma solucdo do PCV, isto é, uma solucao contendo todos
os vértices do grafo. Esta é obtida com a utilizagao do algoritmo 4, diferindo apenas
o critério de parada, onde os nés sao inseridos até que LDisp = (), ou seja, até que
todos os vértices ja facam parte da rota. De posse da solucao inicial do PCV, um
processo de remocoes sucessivas é entao realizado. A selecdo dos vértices a serem
removidos é feita a partir de LDisp (que neste caso contém todos os vértices da rota
corrente), associando a cada elemento desta lista, a sua contribui¢do (economia) caso

seja removido da solugao. Este valor é determinado pela funcgao v, definida por:

v(k) = [(cir + ckj) — cig] = (M X ¢x) (5.2)

onde:

- 7y fornece o beneficio (ou economia) de remover o vértice k da rota parcial;

- k é o indice do vértice candidato a remocao;

- 1 e j sdo0, respectivamente, os indices dos vértices adjacentes ao vértice k;

- ¢ij, Cik € Ckj Sao as distancias Euclideanas entre os respectivos vértices fornecidas pela
matriz de distancias;

- M é um valor inteiro, definido como 5000, que representa a penalidade associada aos
vértices de T' nao pertencentes a rota e aos vértices de W nao cobertos por ela;

- ¢ é o numero de vértices do conjunto 7"U W cobertos por k£ ainda nao cobertos pela

rota corrente. Neste caso, um vértice ¢ € T é considerado coberto por k se i = k.

Os vértices sao selecionados para a remoc¢ao pela ordem decrescente da
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Algoritmo 5 : SolucaoInicial DROP

1 Rota = rota com todos os vértices obtida pelo algoritmo 4

2 Clusto_rota = custo associado & Rota fornecido pelo algoritmo

4

LDisp=(V\T)UW

enquanto existir economia na remoc¢ao de um vértice faga
escolhido = vértice de LDisp que oferece a maior economia;
LDisp = LDisp — {escolhido};
Rota = Rota — {escolhido};

Custo_rota = Custo_rota — y(escolhido);

o J O Ok W

fim enquanto

Figura 5.6: Algoritmo Solu¢aolnicial DROP

economia associada a sua remocao. Enquanto for possivel obter uma economia positiva,
um novo vértice é escolhido para ser removido da rota corrente. Note que, como a rota
contém inicialmente todos os vértices do grafo, acabam sendo removidos aqueles que
acarretam os maiores acréscimos na distancia total percorrida pela rota. O algoritmo

associado o procedimento descrito nesta se¢ao é mostrado na Figura 5.6.

A linha 5 inicializa a lista de candidatos LDisp com todos os vértices de
Rota excluindo os vértices obrigatdrios, ja que estes devem fazer parte de toda solucao
viavel do PRRG. A Figura 5.7 ilustra, passo-a-passo, o algoritmo SolucaolInicial_ DROP

utilizando a instancia PRRG representada pelo grafo da Figura 4.14.

Algoritmo Solucaolnicial DJK

Este algoritmo constréi uma solucao inicial elemento a elemento, asso-

ciando a cada iteracao uma lista de candidatos.
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— Solugao Inicial
" Vértice de T
®  Veérticede W

Vértice de V\ T

— Rota corrente
" Verticede T

®  Veérticede W

Vértice de V\ T

Figura 5.7: Passos de uma execugao do algoritmo Solugaolnicial DROP
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Considere o PRRG descrito como o Problema do Caixeiro Viajante Ge-
neralizado (se¢do 2.2), onde o conjunto de vértices do grafo é particionado em um
conjunto de grupamentos definidos em (2.1) e (2.2). Seja NSeq o conjunto de todos
estes grupamentos. O algoritmo Solucaolnicial _DJK obtém uma solugao inicial para
o PRRG através de trés fases: a primeira realiza o seqiienciamento do conjunto N Seq
e a segunda, encontra a melhor rota a partir dos grupamentos seqiienciados na fase
anterior. A terceira fase é responsavel pela eliminacao de possiveis subciclos formados

na segunda fase.

A primeira fase inicia-se com a escolha do primeiro grupamento da se-
qiiéncia, que é selecionado aleatoriamente entre os grupamentos Gy, definidos por (2.2).
A partir do primeiro grupamento seqiienciado, os demais sao escolhidos iterativamen-
te em uma lista de candidatos relacionada ao grupamento seqiienciado mais recen-
temente. Esta lista é construida de acordo com a ordem crescente da distancia en-
tre o grupamento seqiienciado mais recentemente e os demais grupamentos ainda nao

seqiienciados. A distancia entre grupamentos é definida como:

Dist(G;,Gj) = max{ce | a € Gieb € Gj} (5.3)

Se o numero de grupamentos desta lista for muito elevado, uma lista de candidatos res-
trita (LCR) é construida. Quando néo existirem mais grupamentos a serem seqiienciados,

o algoritmo inicia a segunda fase.

A segunda fase tem a finalidade de definir que elemento (somente um)
de cada grupamento pertencera a rota. A idéia apresentada por Maniezzo et al. [13]
¢ dispor todos os grupamentos em seqiiéncia, duplicando o primeiro grupamento para
simular uma lista circular. A partir desta permutacao, um algoritmo de caminho

minimo fornece uma solucao para o PRR.
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Gt Gk Gi G Gh Gt

—— Caminho minimo
m  Vérticede T

® Vérticede W
a Veérticede V\T

Figura 5.8: Seqiiéncia dos Grupamentos de um grafo com uma solucao vidvel para o
PRRG.

Considere uma permutacao de grupamentos obtida na primeira fase do
algoritmo (Gy, Gk, ..., Gy, G, Gy, G}) (representada na Figura 5.8), onde G é uma cépia
do primeiro grupamento ilustrado por G;. De acordo as equagoes (2.1) e (2.2), existe um
grupamento associado para cada 7 € W e para cada j € T'. Desta forma, como todos os
grupamentos relacionados aos vértices de 7', possuem apenas o vértice obrigatério que
lhe da origem e como cada vértice do conjunto W, origina um grupamento com todos
os possiveis candidatos a sua cobertura, encontrar uma solucao viavel para o PRRG
consiste em obter um caminho através dos grupamentos seqiienciados, tomando apenas
um vértice em cada grupamento. Pode-se dizer ainda, que a melhor solucao derivada de
qualquer seqiiéncia pode ser obtida computando o caminho minimo a partir do vértice

do primeiro grupamento até a sua respectiva copia associada ao grupamento duplicado.

O algoritmo Solucaolnicial_DJK é uma adaptacgao da idéia apresentada

em [13] e é descrito Figura 5.9.

A escolha inicial de um grupamento definido sob os vértices de T' (linha
3), nao afeta a busca pela melhor solu¢io, j4 que uma lista circular é utilizada. Na linha
9, a Lista de Candidatos Restrita (LC'R) é construida a partir de N Seq, ordenando os

grupamentos de forma crescente de acordo com a distancia entre estes e clust_atual,
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Algoritmo 6 :Solucaolnicial DJK

© 00 9 O Ut

10
11
12
13

14
15

16

PRIMEIRA FASE: Seqiienciamento dos Grupamentos
Inicializar N Seq com todos os grupamentos do grafo;

Selecionar aleatoriamente um cluster Gy € NSeq, com G,
definido sob os vérticesde T’

NSeq = NSeq — {G};
clust_atual = Gy;
Seq = 0;
Seq = Seq U {clust_atual};
enquanto N Seq # () faga
Construir a Lista de Candidatos Restrita, LCR(clust_atual),
sob os grupamentos de N Seq;
clust_selecionado = cluster selecionado em LCR(clust_atual);
NSeq = NSeq — {clust_selecionado};
Seq = Seq U {clust_selecionado};
clust_atual = cust_selecionado;
fim enquanto
SEGUNDA FASE: Construcao da rota
Construir a rota computando o caminho minimo através de
uma adaptac¢ao do algoritmo de Dijkstra para caminho minimo;
TERCEIRA FASE: Eliminacdo de subciclos formados na
fase anterior

Figura 5.9: Algoritmo Solucaolnicial DJK.
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determinada por 5.3.

Na segunda fase do algoritmo, o caminho minimo é obtido através de
uma adaptacdo do algoritmo de Dijkstra para caminhos minimos [35]. Ao término
desta fase, solugoes inviaveis podem ser obtidas, pois nao sendo disjuntos entre si,
um grupamento pode conter um vértice também pertencente a outros grupamentos da
seqiiéncia, ocasionando a possivel formacao de subciclos. Desta forma, é necessario a
existéncia de um procedimento que elimine estes subciclos, tornando a solugao viavel.
Este processo é realizado na terceira fase e adota o critério de eliminar os ciclos que

apresentam o maior acréscimo na distancia total percorrida pela rota.

5.2.2 Algoritmos de Busca Local

A busca local é normalmente a fase mais dispendiosa de uma meta-
heuristica em termos do tempo computacional exigido. E nesta fase que varios 6timos
locais sao obtidos e analisados com o objetivo de tentar atingir um 6timo global. Esta
secao apresenta quatro algoritmos de busca local para o PRRG. Dois destes algoritmos
consideram o PRRG formulado como o Problema do Caixeiro Viajante Generalizado,

descrito anteriormente na secao 2.2.

Algoritmo Busca_ADD

Baseado nos critérios de insercao e remocao ja mencionados anterior-
mente na secao 5.2.1, o algoritmo Busca_ADD inicia a sua execugao a partir de uma
solucao vidvel associada a uma seqiiéncia de visitas.

93



Seja LDisp a lista dos vértices nao utilizados na solucao inicial e seja
{i,7} um par de vértices desta lista (i # j). O algoritmo Busca-ADD insere o vértice
7 na rota inicial de modo a acarretar o menor acréscimo na distancia total percorrida.
Apoés a insercao do vértice 7, o vértice j é inserido na nova rota usando o mesmo
critério. Tendo a rota inicial acrescida dos vértices ¢ e j, inicia-se um processo de
remocoes sucessivas, que ocorrem enquanto for possivel obter uma reducao no custo
final associado a esta rota. Quando nenhuma melhora puder ser obtida, o custo da rota
resultante é comparado ao custo da rota inicial. Caso este seja maior, a rota resultante
¢ armazenada, sendo ela é descartada. A rota inicial é retomada e um novo par de
vértices de LDisp é inserido. Ao final, o custo da nova rota é comparado ao custo da
rota armazenada. Se o custo da nova rota for menor que o custo da rota armazenada,
esta é substituida. O algoritmo prossegue até que todos os pares de vértices de LDisp
tenham sido inseridos. A Figura 5.10 descreve a Busca_ADD. A Figura 5.11 ilustra,
passo-a-passo, uma iteracao do algoritmo Busca_ADD. A solugao inicial utilizada é
aleatéria e o par de vértices selecionado de LDisp = {4,6,7,10,12} para insergao é

dado por (4, 10).

Algoritmo Busca_DROP

O algoritmo de busca descrito nesta secdo é similar ao descrito na se¢ao
anterior, pois baseia-se nos mesmos critérios de insercao e remocao de vértices. A
diferenca é queaqui a busca inicia-se removendo da solucdo inicial, o par de vértices
(1,7), com i # j, que apresentar o menor prejuizo, ji que a remogao ocorre mesmo que

a auséncia destes vértices inviabilize a solucao.

A Busca_DROP se inicia com a remog¢ao de um par de vértices {3, j})
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Algoritmo 7 :Busca_ADD

1 melhor_rota = rota_nicial;
2 melhor_custo = custo_inicial;
3 para (i,j) € LDisp faca
4 rota_atual = rota_inicial;
5 custo_atual = custo_inicial;
6 Adicionei em rota_atual de acordo com a maior economia
dada por p;
7 custo_atual = custo_atual — p(i, posicao);
8 Adicione jem rota_atual de acordo com a major economia
dada por p;
9 custo_atual = custo_atual — p(j, posicao);
10 enquanto for possivel reduzir custo_atual removendo k €
rota_atual faca
11 Remova k de rota_atual;
12 custo_atual = custo_atual — y(k);
fim enquanto
13 se custo_atual < melhor_custo
14 melhor_rota = rota_atual
15 melhor_custo = custo_atual
fim se
fim para

Figura 5.10: Algoritmo Busca_ADD.
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Figura 5.11: Passos da execugao de uma iteragao do algoritmo Busca_ADD.
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da rota inicial, seguida de um processo de adicoes sucessivas que ocorre enquanto for
possivel encontrar uma melhora no custo final associado. A lista dos vértices candidatos
para a adi¢ao (LDisp) é composta por todos os vértices n ao utilizados na rota inicial
mais os removidos durante a execugao do algoritmo. Estes vértices sao considerados
em LDisp pois podem ser as melhores op¢oes na reducao do custo da rota, ou até
mesmo responsaveis pela viabilidade da solucao, como é o caso dos vértices obrigatorios.
Quando nenhuma melhora puder ser obtida, o custo da rota resultante é comparado ao
custo da rota inicial. Caso este seja maior, a rota resultante é armazenada, sendo ela
é descartada. A rota inicial é retomada e um novo par de vértices desta é removido,
reiniciando o processo de adigoes. Ao final, o custo da nova rota é comparado ao custo
da rota armazenada. Se o custo da nova rota for menor que o custo da rota armazenada,
esta é substituida. O algoritmo prossegue até que todos os pares de vértices da rota
inicial tenham sido removidos. O algoritmo Busca_DROP é apresentado na Figura

5.12.

A Figura 5.13 ilustra uma iteracdo do algoritmo Busca DROP. A
solucao inicial é a mesma utilizada para ilustrar o algoritmo Busca_ADD. a e o par

de vértices selecionado de rota_atual para a remocdo é dado por (5, 8).

Algoritmo Busca_ VNS

O algoritmo de busca local aqui proposto baseia-se nos conceitos da meta-
heuristica VNS, onde uma troca sistematica de estruturas de vizinhancas é realizada
durante a busca, com o objetivo de se tentar escapar de 6timos locais distantes de
um 6timo global. As vizinhancas da solugao atual sdo exploradas incrementalmente

quando uma melhora puder ser realizada. A grande vantagem desta abordagem, é a
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Algoritmo 8 :Busca_DROP

10
11

12
13
14

15
16
17

melhor_rota = rota_inicial;
melhor_custo = custo_inicial;
para (i, j) € rota_atual faca
rota_atual = rota_inicial;
custo_atual = custo_inicial;
Removaiderota_atual de acordo com o menor prejuizo
dado por 7;
custo_atual = custo_atual — y(i);
Remova j derota_atual de acordo com o menor prejuizo
dado por 7;
custo_atual = custo_atual — v(j);
LDisp = todos os vértices nao pertencentes a rota_atual;
enquanto for possivel reduzir custo_atual adicionando k €
LDisp em rota_atual faca
Adicione k em rota_atual;
LDisp = LDisp — k;
custo_atual = custo_atual — p(k, posicao);
fim enquanto
se custo-atual < melhor_custo
melhor_rota = rota_atual
melhor_custo = custo_atual
fim se
fim para

Figura 5.12: Algoritmo Busca_DROP.
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— Solugéo Inicial
" Verticede T
®  Vértice de W

Vértice de V\ T

— Rota corrente
" Veérticede T
®  Veértice de W

Vértice de V\ T

— Rota corrente
" Vérticede T
®  Veértice de W

Vérticede V\ T

— Rota corrente
" Verticede T
®  Veérticede W

Vérticede V\ T
-~

— Rota corrente
" Veérticede T
®  Veértice de W

Vértice de V\ T
N

Figura 5.13: Passos da execugao de uma iteracao do algoritmo Busca_DROP.
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utilizagao das caracteristicas da solucao corrente para a obtencao de solugoes vizinhas

promissoras.

O algoritmo Busca VNS difere dos dois algoritmos de busca local a-
presentados anteriormente, por basear-se na estrutura de grupamentos associada ao
grafo. A solugao inicial desta busca é caracterizada por uma rota vidvel associ-
ada a uma seqiiéncia de grupamentos, assim como a solugao obtida pelo Algoritmo

Solucaolnicial_DJK.

Seja S = Gy, Gy, ..., Gi, G, Gy, G}, uma solugao vidvel do PRRG e seja
(Gi,Gj), com ¢ # j, um par de grupamentos quaisquer desta solucdo, excluindo o
grupamento origem G; e o destino Gj. Uma permutagdo em S é definida pela troca
do grupamento G;, com o grupamento G, na seqiiéncia original associada a S. Desta
forma, as vizinhancas de busca associadas a uma solu¢do sdo definidas do seguinte

modo:

e V; = {Efetuar uma permutagdo (G;,G;), com i # j, na solugdo atual};

o V, = {Efetuar duas permutacdes (G;,G;) e (Gi,G), com i # k e j # [, na

solugdo atual};
e V, = {Efetuar a permutacdes (G;, G;), (G, G),...,(Gw, G,) com os grupamentos
diferentes entre si };
onde o valor de « pode variar até (|T'| + |W|), isto é, a < (n°.de grupamentos) + 1).
A algoritmo Busca VNS é apresentado na Figura 5.14.

Uma diferenga entre o algoritmo Busca-V NS e o conceito original da
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Algoritmo 9 :Busca_ VNS
Definir o conjunto de estruturas de vizinhancas Vg;
rota_inicial= solucao inicial vidvel para o PRRG, com uma
seqiiéncia de grupamentos associada;
3  rota_atual = rota_inicial;
4 melhor_rota = rota_atual;
5 custo_atual = custo associado a rota_inicial;
6 melhor_custo = custo_atual;
7 enquanto critério de parada nao satisfeito faga
8 a=1
9 enquanto a < g, faga
10 Gerar aleatoriamente uma solucdo rota_nova na vizinhan-
ca V, de rota_atual;
11 rota_atual = rota_nova;
12 custo_atual=custo associado a rota_nova;
13 se custo_atual < melhor_custo entao
14 melhor_rota = rota_atual;
15 melhor_custo = custo_atual;
senao
16 a=a+1
fim se
fim enquanto
fim enquanto

Figura 5.14: Algoritmo Busca VNS.

metaheuristica VNS reside na forma de explorar as vizinhancgas. A proposta de Hansen
e Mladenovié [32, 33] é explorar todas as solu¢oes da vizinhanga e selecionar a me-
lhor. Ao contrério, no algoritmo proposto, as vizinhancas sao exploradas parcialmente.
O numero de solucoes investigadas em cada vizinhanga é determinado por um valor
proporcional ao nimero da vizinhanca explorada, permitindo uma maior diversificacao
das solugoes investigadas durante a execugao do algoritmo e uma economia do tempo

dispendido em relagao a uma busca exaustiva dentro de uma estrutura de vizinhanca.

61



Algoritmo Busca_ OPT?2

Esta secdo apresenta uma adaptagdo da heuristica 2-Optimal [36], cuja
idéia béasica é realizar todas as combinacgoes possiveis de trocas de duas arestas nao
adjacentes em uma determinada solucao viavel, tendo ao final do processo a melhor

combinagao encontrada.

Assim como no algoritmo Busca_V NS, o algoritmo Busca_OPT2 baseia-
se na estrutura de grupamentos associada ao PRRG. A solucao inicial desta busca é
caracterizada por uma rota vidvel associada a uma seqiiéncia de grupamentos, assim
como a solugao obtida pelo Algoritmo Solucaolnicial_DJK. A partir desta seqiiéncia,
realiza-se todas as possiveis trocas nas posicoes de dois grupamentos. A cada per-
mutagao realizada, o custo associado é calculado pela adaptagao do algoritmo de Dijk-
stra para caminho minimo usado na segunda fase do algoritmo Solucaolnicial_DJK

(se¢do 5.2.1). O algoritmo Busca-OPT2 é apresentado na Figura 5.15.

O algoritmo Busca_-OPT?2 termina quando todas as trocas de grupamen-
tos dois a dois de rota_atual tiverem sido avaliadas. O primeiro e o iltimo grupamento
da seqiiéncia nao sao considerados nas permutagoes. Ao final da busca, a melhor

solucao obtida entre todas as trocas realizadas é considerada como a nova solucao.
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Algoritmo 10 :Busca_ OPT?2

1 rota_atual = rota_inicial;

S Ut s N

custo_atual = custo_inicial;
melhor_rota = rota_atual;
melhor_custo = custo_atual;
para (G;,G;) € rota_atual faca

atual gerando rota_nova;

custo_novo=custo associado a rota_nova;

se custo_novo < melhor_custo entao
9 melhor_rota = rota_nova;

10

melhor _custo = custo_novo;

fim se
fim para

Efetuar uma permutacdo (G;,Gj), com i # j, na solucdo

Figura 5.15: Algoritmo Busca OPT?2

5.2.3 Algoritmos GRASP para o PRRG

descritos respectivamente nas secoes 5.2.1 e 5.2.2, esta se¢ao apresenta oito (8) variagoes
de metaheuristicas para solucionar aproximadamente o PRRG, ambas fundamentadas

nos principios bdsicos da metaheuristica GRASP. A Tabela 5.1 apresenta um esquema

Baseada nas propostas dos algoritmos de construcao e de busca local

com todas as oito variacoes.

Metaheuristica GRASP | Solugao Inicial

| Busca Local |

GRASP_DJ1 Solucaolnicial DJK Busca_VNS
GRASP_DJ2 Solucaolnicial DJK Busca_OPT2
GRASP_DJ3 Solucaolnicial DJK Busca_ADD
GRASP_DJ4 Solucaolnicial DJK Busca_DROP
GRASP_AA Solucaolnicial ADD Busca_ADD
GRASP_AD Solucaolnicial ADD Busca_.DROP
GRASP_DA Solucaolnicial DROP | Busca_ADD
GRASP_DD Solucaolnicial DROP | Busca_DROP

Tabela 5.1: Metaheuristicas GRASP propostas para o PRRG
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As quatro primeiras metaheuristicas apresentadas na Tabela 5.1, obtém a
solucao inicial através do algoritmo Solucaolnicial _DJK , o tinico algoritmo de constru-
¢ao que opera na seqiiéncia de grupamentos e nao diretamente nos vértices do grafo.
Analogamente, os algoritmos Busca VNS e Busca_OPT2, que compoem as meta-
heuristicas GRASP_DJ1 e GRASP_DJ2, sao os tnicos que também operam com

uma seqiiéncia de grupamemtos associados ao grafo.
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Capitulo 6

Implementacao e Resultados
Computacionais

Embora seja um problema com inumeras aplicacées, o PRR é uma ge-
neralizagdo do Problema do Caixeiro Viajante (PCV) ainda pouco explorado pela li-
teratura afim. Além disso, de nosso conhecimento, nao existe nenhuma biblioteca
publica de problemas testes para o PRR. Logo, para avaliar o impacto das regras de
reducao e os algoritmos propostos neste trabalho, os problemas testes foram gerados da
seguinte forma: os |V|+ |[W| vértices foram tomados aleatoriamente em um retangulo
de dimensao [560x400]; o conjunto 7" (vértices obrigatérios) foi definido considerando
os |T| primeiros pontos plotados no retangulo e W, os |W| seguintes. A cardinalidade

de cada um dos conjuntos 7', W e V, foi escolhida aleatoriamente.

Para a andlise das regras de reducdo, foram utilizadas duas estratégias.
A primeira utiliza um método exato para verificar o impacto do conjunto das regras
propostas na resolucdo de instancias pequenas (grafos com até 25 vértices). Uma, for-
mulagao matemadtica foi desenvolvida para o PRRG, introduzindo varidveis de fluxo z;;
para tratar as restri¢oes que proibem a formacao de ciclos desconexos da origem. A

formulacdo proposta foi implementada no software XPRESS (versao 11) [37], com es-
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tratégia de corte ativada, disponivel no laboratério de otimizagao da COPPE/Sistemas
da UFRJ. A segunda estratégia utiliza as metaheuristicas propostas com grafos de até
300 vértices, comparando o desempenho de cada uma no grafo original e no grafo

reduzido.

Para a andlise das metaheuristicas propostas (veja a tabela 5.1), foram
efetuados um nimero significativo de testes com a finalidade de comparar empirica-
mente que caracteristicas inerentes a cada versao melhor se adequam ao PRRG. Os
algoritmos foram implementados na linguagem C e os testes efetuados em um micro

computador com processador AMD /K6I1-450Mz e 128 Mb de meméria RAM.

Os testes computacionais estao classificados da seguinte forma:

1. Bateria de testes para pequenas instancias (até 25 vértices) mostrando o impactos

das Regras de Redugao em um método exato;

2. Bateria de testes para instancias com até 300 vértices, comparando o impacto
das regras de redugao nos algoritmos GRASP propostos, assim como uma analise

comparativa do desempenho destas metaheuristicas.

6.1 Testes com o Método Exato

Esta secao apresenta os resultados obtidos com o método exato disponivel
no software XPRESS - versdo 11 [37], com estratégia de corte ativada, utilizando
instancias para o PRRG com até 25 vértices. A formulacao matematica proposta foi

utilizada para implementar o problema em estudo.
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A Tabela 6.1 apresenta os resultados relacionados ao tempo de execucao
do método exato (em segundos), utilizando tanto o grafo original como o grafo reduzido.
Nesta, estao listados os tempos médios dispendidos na obtencao da solugao 6tima
do PRRG para quatro grupos de nove instancias. Os grupos foram divididos pelo
nimero de vértices do grafo. Os resultados individuais, assim como as caracteristicas
do conjunto de vértices de cada instancia, antes e apés a reducao, estao relacionados

na secao 6.3.

| [VUW)] | Grafo Original | Grafo Reduzido |

10 5,6 0,1
15 1239 7.8

20 FF 203,4
25 FF 4759.9

Tabela 6.1: Tempo requerido pelo método exato para obter a solucao 6tima em grafos
de 10, 15, 20 e 25 vértices.

A primeira coluna mostra a cardinalidade do grupo de grafos testados.
A segunda coluna apresenta o tempo médio dispendido na obtenc¢do da solugao étima
nos grafos originais e a terceira, o tempo médio para a obtencao da solucao 6tima nos
grafos reduzidos. Os (**) indicam que o método exato ndo obteve a solu¢do Gtima apds
4 horas de processamento. Pode-se observar, para os casos em que |(V JW)| é igual
a 20 e 25, sé foi possivel obter a solucao 6tima nos grafos reduzidos, o que justifica a

utilizacao das regras de reducao propostas neste método.

A Tabela 6.2 apresenta os tempos médios obtidos pelo método exato com

os grafos reduzidos (segunda coluna) e por quatro metaheuristicas propostas (demais

| Instancias | Ex-RED | GRASP_Dj1 | GRASP_Dj2 | GRASP_Dj3 | GRASP_Dj4 |

20, 0 0 0 0 0
20;; 0 0 0 0 0
204 17 7.1 10,6 8,1 9,7
204, 13 8,9 11,8 7.6 8,9

Tabela 6.2: Tempo requerido pelo método exato para obter a solucao 6tima em grafos
de 20 vértices.
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colunas). Os tempos foram tomados em segundos e representam a média aritmética de
cinco execucgoes. De modo geral, as metaheuristicas obtiveram um dempenho melhor

que o método exato, encontrando a solucao 6tima em menos tempo.

6.2 Testes com as Metaheuristicas

Esta secao apresenta os resultados computacionais obtidos com os algo-

ritmos GRASP propostos, considerando instancias de 30 a 300 vértices.

A Tabela 6.3 mostra as caracteristicas do conjunto de vértices, antes e
apés o uso das regras de reducao propostas, para cada uma das instancias utilizadas

nos testes desta secao.

| Grafo [ [VUW]|/[T| /W] /IV\T||[VUW]/IT|/ W]/ [V\T| Reduzidos |

G30a 30/7/19/4 21/7/6/8
G30b 30/10/10/10 19/10/3/6
G30c 30/12/12/6 21/12/6/3
G30d 30/19/7/4 22/19/2/1
G50a 50/10/30/10 34/10/13/11
G50Db 50/30/10/10 30/30/0/ 0
G50c 50,/20,/20/10 30/20/8/2
G100a 100/20/40/40 57/20/16/21
G100b 100,/40,/20/40 48/40/2/6
G100c 100/35/35/30 51/35/7/9
G200a 200,/60/100/40 77/60/5/12
G200b 200,/80/80/40 87/80/1/6
G200c 200,/100/60/40 100,/100/0/0
G300a 300/90/140,70 90/90/0/0
G300Db 300,/100/100,/100 117/100/4/13
G300c 300/140/90,70 140/140/0/0

Tabela 6.3: Caracteristicas dos grafos utilizados nos testes com as metaheuristicas.

As Tabelas 6.4 e 6.5 relacionam respectivamente a performance dos al-

goritmos utilizando os grafos originais e reduzidos. Esta performance é calculada da
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seguinte forma: {[(Solugdo Média — Melhor Solugao Média)x100]+ Melhor Solugao

Média}. O critério de parada adotado nestas Tabelas é o tempo de execugdo de 1200

segundos.

‘ Instancias_Orig ‘ GRASP _Dj1 ‘ GRASP _Dj2 ‘ GRASP_Dj3 ‘ GRASP _Dj4 ‘

G30a 3,75% 0,00% 0,77% 10,00%
G30b 17,10% 15,03% 0,00% 7,28%
G30c 28,29% 25,33% 0,00% 18,75%
G30d 15,10% 15,01% 0,00% 6,60%
G50a 40,25% 39,19% 0,00% 30,67%
G50b 14,28% 10,61% 0,00% 7,80%
G50c 19,19% 17,04% 0,00% 4,86%
G100a 50,40% 49,72% 0,00% 42,38%
G100b 16,49% 17,67% 0,00% 4,97%
G100c 30,62% 26,12% 0,00% 26,59%

Tabela 6.4: Performance das metaheuristicas com grafos originais de até 100 vértices.

Pode-se notar que as metaheuristicas GRASP_Dj3 e GRASP_Dj4 ob-
tiveram os melhores resultados em cerca de 85% dos casos. Uma caracteristica comum
a estas duas metaheuristicas estd na natureza do procedimento de busca utilizado:
Busca_ADD e Busca_DROP. Ambos realizam a busca local considerando cada vértice
da solucao e nao grupamentos de vértices como nas demais. Com isso, o bom desem-

penho destas metaheuristicas se deve possivelmente a facilidade de diversificarem a

| Instancias Red | GRASP Dj1 | GRASP_Dj2 | GRASP_Dj3 | GRASP_Dj4 |

G30a 3,33% 0,00% 8,08% 9,87%
G30b 5,91% 5,45% 4,54% 0,00%
G30c 0,56% 3,10% 0,00% 1,38%
G30d 10,35% 6,70% 3,15% 0,00%
Gb50a 3,30% 0,00% 0,62% 5,45%
G50b 3,31% 0,67% 2,25% 0,00%
G50c 38,84% 33,36% 27,18% 0,00%
G100a 11,13% 12,55% 0,00% 4.47%
G100b 6,80% 4,28% 0,00% 7,91%
G100c 0,23% 2,44% 0,00% 4,74%

Tabela 6.5: Performance das metaheuristicas com grafos reduzidos (instancias originais
com até 100 vértices).
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sua busca. O procedimento utilizado na obtencao da solucao inicial é 0 mesmo para os

quatro algoritmos.

A Figura 6.1 apresenta um comparativo das performances dos algoritmos

relacionados nas Tabelas 6.4 e 6.5.

Performance com grafos de 30 a 100 vértices

45,00 7
40,00 1
35,00 1
30,00 1
25,00
20,00
15,00 1
10,00 1

5,00 1

Erro Médio

graspd1 graspd2 graspd3 graspd4

Metaheuristicas

‘ O Grafo Reduzido B Grafo Original ‘

Figura 6.1: Impacto das regras de redugao com grafos de 30 a 100 vértices.

Os resultados apresentados na Figura 6.1 constatam que o desempenho

dos algoritmos no grafo original é consideravelmente pior que nos grafos reduzidos.

As Tabelas 6.6 e 6.7 mostram respectivamente a performance dos algorit-
mos GRASP_Dj1, GRASP_Dj2, GRASP_Dj3 e GRASP_Dj4 nos grafos originais e nos
grafos reduzidos, com o critério de parada relacionado ao niimero de iteracoes realizadas
por cada algoritmo (numero de iteragdes = (2 x |W U W|)). Observando cada uma
destas Tabelas, constata-se que os algoritmos GRASP _Dj3 e GRASP_Dj4 obtiveram
os melhores resultados. Este fato pode ser justificado pelo critério de parada adotado,
uma vez que realizando iteracoes mais elaboradas, os algoritmos conseguem solucoes
de melhor qualidade, ao contrario do algoritmos GRASP_Dj1 e GRASP_Dj2, que ob-
tiveram os piores resultados. Quando o critério de parada é o tempo de execugao, como

nas Tabelas 6.4 e 6.5, os algoritmos GRASP_Djl e GRASP _Dj1 realizam um nimero
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| Instancias Orig | GRASP_Dj1 | GRASP_Dj2 | GRASP Dj3 | GRASP Dj4 |

Gb0a 46,68% 41,96% 0,00% 23,97%
G50b 33,50% 28,66% 4,92% 0,00%
G50c 23,53% 16,79% 0,00% 4,29%
G100a 70,51% 62,17% 0,00% 36,80%
G100b 41,25% 33,08% 9,83% 0,00%
G100c 50,29% 42,30% 0,00% 18,18%

Tabela 6.6: Performance das metaheuristicas com grafos originais de 50 e 100 vértices.

| Instancias Red | GRASP Dj1 | GRASP_Dj2 | GRASP_Dj3 | GRASP_Dj4 |

G50a 34,48% 19,70% 0,00% 15,19%
G50b 14,12% 2,88% 14,56% 0,00%
G50c 64,05% 52,01% 53,48% 0,00%
G100a 19,37% 13,71% 0,00% 18,56%
G100b 17,32% 10,59% 21,20% 0,00%
G100c 16,65% 11,79% 0,71% 0,00%

Tabela 6.7: Performance das metaheuristicas com grafos reduzidos (instancias originais
de 50 e 100 vértices).

de iteragdes mais significativo, conseguindo melhorar seus resultados. Pode-se notar
também (Tabela 6.6) que o desempenho das metaheuristicas aumentam consideravel-

mente nos grafos reduzidos.

A Figura 6.2 apresenta um comparativo das performances dos algoritmos
relacionados nas Tabelas 6.6 e 6.7. Novamente pode-se notar que o desempenho das

metaheuristicas é muito melhor nos grafos reduzidos.

As Tabelas 6.8 e 6.9 mostram respectivamente a performance dos algo-
ritmos utilizando os grafos originais (200 e 300 vértices) e reduzidos. O critério de

parada adotado é o tempo de execucao de 1200 segundos.

Apesar de utilizar o tempo de execugdo como critério de parada, os dois
algoritmos que possuem a fase de busca local mais dispendiosa obtiveram os melho-
res resultados, mesmo na maioria das vezes realizando apenas uma iteracao. Este

fato pode ser justificado porque estes procedimentos eliminam mais freqiientemente
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Performance com grafos de 50 a 100 vértices

80,00 1
70,00 1
60,00 -
Erro Médio 50,00 1
40,00 A
30,00 -
20,00 -
10,00

GRASP_Dj1 GRASP_Dj2 GRASP_Dj3 GRASP_Dj4

Metaheuristicas

‘D Grafo Reduzido M Grafo Normal ‘

Figura 6.2: Impacto das regras de redugao com grafos de 50 a 100 vértices.

[ Tnstancias Orig | GRASP Djl | GRASP Dj2 | GRASP Dj3 | GRASP D4 |

G200a 29,91% 36,03% 0,00% 30,98%
G200b 19,52% 23,48% 0,00% 27,18%
G200c 7,31% 10,09% 0,00% 12,04%
G300a 26,10% 36,89% 0,00% 37,77%
G300b 28,56% 32,17% 0,00% 45,26%
G300c 16,33% 25,85% 0,00% 29,11%

Tabela 6.8: Performance das metaheuristicas com grafos originais de 200 e 300 vértices.

vértices desnecessarios a solucao viavel do problema, ao contrario dos procedimentos
de busca local que realizam a busca com permutacoes de grupamentos, onde os vértices
desnecessarios s6 sao eliminados quando dois grupamentos nao disjuntos sao dispostos

de forma adjacente.

A Figura 6.3 apresenta um comparativo das performances dos algoritmos

relacionados nas Tabelas 6.8 e 6.9.

A Tabela 6.10 mostra a performance de cinco metaheuristicas propostas
que utilizam procedimentos distintos na a constru¢ao de uma solucgao inicial para o
PRRG. Os resultados obtidos confirmam o impacto da qualidade da solucao inicial
na solucao final. Note que, apesar dos bons resultados obtidos nos demais testes,

os algoritmos GRASP _Dj3 e GRASP _Dj4 podem melhorar muito o seu desempenho
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| Instancias Red | GRASP Dj1 | GRASP_D;j2 | GRASP_Dj3 | GRASP Dj4 |

G200a 8,55% 7,80% 9,75% 0,00%
G200b 1,63% 4,08% 3,05% 0,00%
G200c 21,70% 25,39% 20,43% 0,00%
G300a 0,68% 4,35% 1,60% 0,00%
G300b 15,34% 17,57% 21,08% 0,00%
G300c 0,00% 4,12% 0,35% 1,86%

Tabela 6.9: Performance das metaheuristicas com grafos reduzidos (instancias originais
de 200 e 300 vértices).

Erro Médio

Performance com grafos de 200 e 300 vértices

90,00 1

80,00

70,00 -
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GRASP_Dj1

GRASP_Dj2

GRASP_Dj3

Metaheuristicas

‘D Grafo Reduzido M Grafo Normal ‘

GRASP_Dj4

Figura 6.3: Impacto das regras de redugao com grafos de 200 e 300 vértices.

quando conjugados a procedimentos para construgao de solucao inicial mais eficiente.

| Instancias Red | GRASP_AA | GRASP_AD | GRASP_DD | GRASP D;j3 | GRASP_Dj4 |

G200a 1,23% 6,42% 0,00% 248 51% 356,47%
G200b 0,00% 2,98% 0,85% 951,44% 346,95%
G200c 0,00% 1,92% 0,02% 310,32% 359,71%

Tabela 6.10: Performance das metaheuristicas com procedimentos distintos para a

construcao de uma solucao inicial.
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6.3 Resultados adicionais do Método Exato

Este capitulo apresenta informag oes adicionais aos resultados obtidos

com o método exato apresentados no capitulo 6.

6.3.1 Caracteristicas dos conjuntos de vértices

As Tabelas seguintes (6.11, 6.12, 6.13, 6.14) relacionan as caracteristicas
do conjunto de vértices de todos grafos utilizados nos testes com o método exato, antes
e apés a utilizacdo das regras de redugdo propostas neste trabalho. Os (**) indicam

que o método exato nao obteve a solugao 6tima apds 4 horas de processamento.

| Grafo [ [VUW]| /[T /W] /IV\T||[VUW]/IT|/|W]|/ [V\T| Reduzidos |

G10al 10/3/5/2 7/3/4/0
G10a2 10/3/5/2 6/3/3/0
G10a3 10/3/5/2 9/3/5/1
G10bl 10/4/4/2 8/4/3/1
G10b2 10/4/4/2 8/4/3/1
G10b3 10/4/4/2 7/473/0
G10cl 10/5/3/2 7/5/2/0
G10c2 10/5/3/2 8/5/3/0
G10c3 10/5/3/2 7/5/2/0

Tabela 6.11: Caracteristicas dos grafos com 10 vértices
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| Grafo [ [VUW]| /[T /W] /IV\T||[VUW]/|T|/|W]|/ [V\T| Reduzidos |

Glbal 15/3/8/4 11/3/8/0
G15a2 15/3/8/4 11/3/7/1
G15a3 15/3/8/4 8/3/5/0
G15b1 15/6/6/3 12/6/5/1
G15b2 15/6/6/3 9/6/2/1
G15b3 15/6/6/3 12/6/5/1
G15cl 15/8/3/4 9/8/1/0
G15¢2 15/8/3/4 13/8/3/2
G15¢3 15/8/3/4 10/8/2/0

Tabela 6.12: Caracteristicas dos grafos com 15 vértices

| Grafo | [VUW]|/[T| /W] /IV\T|||VUW]/IT|/ W]/ |[V\T| Reduzidos |

G20al 20/5/10/5 11/5/6/0
G20a2 20/5/10/5 15/5/8/2
G20a3 20/5/10/5 16/5/7/4
G20bl1 20/8/8/4 11/8/3/0
G20b2 20/8/8/4 12/8/2/2
G20b3 20/8/8/4 14/8/4/2
G20cl 20/10/5/5 14/10/4/0
G20c2 20/10/5/5 12/10/2/0
G20c3 20/10/5/5 17/10/3/4

Tabela 6.13: Caracteristicas dos grafos com 20 vértices

6.3.2 Tempos de execugao do método exato

O tempo requerido (em segundos) pelo software XPRESS na obtencao
da solucao 6tima, para cada uma das instancias testadas, estao dispostos nas tabelas

desta secao (6.16, 6.17, 6.18, 6.19).
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| Grafo | [VUW]|/IT| /W] /IV\T||[VUW]/IT|/ W]/ |V\T] Reduzidos |

G25al 25/7/10/8 18/7/7/4
G25a2 25/7/10/8 17/7/5/5
G25a3 25/7/10/8 14/7/5/0
G25b1 25/10/7/8 14/10/3/1
G25b2 25/10/7/8 20/10/5/5
G25b3 25/10/7/8 17/10/4/3
G25¢1 25/10/10/5 18/10/5/3
G25¢2 25/10/10/5 14/10/2/2
G25¢3 25/10/10/5 22/10/8/4

Tabela 6.14: Caracteristicas dos grafos com 25 vértices

| Grafo | [VUW]|[|T| [ W] ] [VUW]Red. | [T| Red. | [W] Red. |

20 20 3 3 7 3 3
20_22 20 4 4 9 4 4
20_221 20 ) 10 14 ) 9
202w 20 10 | 5 12 10 2

Tabela 6.15: Caracteristicas do segundo grupo de grafos com 20 vértices

| Grafo | Sem Redugéo | Com Redugao |

Tabela 6.16: Tempo do XPRESS com grafos de 10 vértices.

G10al 2 0
G10a2 16 0
G10a3 2 1
G10bl 3 0
G10b2 3 0
G10b3 0 0
G10cl 1 0
G10c2 13 0
G10c3 10 0

‘ Grafo ‘ Sem Reducao ‘ Com Reducao ‘

Glbhal 182 9
G1bHa2 897 15
G15a3 159 0
G15bl 42 13
G15b2 1843 0
G15b3 289 13
G15cl 4831 1
G15c2 37 19
G15c3 2872 0

Tabela 6.17: Tempo do XPRESS com grafos de 15 vértices.



Grafo | Sem Reducao | Com Reducao
G20al 824 0
G20a2 kK 361
G20a3 kx 272
G20b1 *x 1
G20b2 *x 2
G20b3 ok 5
G20c1 x 2
G20c2 *x 1
G20c3 ok 1187

Tabela 6.18: Tempo do XPRESS com grafos de 20 vértices.

Grafo | Sem Reducao | Com Reducao
G25al *x *x
G25a2 *x 4528
G25a3 *x 2
G25b1 *x 171
G25b2 K 1262
G25b3 kx 250
G25c1 kK 7812
G25¢2 ok 14
G25c3 *x *x

Tabela 6.19: Tempo do XPRESS com grafos de 25 vértices.
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Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Apresenta-se neste trabalho algumas contribuigdes para o Problema de

Recobrimento de Rotas Generalizado.

Inicialmente é proposta uma formulacao matematica descrevendo o PRRG
como um Problema de Programacao Linear Inteira, onde o problema de evitar a
formacao de ciclos desconexos do vértice origem é tratado introduzindo varidveis de
fluxo. Como resultado, desenvolveu-se uma formulacao que exibe um nimero menor

de restrigoes que o utilizado nos métodos existentes para o PRR.

Outra contribuicdo é a proposta de adaptar as regras de reducdo exis-
tentes para o PRR considerando o modelo generalizado (PRRG). Nesta etapa, verifica-
se que algumas regras existentes se tornam invidveis. A partir das caracteristicas do
PRRG, uma nova regra é proposta. O impacto do conjunto de regras de redugao para

o PRRG ¢ claro e definitivo, justificando plenamente a sua adocao.

Em termos de algoritmos heuristicos, existe um sentimento entre os
pesquisadores da drea de otimizacido de que os melhores sdo: a Busca Tabu (BT),
o GRASP e o VNS. Como a BT ja é uma técnica muito explorada pela literatura,
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ao contrario das outras duas, neste trabalho optou-se por desenvolver novas meta-
heuristicas baseando-se nos conceitos do algoritmo GRASP. Sao sugeridas diferentes
versoes de um algoritmo GRASP para o PRRG. A maioria obteve resultados médios
promissores, a menos da versao que utiliza conceitos de clusterizacao para os vértices de
T UW associados a algoritmos de caminho minimo. Nestes casos, os resultados médios
obtidos para instancias maiores (veja Tabela 6.10) foram muito “pobres” quando com-
parados com o desempenho das outras metaheuristicas aqui propostas. Em parte, o
desempenho destes algoritmos podem ser justificados pelo fato dos métodos utilizarem

sempre um nimero de vértices igual ou bastante préximo de |TUW/| na solu¢ao inicial.

Finalizando, pode-se concluir que algoritmos ja bem conhecidos, como
os que usam conceitos de “ADD” e “DROP”, se forem bem explorados em uma meta-
heuristica GRASP, podem superar outras técnicas, assim como mostram os resultados
da Tabela 6.10. Além disso, as metaheuristicas do tipo GRASP podem ser usadas com
sucesso na solucao do PRR ou PRRG e em problemas similares, mesmo usando técicas

simples de construgao e busca local, como as propostas neste trabalho.

Como trabalhos futuros podemos incluir:

e Investigar novas regras de reducao, tanto para o PRRG como para problemas
similares. Uma das propostas é utilizar o conceito de envoltéria convexa para

eliminar determinados vértices em andlises posteriores;

e Avaliar o desempenho de algoritmos GRASP que utilizam o conceito de cluster-
izagido dos vértices de (T'U W), incorporando outras técnicas para a remocao de

vértices ainda na solucao inicial;

e Adaptar as contribuicoes aqui propostas para os demais problemas de otimizacao

combinatoéria, onde a solugao utiliza apenas um subconjunto de vértices do grafo
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de entrada;

e Paralelizar os algoritmos aqui propostos.
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