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Resumo

Este trabalho aborda uma generalizagao do Problema do Caixeiro Viajante (PCV), o
chamado Problema de Recobrimento de Rotas com Coleta de Prémios (PRRCP). Este
problema pode ser definido em um grafo nao direcionado G = (N, E), onde N representa
o conjunto de vértices e E o conjunto de arestas. O conjunto /N é formado por dois con-
juntos disjuntos N = (V UW), em que V' é formado pela unidao dos vértices obrigatérios
pertencentes a T' com os vértices opcionais pertencentes a V' '\ T. A cada vértice i de T' e
V' \ T esta associado um prémio nao-negativo p;. O conjunto W é formado pelos vértices
que precisam ser cobertos por algum vértice pertencente a V', isto é, deve existir pelo
menos um vértice no conjunto V' que faca parte da rota e esteja a uma distancia igual ou
inferior a D de um vértice de W. O PRRCP consiste em determinar uma rota de compri-
mento minimo sobre um subconjunto de V', que contenha todos os vértices obrigatdrios
pertencentes a T e que todos os vértices de W sejam cobertos. Além disso, é necessario
que uma quantidade minima de prémios, dada por PRIZE, seja coletada. Sendo uma
generalizacao do PCV, o PRRCP é um problema NP-Dificil. Para sua resolucao, este tra-
balho propoe novas regras de redugao para o PRRCP, uma nova formulagao matematica,
um Algoritmo Evolutivo e cinco versoes de um algoritmo heuristico baseado em [terated
Local Search. Para testar essas abordagens foi usado um conjunto de problemas-teste
adaptados do PCV.

Palavras-chave: Problema de Recobrimento de Rotas com Coleta de Prémios, Pro-
blema de Recobrimento de Rotas, Problema do Caixeiro Viajante, Iterated Local Search,
Algoritmos Evolutivos, GENIUS.



Abstract

This work studied the generalization on the Travelling Salesman Problem which is known
as The Prize Collecting Covering Tour Problem (PCCTP). This problem can be defined
in a non-directed graph G = (N, E), where N represents the set of nodes and E the set of
arcs. The set N is composed by two disjunctive sets N = (V U W), where V is formed by
the union of the obligatory nodes in 7" with the optional nodes in V'\ T'. Each node i of V/
and V'\ T has a non-negative associated premium p;. The set W is composed by the nodes
that need to be covered by a node from V', it means that should exist a node V' in the route
and located in a distance equal or inferior to D of W. The PCCTP consists of determine
a cycle of minimum length over a subset of V', which contain all obligatory nodes of T" and
all nodes of W have to be covered. Furthermore, it requires a minimal amount of awards,
given by PRIZE to be collected. As a generalization of PCV, the PRRCP is an NP-hard
problem. This work proposes new reduction rules for the PRRCP, a new mathematical
formulation, an Evolutionary Algorithm and five versions of an heuristic algorithm based

on Iterated Local Search. To test these approaches, a number of instances adapted from
PCV has been used.

Keywords: Prize Collecting Covering Tour Problem, Covering Tour Problem, Traveling
Salesman Problem, Iterated Local Search, Evolutionary Algorithms, GENIUS.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 O Problema de Recobrimento de Rotas com Coleta
de Prémios - PRRCP

Esta dissertacao aborda uma generalizagdo do Problema do Caixeiro Viajante (PCV),
denominada Problema de Recobrimento de Rotas com Coleta de Prémios (PRRCP). O
PRRCP pode ser definido em um grafo nao direcionado G = (N, E), com N representando
o conjunto de vértices e E = {(i,7)]i,j € N}, o conjunto de arestas. O conjunto N ¢
formado por dois conjuntos disjuntos N = (VUW), em que V é formado pela unido
dos vértices obrigatorios pertencentes a T', isto é, que devem fazer parte da rota, com
os vértices que nao necessariamente precisam fazer parte da rota, chamados de vértices
opcionais pertencentes a V' \ T. A cada vértice i de T' e V' \ T estd associado um prémio
nao-negativo p;. O conjunto W é formado pelos vértices que precisam ser cobertos por
algum vértice pertencente a V', isto é, deve existir pelo menos um vértice no conjunto
V' que faca parte da rota e esteja a uma distancia igual ou inferior a D de um vértice
de W. Um prémio minimo pré-definido, dado por PRIZFE, deve ser coletado. O PRRCP
consiste em determinar uma rota de comprimento minimo sobre um subconjunto de V/,
que contenha todos os vértices obrigatérios em 7', que todos os vértices de W sejam

cobertos e que a quantidade minima de prémios, PRIZFE, seja coletada.

O PRRCP pode ser entendido como uma variagao do Problema de Recobrimento de
Rota (PRR), cuja definigao é idéntica a do PRRCP, diferenciando-se apenas em relagao
a coleta de prémios, que nao é realizada no PRR. Outra variante do PRR fortemente
relacionada ao PRRCP é o Problema de Recobrimento de Rota Generalizado (PRRG).



1.2 Objetivos do trabalho 2

Esse problema consiste em determinar uma rota de comprimento minimo em um subcon-
junto de vértices V U W, permitindo que os vértices de W facam parte da rota solucao,
ao contrario do PRR, cobrindo a si préprio e a outros vértices deste conjunto, quando for

O Caso.

O PRRCP tem uma aplicacao possivel na realizacao dos “Servicos de Atendimento
Médico Mével” (SAMM), que funciona da seguinte forma: um veiculo sai de um ponto
origem, visita um conjunto de pontos de atendimento (vértices de T e eventualmente
alguns vértices do conjunto V' \ T'), de forma que a popula¢ao de uma determinada regiao
(conjunto W) seja contemplada com tais servigos sem que nenhuma pessoa tenha que
se locomover mais que uma distancia maxima D para chegar a um ponto de parada do
veiculo. Ao final, o veiculo retorna ao local de origem. Os pontos de parada do veiculo
sao definidos a partir de valores como: i) pontos de parada pré-estabelecidos (vértices de
T), ii) pontos onde a quantidade de pessoas residentes na proximidade seja alta (prémio

pi do vértice i € V'), e/ou que nao estejam cobertas por pontos de T' (vértices de V' \ T').

De acordo com a literatura afim, existem poucos trabalhos relacionados ao PRRCP
e suas variagoes. Para o PRRCP, tem-se a dissertagdo de mestrado de [Lyra, 2004],
na qual é proposta uma formulacao matematica e regras de reducao para o mesmo. Em
relagdo ao PRR, cita-se a tese de doutorado de [Current, 1981], que foi o trabalho pioneiro
neste tema. Em [Gendreau et al., 1995] sdo propostas uma formulagdo matemética e uma
heuristica para o PRR. No trabalho de [Maniezzo et al., 1999] é proposta uma solugao para
o PRR através da aplicacao de trés algoritmos baseados na metaheuristica Scatter Search
[Glover, 1995], regras de reducao para o PRR e uma formulagdo matematica. Para o
PRRG, é de conhecimento a dissertacao de mestrado de [Motta, 2001], em que é proposta
uma formulagao matemaéatica, um conjunto de regras de reducao e métodos heuristicos

para sua resolugao.

Por se tratar de uma generalizacao do PCV, este problema se enquadra na classe de
problemas NP-dificeis. Assim, é desafiador o desenvolvimento de algoritmos eficientes

para resolve-lo.

1.2 Objetivos do trabalho

Este trabalho tem como objetivo geral o desenvolvimento de algoritmos de otimizacao

eficientes para resolver o Problema de Recobrimento de Rotas com Coleta de Prémios.



1.8 FEstrutura do trabalho 3

1.2.1 Objetivos especificos

Os seguintes os objetivos especificos deste trabalho sao:

1. Efetuar uma revisao de literatura sobre o Problema de Recobrimento de Rotas com

Coleta de Prémios e problemas correlatos;
2. Efetuar uma breve revisao de técnicas heuristicas de otimizacao;
3. Desenvolver uma nova formulacao de programacao mateméatica para o PRRCP;

4. Desenvolver algoritmos heuristicos para resolver o PRRCP, utilizando os conceitos

da metaheuristica Iterated Local Search e outra baseada em heuristica populacional,
5. Gerar um conjunto de problemas-teste para o PRRCP;

6. Comparar e avaliar empiricamente as abordagens propostas.

1.3 Estrutura do trabalho

O presente trabalho esta dividido em 9 capitulos, incluido esta introducao.

No Capitulo 2 é realizado um levantamento da literatura sobre o PRR, PRRG e o
PRRCP, bem como as heuristicas e metaheuristicas utilizadas na resolucao do problema.
No Capitulo 3 descreve-se detalhadamente o Problema de Recobrimento de Rotas com Co-
leta de Prémios e apresentam-se alguns problemas similares ao PRRCP. Apresenta-se, no
Capitulo 4, uma formulacao matemaética existente na literatura para o PRRCP e propoe-
se uma nova formulacao para o mesmo. No capitulo 5 sao mostradas as regras de redugao
para o PRR e PRRCP existentes na literatura e apresentam-se também novas regras de
redugao propostas neste trabalho. O Capitulo 6 mostra como as heuristicas apresentadas
no Capitulo 3 foram adaptadas para serem aplicadas ao PRRCP. Por se tratar de um pro-
blema relativamente novo na literatura, o Capitulo 7 apresenta um gerador de problemas-
teste para o PRRCP, a partir de uma adaptagao dos problemas disponiveis na literatura
para o PCV. Por fim, os Capitulos 7 e 8 apresentam os resultados computacionais e as
conclusoes respectivamente. Como o niimero de problemas-teste utilizados é muito grande
e por nao existir nenhuma informacao sobre eles na literatura, foi disponibilizado no en-
derego http://www.ic.uff.br/~satoru/conteudo/artigos/Resultados%20Problemas-teste7%20PRRCP.pdf
informacoes mais detalhadas dos problemas-teste, das regras de reducao e dos resultados

obtidos.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Introducao

O Problema de Recobrimento de Rotas (PRR), conhecido na literatura como The Cove-
ring Tour Problem, é uma generalizacao do Problema do Caixeiro Viajante (PCV). Dessa
forma, a obtencao da solugao 6étima por meio de métodos exatos de programacao mateméti-
ca esta limitada, via de regra, a problemas de pequenas dimensoes. Para dimensoes mais
elevadas, a abordagem mais comum ¢ através de técnicas heuristicas. Essas técnicas apre-
sentam como grande vantagem a flexibilidade na manipulagao do problema, permitindo in-
cluir, com maior facilidade, qualquer espécie de restricao do problema. A principal desvan-
tagem dessas técnicas é nao se saber a qualidade da solugao encontrada. Entretanto, com o
aparecimento das chamadas metaheuristicas, ou heuristicas inteligentemente flexiveis, tais
como Busca Tabu [Glover, 1986], Simulated Annealing [Kirkpatrick et al., 1983], GRASP
[Feo e Resende, 1995], Algoritmos Genéticos [Goldberg, 1989] ¢ Método de Busca em Viz-
inhanga Varidvel [Mladenovic e Hansen, 1997], que possuem mecanismos para tentar es-
capar de 6timos locais ainda distantes de um 6étimo global, muito progresso se tem con-

seguido com o objetivo de melhorar a qualidade das solugoes finais geradas.

Apesar de possuir varias aplicagoes possiveis, o PRR nao tem sido muito estudado

pelos pesquisadores, desde que foi introduzido, em 1981, por Current [Current, 1981].

Em [Current e Schilling, 1989] e [Current e Rolland, 1994] é desenvolvida uma heuris-
tica que gera um conjunto de solugoes para PRR em duas etapas. Na primeira, minimiza-se
o comprimento da rota. Na segunda, maximiza-se o nimero de vértices cobertos pela rota

gerada na primeira etapa.



2.1 Introducao

[Gendreau et al., 1995] apresentam e analisam uma formulagdo matemadtica para o

PRR. Para definir o modelo, considere as seguintes notacgoes:

e V: conjunto dos vértices que podem fazer parte da rota, V. =TUV \ T}

e WW: conjunto dos vértices que devem ser cobertos por algum vértice de V' que faca

parte da solucao;

e T': conjunto de vértices obrigatorios;

V' \ T conjunto de vértices opcionais;

Sl:iGVZCZ‘jSD,ZGW.

S: subconjunto de V, tal que 2 < [S| <n —2,V\ S # 0;

Além das notacgoes apresentadas, sejam as seguintes variaveis de decisao do problema:

e y;: variavel binaria que assume valor 1 se o vértice k € V faz parte da rota e 0, caso

contrario;

e 1;;: varidvel bindria que assume valor 1 se a aresta (i,7), com 4,5 € V e i < j, faz

parte da rota e 0, caso contrario.

De acordo com a definicao do PRR, os vértices do subconjunto 7" sao obrigados a

fazer parte da rota. Assim, se k € T, tem-se necessariamente y, = 1.

De posse dessas consideracoes, o PRR pode ser formulado pelas seguintes equacoes:

(P1) Minimizar Z CijTij

i<j
s.a: Z yp > 1
kes)
Zl"ik + Zxkj = 2y

i<k >k

Z T

(4,7) |1€S,jeV\S
z;; € {0,1}

yp =1
Yr € {071}

VieW
Vk eV

Vte S

Vi,jeV,i<j
VkeT
Vke V\T

(2.1)
(2.2)

(2.3)
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Nesta formulagao, a fungao (2.1) procura minimizar o custo total da rota. As restrigoes
(2.2) garantem que todos os vértices de W serao cobertos, enquanto as restrigoes (2.3)
determinam o grau dos vértices de V', isto é, se um vértice k estiver na rota, entao é
necessario que ela tenha grau 2. As restrigoes (2.4) garantem a conectividade da rota,
forgando a presenga de pelo menos duas arestas entre quaisquer subconjuntos S e V'\ S de
forma que S esteja contido em V' e contenha um vértice ¢ pertencente a rota. Além disso
V' \ S # (. Para cada circuito hamiltoniano possivel é necessario uma restri¢ao do tipo
(2.4), o que justifica o nimero de O(2") restrigdes. As restrigdes (2.5) e (2.7) garantem a
integralidade das varidveis x;; e y;, respectivamente e, por fim, as restri¢oes (2.6) garantem

que todos os vértices obrigatorios estarao na rota.

Esta formulacao exige um ntmero exponencial de restricoes para evitar a formacao

de subrotas desconexas da origem, no caso, O(2"), tanto no PRR quanto no PRRCP.

Além dessa formulagao, também foram propostos nesse trabalho um algoritmo exato
baseado na técnica Branch and Cut e um procedimento heuristico que combina o algoritmo
denominado PRIMALL Set Covering, proposto por [Balas e Ho, 1980], com a heuristica
GENIUS [Gendreau et al., 1992]. A melhor solugao retornada pela heuristica é utilizada

como limite superior inicial para o algoritmo exato.

[Maniezzo et al., 1999] propoem trés algoritmos baseados na metaheuristica Scatter
Search [Glover, 1995] para resolver o PRR. A principal caracteristica desta metaheuris-
tica é a utilizacao de um conjunto, chamado Conjunto Referéncia, para armazenar as
R melhores solugoes encontradas. Operadores de recombinagao sao aplicados entre as
solucoes do Conjunto Referéncia gerando novas solugcoes que posteriormente sao refinadas

por um processo de busca local.

Além dos algoritmos propostos, [Maniezzo et al., 1999] propdem um modelo de pro-
gramagcao matematica para o PRR, adaptado de uma formulacao proposta originalmente
por [Finke et al., 1984] para o PCV. Esse modelo descreve o PRR como um problema de
programagcao linear inteira, associando duas varidveis de fluxo z;; e x;; a cada aresta (i, j)
do grafo. Se a rota vai do vértice ¢ ao j, entao w;; representa o nimero de vértices que
podem ser visitados e xj; representa o nimero de vértices ja visitados. Dessa forma, a
varidvel z;; define dois circuitos para qualquer rota que representar uma solugao vidvel,
enquanto o segundo circuito é definido pelas varidaveis de fluxo representando o nimero
de vértices ja visitados. Além das varidveis de fluxo, tem-se as varidveis bindrias &;; que
indica se a aresta (i,j) € F estd presente na solugao e y; que indica se o vértice i € V foi

visitado ou nao.
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As equagobes (2.8) a (2.16) descrevem a modelo dos autores para o PRR.

(P2) Minimizar > ¢, (2.8)

(i<j)|i, €V

jev JEV
D (i + x50 = 25|V - 1) VieV (2.10)
jev

d =1 VieWw (2.11)

i€S]
yi =1 VjeT (2.14)
y; € {0,1} Vi€ (VA\T) (2.15)
fij € {O, 1} \V/(Z,j) e F (2.16)

Nesta formulagao, as restrigoes (2.9) e (2.13) definem um fluxo vidvel para as varidveis
z;j. As restrigoes (2.10) e (2.12) garantem que todo vértice i que esteja na rota possua
grau 2. As restrigbes (2.11), nas quais, S; = {i €V :dy; < D, [l € W}, asseguram a
cobertura de todos os vértices de W, garantindo que pelo menos um vértice ¢ € V| tal que
dy < D, esteja na rota. Finalmente, as restrigoes (2.14) e (2.16) referem-se as condigoes

de integralidade das varidveis y; e &;;.

Em sua dissertacao, [Kubik, 2007] propoe uma técnica baseada em Colonia de Formi-
gas - CF [Dorigo, 1992] para resolver o PRR. A abordagem proposta divide o PRR em
dois outros problemas, o Traveling Salesman Problem (TSP) e o Set Covering Problem
(SCP). O objetivo do TSP é construir uma rota de custo minimo sobre o conjunto de vér-
tices obrigatorios, enquanto que no SCP determina-se um conjunto de colunas que cobrem
um conjunto de linhas com um custo minimo. Nesse problema, as linhas representam os
vértices que precisam ser cobertos (W), enquanto as colunas se referem aos vértices que
podem cobrir os vértices do conjunto W, isto é, os vértices dos conjuntos 7' e V' \ T'. No
algoritmo proposto por [Kubik, 2007], resolve-se inicialmente o SCP utilizando-se o pro-
cedimento Colonia de Formigas cléassico, que utiliza a heuristica do vizinho mais préximo
para definir o préximo vértice a entrar na solugao. Ao final da resolucao do SCP, utiliza-se
os vértices da melhor solucao encontrada como problema-teste para o TSP. Esse problema

é resolvido utilizando-se também a técnica Colonia de Formigas, diferenciando-se do an-
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terior no método de insercao dos vértices na solucao. Nesse procedimento, esses vértices

sao inseridos utilizando-se a fase GENI do algoritmo GENIUS.

Proposto em [Motta, 2001], o Problema de Recobrimento de Rotas Generalizado
(PRRG) consiste em encontrar uma rota de comprimento minimo em um subconjunto
de vértices de V U W, permitindo que, ao contrario do PRR, todos os vértices de W
facam parte da rota solugao, cobrindo a si proprio e a outros vértices desse conjunto,

quando for o caso.

Para resolugao do PRRG, sao propostos em [Motta et al., 2001a, Motta et al., 2001b,
Motta et al., 2001c] uma formulagdo matemética utilizando varidveis de fluxo, um con-

junto de regras de reducgao, bem como um algoritmo heuristico baseado nas técnicas
GRASP [Feo e Resende, 1995] e VNS [Mladenovic e Hansen, 1997].

Na formulacao de programacao matematica proposta, o nimero de restricoes é poli-
nomial em relagao ao tamanho do problema, ao contrario de algumas formulagoes da lite-
ratura, que exigem um numero exponencial de restri¢oes associadas ao PRR. Tomando-se
como base a definicao do PRR descrita anteriormente, a idéia basica da formulacao desses
autores é associar uma variavel de fluxo a cada aresta (i, j) € F. Para apresenta-la, sejam

as seguintes variaveis:

e y;: variavel bindria que indica se o vértice k € V faz parte da rota ou ndao. Se k € T,

entao y; € necessariamente igual a 1;

e 1;;: varidvel bindria que indica se a aresta (4, j), com i, j € VUW e i # j, faz parte

da rota ou nao;
e 2;;: varidvel inteira nao-negativa que representa a quantidade de fluxo que passa na

aresta (i,j) € E, com i # j.

Também sao definidos os coeficientes binarios d;,, que indicam se o vértice [ € W

pode ser coberto pelo vértice k € V isto é,sedy < De Si=keV | =1

De posse destas consideragoes, a formulagao proposta é descrita da seguinte forma:
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(P3) Minimizar Z CijTij (2.17)
1<jli,jeV
s.a: Z yp > 1 VieW (2.18)
kesS;
doxu+ > wy=2y  Vke(VUW) (2.19)
i<k >k
Y oay= Y wa+2y Ve (VUW)\{s} (2.20)
jEVUW ieVuw
Z z =1 (2.21)
Jje(VUW)
Yo=Yy (2.22)
je(Vuw) JjeE(VUW)

Lij S Zij VZ,j € (V U W)
vy 2 (z)/((VI+ W[ +1) Vi, je(VUW)

(

(
w=1 keT (2.25

e €{0,1} ke (V\T) (

r;; € {0,1}  Vi,je(VUW) (

2z, €ZY Ni,je(VUW) (
Nesta formulagao, as restrigoes (2.18) asseguram que cada vértice de W é coberto por
pelo menos um vértice da rota. As restrigoes (2.19) sdo responsaveis pela conservagao
de fluxo, enquanto as restrigoes (2.20) a (2.22) asseguram a conectividade da rota. As
restrigoes (2.23) e (2.24) garantem que a rota gerada a partir da varidvel de fluxo z;; e a
variavel de decisao z;; se coincidem. As restri¢oes (2.25) asseguram que todos vértices de
T fardo parte da rota. Por fim, as restri¢oes (2.26) a (2.28) representam as condigdes de

integralidade do problema.

Além da formulagao de programacao matematica, foram propostas duas regras de
redugao para o PRRG. Essas regras tém como objetivo a eliminagao de informacoes
que sao consideradas irrelevantes a resolucao do problema. Com essa possivel reducao
do espacgo de busca, reduz-se, também, o tempo consumido pelos algoritmos propostos
para resolvé-lo. Segundo os autores, os testes apresentados em [Gendreau et al., 1995] e
[Maniezzo et al., 1999] para a simplificagdo do espago de busca de uma instancia do PRR

nao funcionam para o PRRG.

Para definir essas regras, seja C'ob uma matriz binaria de dimensdes |W| x |V U W/|,
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cujos elementos cob;; = 1,1 € W, j € (VUW) se e somente se ¢;; < D. Os conjuntos W

e V podem ser reduzidos utilizando as seguintes regras:

1. Transformar cada vértice i € W em um vértice [ € V' \ T, se cob;; = 1, com j € T}

2. Remover todo vértice i € V' \ T, tal que cob;; =0, Vj € W.

A primeira regra de redugao diz que se existe um vértice j € T que cubra um vértice
1 € W, entao esse vértice ¢ podera ser utilizado para cobrir outros vértices do conjunto
W. Dessa forma, o vértice i passa a pertencer ao conjunto V' \ T. J& a segunda regra

remove todos os vértices opcionais que nao cobrem nenhum vértice do conjunto W.

Para testar o quanto a utilizacao das regras de reducao diminui o tempo de execucao,

os autores aplicaram o algoritmo heuristico baseado em GRASP e VNS.

As instancias utilizadas para teste foram geradas aleatoriamente com diferentes per-
centagens de |T'| e [W|. De acordo com os resultados obtidos, verificou-se que as regras de
reducao diminufram o tamanho do grafo associado entre 40% a 60%, na média. Observou-
se, também, que as solucgoes finais obtidas pelo algoritmo heuristico com regras de reducao,

foram em média 60% melhores que aquelas encontradas pelo algoritmo sem tais regras.

Em relacdo ao PRRCP, por se tratar de um tema recente, a dissertacao de [Lyra, 2004]
foi o unico trabalho encontrado na literatura. Nesse trabalho, sao propostas novas regras
de reducao para o PRRCP, uma formulacao matematica e uma abordagem heuristica
simples baseada na metaheuristica GRASP. Sendo este o tema do presente trabalho, as

propostas de [Lyra, 2004] serdao melhor detalhadas nos capitulos subseqiientes.

2.2 Heuristicas

As heuristicas sao técnicas que visam a obtengao de solugdes de boa qualidade (préximas
da otimalidade) em um tempo computacional razodvel. Essas técnicas, no entanto, nao
garantem a obtencao da solucao 6tima para o problema nem sao capazes de garantir o

quao proximo a solugao obtida esta da otima.

As heuristicas podem ser construtivas ou de refinamento. As construtivas tem por
objetivo construir uma solucao, usualmente, elemento a elemento. A escolha de cada e-
lemento estd, geralmente, relacionada a uma determinada funcao que o avalia de acordo
com sua contribuicao para a solucao. Tal funcao varia de acordo com o problema abor-

dado. Nas heuristicas classicas, os elementos candidatos a fazer parte da solucao sao,
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geralmente, ordenados seguindo uma func¢ao gulosa, que estima o beneficio da insercao de
cada elemento e somente o elemento que trouxer o maior ganho para a solucao é inserido

a cada passo.

As heuristicas de refinamento, ou também chamados de heuristicas de busca local,
sao técnicas baseadas na nocao de vizinhanca. Para se definir o que é uma vizinhanca,
seja S o espago de pesquisa de um problema de otimizacao e f a funcao objetivo a
minimizar. O conjunto N(s) C S, o qual depende da estrutura do problema tratado,
reune um nimero determinado de solugoes s’, denominado vizinhanca de s. Cada solucao
s' € N(s) é chamada de vizinho de s e é obtido de s a partir de uma operacao chamada
de movimento. Uma busca local em N(s) tem como objetivo analisar todos os elementos

de N(s) para que, ao final da busca, se encontre um 6timo local em N (s).

As secoes 2.2.1 e 2.2.2 descrevem, respectivamente, as heuristicas de refinamento uti-
lizadas neste trabalho, a saber, o Método Randomico de Descida e o Método de Descida

Randomica em Vizinhanca Varidvel.

2.2.1 Meétodo Randdémico de Descida

O Método Randomico de Descida, ou MRD, é uma heuristica de refinamento que, a partir
de uma solucao inicial, analisa um vizinho qualquer e o aceita somente se ele for estrita-
mente melhor que a solugao corrente. Caso esse vizinho nao seja melhor, a solucao corrente
permanece inalterada e outro vizinho é gerado. O procedimento ¢é finalizado quando se
atinge um nimero maximo de iteragoes sem que haja melhora no valor da melhor solucao
obtida. Nao h&a garantia que essa solugao retornada ao final do procedimento seja um

6timo local, uma vez que nem toda a vizinhanca é explorada.

O pseudocodigo do MRD é apresentado no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Método Randomico de Descida
1: Defina uma solugao inicial sy e faga s «— s;
2: iter «— 0;
3: enquanto iter < iterMRD faca
4 iter «— iter + 1;
5. Gere aleatoriamente um vizinho s’ € N(s);
6
7
8
9

se f(s') < f(s) entao
s+ §;
iter «— O;
fim se
10: fim enquanto
11: Retorne s;
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2.2.2 Meétodo de Descida Randémica em Vizinhanca Variavel

O Método de Descida Randomica em Vizinhanga Varidvel ( Variable Neighboohoord Ran-
dom Descent, VNRD), é uma variante do Método de Descida em Vizinhanga Varidvel
(Variable Neighboohoord Descent, VND). O VND [Mladenovic e Hansen, 1997] é um método
de refinamento que consiste em explorar o espaco de solugoes por meio de trocas sistemati-
cas de estruturas de vizinhanca. Diferentemente do VND, no VNRD a exploracao de cada
vizinhanga nao é feita por completa, apenas parte desta é explorada. O pseudocédigo do

VNRD ¢ apresentado no Algoritmo 2.

Como se observa no Algoritmo 2, sdo consideradas r diferentes estruturas de vizi-
nhanca { N N® ... N1 A busca é iniciada a partir de uma solucio s usando-se a
primeira estrutura de vizinhanca N, A seguir, escolhe-se um vizinho s’ qualquer na vi-
zinhanca corrente de s e verifica-se se este é melhor que s. Em caso positivo, move-se para
esse vizinho e repete-se o procedimento; caso contrario, volta-se para a solugao corrente
s e escolhe-se outro vizinho aleatorio. Esta descida randomica na vizinhanga corrente é
interrompida apds iterMAX iteragoes sem melhora na solucao corrente. Se a exploragao
na vizinhanca corrente resultou em uma melhora, retorna-se a primeira vizinhanga; caso
contrario, passa-se para a proxima vizinhanca. O algoritmo VNRD termina apds explorar

iterMAX vizinhos de cada uma das r vizinhancas sem sucesso.

Algoritmo 2 Método de Descida Randomica em Vizinhanga Variavel

1: Seja s uma solucao inicial;

2: Seja r o numero de estruturas diferentes de vizinhancga;
3 8" — 85k — 1;

4: enquanto k <r faga

5. ater < 0;

6: enquanto iter < iterMAX faga

T iter «— iter + 1;

8: Gere aleatoriamente um vizinho s’ € N®)(s);
9: se f(s') < f(s) entao
10: s« ' iter «— 0;

11: fim se

12: fim enquanto

13:  se f(s) < f(s*) entao
14: s* sk 1;
15:  senao

16: k—Fk+1,;

17 fim se
18: fim enquanto
19: Retorne s*;
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2.3 Metaheuristicas

As metaheuristicas, ao contrario das heuristicas convencionais, sao procedimentos genéri-
cos de busca local que exploram o espago de solugoes, com capacidade de escapar das
armadilhas dos 6timos locais ainda distantes de um 6timo global. Esses procedimentos

sao destinados a resolver aproximadamente um problema de otimizacao.

De acordo com o principio utilizado para explorar o espaco de solugoes, as metaheuris-

ticas podem ser classificadas como sendo de busca local ou de busca populacional.

Nas metaheuristicas baseadas em busca local, o espago de solugoes é explorado por
meio de movimentos aplicados em cada iteracao sobre uma solugao corrente, gerando
solucoes vizinhas promissoras. J4 os métodos baseados em busca populacional consistem
em manter um conjunto de boas solugoes e combina-las de diferentes maneiras a fim de se
produzir uma nova populacao de solucoes ainda melhores. Neste contexto, estas técnicas

sao também conhecidas como Heuristicas Evolutivas.

Na secoes 2.3.1 e 2.3.2 sao apresentadas as metaheuristicas referenciadas neste tra-
balho, a saber, GRASP e Iterated Local Search, baseadas no mecanismo de busca local, e
na Secao 2.3.3 sao apresentados os Algoritmos Evolutivos, os quais mesclam os conceitos

de busca local e busca populacional.

2.3.1 GRASP

GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure - Procedimento de Busca Adap-
tativa Randémica e Gulosa) é um método iterativo, proposto por [Feo e Resende, 1995,
que procura conjugar bons aspectos dos algoritmos puramente gulosos com aqueles dos

procedimentos aleatorios de construgao de solugoes.

O GRASP ¢ constituido de duas fases, uma de construgao e outra de busca local.
Na primeira, uma solugao ¢é iterativamente construida, elemento a elemento; na segunda,
essa solucao construida é refinada. Essas duas fases sao executadas por um determinado
numero de iteragoes. O Algoritmo 3 ilustra o procedimento basico da metaheuristica
GRASP.
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Algoritmo 3 GRASP basico
L s — 0= f(s*) = 4o0;
2: para Iter =1,2,..., GRASPmax faca

3: so < Construcao(a);
4: s < BuscaLocal(sy);

5. se f(s) < f(s*) entao
6: §* «— s;

7. fim se

& fim para
9: Retorne s*;

A fase de construcao é dita iterativa e adaptativa. Ela é iterativa porque uma solucao
é construida, a cada passo, elemento por elemento. E adaptativa porque os beneficios
associados com a escolha de cada elemento sao atualizados a cada iteracao da fase de
construcao para refletir as mudancas causadas pela selecao do elemento anterior. A com-
ponente probabilistica do procedimento esta relacionada a selecao de cada elemento em
uma lista restrita de candidatos (LRC'), subconjunto da lista C' de elementos ainda nao
inseridos na solucao parcial. O tamanho da LRC' é determinado por um parametro o que
controla a aleatoriedade do procedimento. Quando o« = 0, o procedimento de construcao
torna-se totalmente “guloso”, pois restringe a lista de candidatos a apenas um elemento.
Quando o = 1, a construcao torna-se totalmente aleatoria, ja que todos os elementos re-
manescentes sao candidatos a ser escolhidos como préximo elemento a entrar na solucao.
Uma funcao “gulosa” g : ' — R, mensura o beneficio de se selecionar cada elemento
candidato do conjunto C'. O Algoritmo 4 ilustra o procedimento da fase de construcao da

metaheuristica GRASP para um problema de minimizagao.

Algoritmo 4 Fase de Construcao GRASP

1 s« 0
2: Inicializar a lista de candidatos C;
3: enquanto C # () faga
4 Gmin =min{g(t) |t € C};
5: 9mag = IMax {g(t) | le C}a
6: LRC = {t eC ‘ g(t) < Gmin + (gmaz - gmm)}a
7. Selecionar t € LRC' aleatoriamente;
8 s=sU{t};
9: fim enquanto
10: Retorne s;

A fase de busca local consiste no refinamento da solucao construida, ja que a solucao
gerada na primeira fase nao representa necessariamente um o6timo local. Um algoritmo

de busca local tipico consiste na substituicao da solugao atual pela melhor solucao de sua
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vizinhanga. Na maioria dos casos, a busca se encerra quando nenhuma solucao de melhor
qualidade é encontrada na vizinhanga. Os principais aspectos responsaveis pelo sucesso de
uma busca local consistem na escolha eficiente da estrutura de vizinhanca, na eficiéncia da
técnica de busca empregada nesta vizinhanca e também da qualidade da solugao inicial.
O Algoritmo 5 apresenta o pseudocddigo da fase de busca local para um problema de

minimizacao.

Algoritmo 5 Fase de Busca Local GRASP

TV ={S NG| f(5) < F3)}:

enquanto |V| >0 faca
Selecione o melhor vizinho s’ € V' segundo a fungao f;
s« s
V= {s' € Ns) | f(s) < f(5)}:

: fim enquanto

: Retorne s;

A R A T

2.3.2 Iterated Local Search

O [terated Local Search - ILS [Stiitzle e Hoos, 1999], é um método de busca local que
procura focar a busca nao no espaco completo de solugoes, mas em um subespaco definido
por solucoes que sao 6timas locais segundo um determinado mecanismo de otimiza-
¢ao. De acordo com [Lourenco et al., 2003], o sucesso do ILS é centrado no conjunto de
amostragem de 6timos locais, juntamente com a escolha da busca local, das perturbagoes

e do critério de aceitacao de uma solucao.

Esse método funciona da seguinte maneira: seja f a funcao custo do problema a ser

minimizada, S o conjunto de todas as possiveis solucoes e s uma solucao candidata.

O objetivo no ILS é explorar S*, um subconjunto de S contendo apenas 6timos locais,
caminhando-se de um 6timo local s* para outro proximo a ele. Para cumprir esse objetivo,
dado um 6timo local s*, aplica-se uma mudanca ou perturbagao de forma a gerar uma
solucao intermedidria s’ pertencente a S. Em seguida, aplica-se um procedimento de busca
local em s’, gerando-se um étimo local s* em S*. Se s* passar no teste de aceitacao, ele se
torna o préximo elemento da caminhada em S*; senao, retorna-se a s*. Esse procedimento
pode encontrar regides promissoras no espaco de solucoes. Para isso, a intensidade das
perturbagoes nao pode ser nem tao baixa e nem tao alta. Se a intensidade for baixa, s’
pode pertencer a regiao de atracao de s* e com isso poucas novas solugoes de S* serao
exploradas. Por outro lado, se a intensidade for muito alta, s’ serd uma solucao aleatéria

e o algoritmo se comportara como um procedimento de multiplos reinicios aleatorios.
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Geralmente a caminhada do ILS nao é reversivel, isto é, se a caminhada for de s; para

S9, NAO se consegue vir de s, para si.

Como perturbacoes deterministicas podem conduzir a formacao de ciclos, pode-se

tornar a perturbacgao aleatéria ou adaptativa para tentar evitar a ciclagem.

O Algoritmo 6 mostra o pseudocédigo do algoritmo ILS basico.

Algoritmo 6 Iterated Local Search basico

1. sg « GeraSolucaolnicial();
2: §* «— BuscaLocal(sy);

3: enquanto critério de parada nao satisfeito faga
4: 8 « Perturbacao(histérico, s*);
5. 8" « BuscaLocal(s');
6:  s* « CriterioAceitacao(histérico, s*, s*');
7: fim enquanto
8: Retorne s*;

2.3.3 Algoritmos Evolutivos

O termo Algoritmo Evolutivo (AE) compreende uma familia de resolvedores estocésticos
de problemas com base em principios que podem ser encontrados na evolucao bioldgica.
Dentro desse contexto, encontrar uma solugao para um dado problema é encarado como
uma luta pela sobrevivéncia: possiveis solugoes competem umas com as outras pela so-
brevivéncia e pelo direito de reproduzir. Essa competicao é a forca motriz do progresso

que supostamente conduz a uma solugao 6tima [Eiben e Rudolph, 1999].

Apesar de as idéias da computacao evolutiva existirem desde a década de 1960, essa
area teve maior impulso a partir do livro de John Holland, intitulado Adaptation in Natural

and Artificial Sytems, publicado em 1975 [Reeves, 2003].

As trés linhas principais de estudo nessa drea sdo os Algoritmos Genéticos (AGs),
Estratégias de Evolugdo (EE) e Programacao Evolutiva (PE). O termo algoritmo evolu-
tivo foi proposto em 1990, concebida como uma superclasse contendo todas as variantes
acima referidas e também todas as outras técnicas baseadas na percepgao evolutiva sobre

resolugao de problemas [Eiben e Rudolph, 1999].

Um AE tipico funciona da seguinta forma: a cada geracao, constréi-se um conjunto de
individuos, representando as solugoes de um problema de otimizacgao. Esses individuos,
juntamente com a populacao vinda de geragoes anteriores, sao combinados (fase de coo-

peragao) para formarem novos individuos. Esses novos individuos passam, entao, por uma
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fase de adaptacao antes de se decidir quais serao incluidos na populacao que ira para a
proxima geracao. O algoritmo ¢é finalizado apés um certo nimero de geracoes, dado por
MA Xgeragoes, retornando-se o melhor individuo encontrado durante o processo evolutivo
[Hertz e Kobler, 2000].

O Algoritmo 7 apresenta o pseudocodigo geral de um Algoritmo Evolutivo.

Algoritmo 7 Algoritmo Evolutivo bésico

1. P« GeraPopulagaolnicial();

2: para geracao =1,2,--- , MAXgeracoes faga
3:  Cooperagao(P);

4:  Adaptagio(P);

5. P* « AtualizaMelhoresIndividuos(P);

6: fim para

7

: Retorne s* € P~

Durante o periodo de cooperacao, as informagoes dos individuos da populagao sao
trocadas entre os reprodutores. Cada novo individuo é formado por uma associacao de
individuos da populagao, sendo que cada individuo podera ou nao transmitir informagoes.
Os operadores de sele¢ao e de cruzamento (crossover) dos Algoritmos Genéticos tradi-
cionais podem ser considerados procedimentos de cooperacdao. A troca de informacao
entre os individuos durante o processo de cooperacao pode resultar em individuos fac-
tiveis ou infactiveis. Um individuo é considerado factivel quando esta dentro do espago de
solugoes e infactivel quando estiver fora desse espaco. Quando individuos infactiveis sao
gerados, estes devem ser tratados de forma a resultar individuos factiveis ou entao serem

descartados.

[Liepens e Potter, 1991] descrevem trés estratégias que podem ser seguidas para que
apenas individuos factiveis sejam gerados. Uma maneira simples é rejeitar o individuo
infactivel obtido durante o processo de cooperagao. Outra abordagem é desenvolver na
fase de combinacao, procedimentos especializados que gerem somente individuos factiveis.
Esta ultima abordagem é freqiientemente usada em procedimentos de reparacao que trans-
formam individuos infactiveis em factiveis. Na terceira abordagem, também chamada de
fase de adaptacao, aceita-se o individuo infactivel, mas este é penalizado na funcao de

avaliacao, a qual mensura a qualidade de um individuo.

Na fase de atualizacao, usualmente os individuos mais adaptados sao levados para a

geragao seguinte.

Muitos algoritmos evolutivos podem ser melhorados utilizando procedimentos de busca
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local no processo de adaptacao. Tais procedimentos tentam melhorar o valor de um indi-

viduo sem usar informacoes de outros individuos.

O uso de procedimentos de busca local em algoritmos evolutivos tem se mostrado
muito eficiente em muitas aplicagoes. A utilizacao de uma populacao de individuos asse-
gura uma exploragao de uma grande parte do espago de busca, enquanto que os algoritmos
de busca local ajudam a determinar individuos com boa qualidade em regioes identificadas

como promissoras [Toth e Vigo, 2002].

2.4 Estratégias de Intensificacao

2.4.1 Reconexao por Caminhos

A técnica Reconexao por Caminhos (RC), conhecida como Path Relinking - PR, é uma es-
tratégia de intensificacao, proposta por [Glover, 1996], que explora trajetérias que conec-
tam duas solugoes elite. O termo solugoes elite se refere as solugoes de boa qualidade

geradas anteriormente a aplicacao da técnica ou durante sua aplicacao.

Segundo [Rosseti, 2003], a técnica de Reconexao por Caminhos pode ser aplicada

segundo duas estratégias:

e Como uma estratégia de pds-otimizacao entre todos os pares de solugoes elite;

e Como uma estratégia de intensificacao a cada 6timo local encontrado apés a fase de

busca local.

A técnica de Reconexao por Caminhos aplicada como uma estratégia de intensificagao
a cada 6timo local é aplicada a pares (s, s2) de solugdes, onde s; é a solugdo corrente
encontrada apds um processo de busca local e sy é uma solugao elite escolhida de forma
aleatoria, pertencente a um conjunto limitado de solugoes elite. Como o conjunto de
solucoes elite encontra-se inicialmente vazio, todas as solugoes encontradas na fase de
busca local sao apenas inseridas no conjunto. Quando o conjunto de solucoes elite estiver
cheio, a cada busca local, a solugao obtida torna-se candidata a fazer parte desse conjunto.
Para uma solucao entrar nesse conjunto é necessario que ela seja melhor que a pior solucao
do conjunto. Além disso, é necessario que a solucao candidata possua um percentual
minimo de diferenga para cada solucao pertencente ao conjunto de solugoes elite. Neste

trabalho, supoe-se sempre que se estd trabalhando com problemas de minimizacao.
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O Algoritmo 8 ilustra o pseudocédigo da técnica Reconexao por Caminhos unidire-

cional.

Algoritmo 8 Reconexao por Caminhos
D g s
: Atribuir a ¢’ a melhor solucao entre s e g;
: Calcular o conjunto de movimentos possiveis A(s, g);
enquanto |A(s, g)| # 0 faga
Atribuir a ¢” a melhor solugao obtida aplicando o melhor movimento de A(s, g) a
9g;
Excluir de A(s, g) este movimento;
g9~
se f(g) < f(4) entao
g 7
10: fim se
11: fim enquanto
12: Retorne ¢';

U= W N

O algoritmo inicia-se calculando a diferenga simétrica A(s, g) cujo valor representa o
nimero de movimentos que deve ser aplicado a s, dita solugao base, para que se chegue
a solugao guia g. A cada iteragao, o melhor movimento de A(s, g) ainda nao aplicado a
solucao base é efetuado até que se alcance a solucao guia. Apds a aplicagao do movimento,
esse ¢ excluido do conjunto e, finalmente, verifica-se se a solugao base melhora a melhor
solucao encontrada até entao. Caso isso ocorra, a solucao base torna-se candidata a se
tornar uma solucao elite. O algoritmo termina quando ocorre a convergéncia da solugao

base para a solugao guia.

De acordo com [Rosseti, 2003], diversas sugestdes podem ser consideradas e combi-

nadas:

e Nao aplicar a Reconexao por Caminhos a cada iteracao, mas sim periodicamente,

para nao onerar o tempo final do algoritmo;

e Explorar duas trajetorias potencialmente diferentes, usando s; como solucao base e

depois s no mesmo papel (Reconexao por Caminhos Bidirecional);
e Explorar apenas uma trajetéria, usando s; ou sy como solucao base;

e Nao percorrer a trajetéria completa de s; até s, mas sim apenas parte dela (Re-

conexao por Caminhos Truncada).

Para a escolha da alternativa mais apropriada, deve-se ter um compromisso entre

tempo de processamento e qualidade da solugdo. Em [Ribeiro et al., 2002] foi observado
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que a exploracao de duas trajetérias potencialmente diferentes para cada par (sq,Ss)
de solugoes consome, aproximadamente, o dobro do tempo de processamento necessario
para explorar apenas uma delas, com um ganho marginal muito pequeno em termos de
qualidade de solucao. Também foi observado pelos autores que, se apenas uma trajetéria
deve ser investigada, melhores solucoes tendem a ser obtidas quando a Reconexao por
Caminhos usa como solugao inicial a melhor solugdo dentre s; e sy (esta é a chamada
Reconexao por Caminhos Regressiva - Backward Path Relinking). Como a vizinhanga
da solucao inicial é explorada com muito mais profundidade do que aquela da solugao
guia, usar como solucao inicial a melhor dentre s; e sy oferece mais chances ao algoritmo
de investigar mais detalhadamente a vizinhanca da solucao de melhor qualidade. Pela
mesma razao, as melhores solugoes sao normalmente encontradas préximas da solucao
inicial, permitindo que o procedimento de Reconexao por Caminhos seja interrompido

apos algumas iteragoes, antes de a solucao guia ser alcangada [Souza, 2008].



Capitulo 3

O Problema de Recobrimento de Rotas
abordado

3.1 Descricao do Problema abordado

Este capitulo descreve de forma concisa o Problema de Recobrimento de Rotas com Coleta
de Prémios (PRRCP), apresenta os trabalhos relacionados ao problema como também
alguns problemas similares e exemplifica algumas aplicagbes do PRRCP em situacoes

reais.

O Problema de Recobrimento de Rotas com Coleta de Prémios - PRRCP (The Prize
Collecting Covering Tour Problem - PCCTP), é uma variagdo do Problema de Recobri-
mento de Rotas - PRR (The Covering Tour Problem - CTP), que por sua vez é uma

generalizacao do Problema do Caixeiro Viajante (PCV).

O PRR pode ser definido em um grafo simétrico, nao-direcionado G = (N, F), em

que:

N =V UW representa o conjunto de vértices, onde V NW = ();

e T'CV é o conjunto de vértices obrigatérios, isto é, que devem fazer parte da rota;

V' \ T é o conjunto de vértices opcionais, isto é, ndo necessariamente precisam fazer

parte da rota;

V =T U (V\T) representa o conjunto de vértices que podem fazer parte da rota,
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e W é formado pelos vértices que precisam ser cobertos por algum vértice pertencente
a V, isto é, deve existir um vértice na rota pertencente a V' que esteja a uma distancia

igual ou inferior a D de um vértice W, onde D é um dado de entrada do problema;
e Os vértices pertencentes a W nao podem estar presentes na rota.
e £ ={(i,j) | 1,7 € N} representa o conjunto de arestas;

e Existe uma matriz simétrica de distancias ¢;j, com 4,5 € N, definida sobre o sub-

conjunto de arestas F, satisfazendo a desigualdade triangular.

A partir destas consideracoes, tem-se que o PRR consiste em determinar uma rota ou
ciclo Hamiltoniano de comprimento minimo sobre um subconjunto de V', contendo todos

os vértices obrigatorios de T' e cobrindo todos os vértices de W.

Um exemplo de solucao para o PRR esta ilustrado na Figura 3.1. Nesta figura, os
circulos representam os vértices obrigatérios de T', os triangulos sao os vértices de V\T e os
pentagonos sao aqueles que precisam ser cobertos. A area delimitada pela circunferéncia
de raio D em cada vértice W corresponde a area na qual deve existir pelo menos um
vértice de T ou V' \ T para que o vértice de W seja coberto. Note que, para cada j € W,
qualquer vértice ¢ € V, tal que ¢;; < D, pode ser utilizado na rota para cobrir j. As
arestas do grafo, com excecao das que fazem parte da solugao, nao foram ilustradas para

facilitar a visualizacao.

O Problema de Recobrimento de Rotas com Coleta de Prémios (PRRCP), além das

restrigoes comuns ao PRR, possui as seguintes particularidades:

e A cada vértice i de V estd associado um prémio nao-negativo p;;

e > p; > PRIZE, onde s é a rota solu¢ao e PRIZE é um prémio minimo pré-
1€S
estabelecido que deve ser coletado.

O objetivo do PRRCP, assim como no PRR, ¢é encontrar uma rota de comprimento

minimo em um subconjunto de V', satisfazendo ao seguinte conjunto de restrigoes:

e A rota deve conter todos os vértices de T' € V;

e Todos os vértices de W devem estar cobertos.

No PRRCP, tem-se a restricao adicional:
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e Deve-se coletar, pelo menos, a quantidade minima de prémio, dada por PRIZE.

o—9

S 9 e
2 \Q
2 .

28

23

@ Vértices de T /\Vértices de V\ T @ Vértices de W Rota

Figura 3.1: Grafo associado a uma instancia do PRR.

De acordo com a Figura 3.1, verifica-se que foi necessario a inclusao de dois vér-
tices opcionais na rota, pois os vértices 2 e 17 s6 eram cobertos pelos vértices 20 e 22

respectivamente.

Uma vez que o PRR pode ser reduzido ao Problema do Caixeiro Viajante (PCV)
fazendo-se D =0, W =0 eV =T, e o PCV é NP-dificil, entao o PRR também o é.

A Figura 3.2 apresenta um exemplo de uma solucao para o PRRCP, no qual o prémio
minimo a ser coletado é 100. Observe que o conjunto de vértices desta figura é o mesmo
da Figura 3.1, diferenciando-se desta apenas nos prémios que foram inseridos nos vértices
dos conjuntos 7' e V'\ T. A drea delimitada pela circunferéncia de raio D em cada vértice
de W corresponde a édrea na qual deve existir pelo menos um vértice de 7" ou de V' \ T’
para que o vértice de W seja coberto. Note que, para cada 53 € W, qualquer vértice 1 € V,

tal que ¢;; < D, pode ser utilizado na rota para cobrir j.

Pela Figura 3.2, verifica-se que os vértices 3, 11, 23 e 28, mesmo nao cobrindo nenhum

vértice de W, fazem parte da rota pela necessidade de se coletar o prémio minimo.
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Figura 3.2: Grafo associado a uma instancia do PRRCP.

Com base nas figuras anteriores, pode-se concluir que a inclusao da restricao de coleta
de prémio no PRR torna elegiveis a fazer parte da rota, também os vértices pertencentes
ao conjunto V' \ T que nao cobrem nenhum vértice de W. Isto se deve ao fato de que no
PRR tais vértices (que nao cobrem nenhum vértice do conjunto W) podem ser descartados

mas, no PRRCP, por possuirem um prémio p;, sao possiveis candidatos a fazer parte da

rota no PRRCP.

Analogamente ao PRR, o PRRCP também é considerado um problema NP-Dificil,
uma vez que pode ser reduzido ao PCV fazendo-se D =0, W =0, N =T e PRIZE = 0.

3.2 Problemas Similares

Existem diversos problemas na literatura similares ao PRR. Dentre eles, podem ser citados
o Shortest Covering Path Problem (SCPP) [Current e Rolland, 1994, Current et al., 1984,
o Multi-Vehicle Covering Tour Problem (m-CTP) [Hachida et al., 2000], o Median Tour
Problem (MTP), o Mazimal Covering Tour Problem (MCTP) [Current e Schilling, 1994],
o Prize Collecting Traveling Salesman Problem (PCTSP) [Balas, 1989], o Selective Tra-
veling Salesman Problem (STSP) [Laporte e Martello, 1990] e o Geometric Covering Sales-
man Problem (GCSP) [Arkin e Hassin, 1994].
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Como exemplos de possiveis aplicagoes do PRR podemos mencionar 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. Esse tltimo
problema, conhecido como Traveling Circus Problem [Revelle e Laporte, 1993], consiste
em encontrar uma rota onde as localidades nao incluidas no planejamento de paradas
estejam acessiveis a pelo menos uma das incluidas. Para cada localidade nao visitada,

acrescenta-se uma penalidade.

Outra possivel aplicacao do PRRCP consiste nos “Servigos de Atendimento Médico
Mével” (SAMM), que funcionam da seguinte forma: um veiculo sai de um ponto origem,
visita um conjunto de pontos de atendimento (vértices de T" e eventualmente alguns vér-
tices do conjunto V' \ T'), de forma que a populacao de uma determinada regiao (conjunto
W) seja contemplada com tais servigos sem que nenhuma pessoa tenha que se locomover
mais que uma distancia maxima D para chegar a um ponto de parada do veiculo. Ao
final, o veiculo retorna ao local de origem. Os pontos de parada do veiculo sao definidos
a partir de valores como: i) pontos de parada pré-estabelecidos (vértices de T'), ii) pontos
onde a quantidade de pessoas residentes na proximidade seja alta (prémio p; do vértice

i € V), e/ou que nao estejam cobertas por pontos de T' (vértices de V '\ T).



Capitulo 4

Formulacoes Matematicas para o PRRCP

Neste capitulo sao apresentadas duas formulagoes matematicas para resolucao do PRRCP.
A primeira é a tnica encontrada na literatura, foi proposta por [Lyra, 2004] e utiliza va-
ridveis de fluxo para evitar ciclos desconexos da origem. A outra formulagao, proposta no

presente trabalho, utiliza variaveis de fluxo multi-commodity para evitar subciclos.

4.1 Formulacao de Lyra

Segundo [Lyra, 2004], o PRRCP pode ser formulado como um modelo de Programacao

Linear Inteira (PLI) com as seguintes varidveis:

e Para toda aresta (i,j) € E, seja z;; com ¢ < j, uma varidvel inteira ndo-negativa

que representa a quantidade de fluxo escoado pela aresta (i, );

e Para todo vértice k € V', seja y, uma variavel binaria que indica se o vértice k esta

presente ou nao na solugao;

e Para todo vértice 7,7 € V, com i < j, seja x;; uma varidvel bindria que indica se a

aresta (i,j) € F estd presente na solugao.

Além das varidveis apresentadas, seja ¢;; o custo de se utilizar a aresta (4, j); pg, 0
préemio associado a cada vértice k € V', PRIZFE, o préemio minimo a ser coletado na rota

e s o vértice origem.

De acordo com essas consideracoes, o PRRCP definido como um PPLI é descrito da

seguinte forma:
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(P4) Minimizar Z CijTij (4.1)
i<jli,jev
s.a: > peye > PRIZE (4.2)
Jjev
=1 View (4.3)
keS;
i<k i>k
Z Zkj = Z Tik + 20 VkeV \ {S} (45)
JEV i€V
Y oz =1 (4.6)
JjeEV
szs = Zyj (47)
JEV JEV
vy 2 (z) (VI +W[+1)  VijeV (4.9)
Y =1 keT (4.10)
yr € {0,1} ke (V\T) (4.11)
Zij S zZ" VZ,j eV (413)

Nesta formulagao, a fungao objetivo (4.1) visa a minimizac¢ao do custo total da rota.
A restrigao (4.2) garante que o prémio minimo, PRIZE, seré coletado. As restrigoes (4.3),
nas quais tem-se que S; = {i € V : d;; < D,l € W}, asseguram a cobertura de todos os
vértices de W, garantindo que pelo menos um vértice ¢ € V| tal que d; < D, esteja na
rota. As restrigdes (4.4) s@o responséaveis pela conservagao de fluxo, enquanto as restrigoes
(4.5) a (4.7) asseguram a conectividade da rota. As restri¢oes (4.8) e (4.9) garantem que
a rota gerada a partir da varidvel de fluxo (z;;) e a varidvel de decisdo (x;;) coincidam.
As restrigoes (4.10) asseguram que todos vértices de T' farao parte da rota. Por fim, as

restrigoes (4.11) a (4.13) representam as condigdes de integralidade do problema.

De acordo com [Lyra, 2004], o niimero de varidveis e restri¢oes dessa formulagao é da

ordem de O(n?) e O(2m + p), respectivamente, sendo n = [V UW]|, p = [V]| e m = |E|.

n(n—1) '

Note que, para um grafo completo, m = ==
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4.2 Nova Formulacao para o PRRCP

Propde-se, nesta segdo, um novo modelo de Programagao Linear Inteira (PLI) para o
PRRCP. Nesta formulagao, variaveis de fluxo multiproduto sao introduzidas com o intuito
de evitar ciclos desconexos da origem. A formulacao que utiliza esse tipo de variavel foi
introduzida por [Wong, 1980] e [Claus, 1984] para resolugao do TSP, sendo esta a base
para a criacao da formulagao proposta para o PRRCP. Esse tipo de variavel ¢ utilizado
quando se deseja escoar diferentes mercadorias (commodities) pela mesma rede. Para
facilitar o entendimento da formulacao proposta, suponha que cada vértice pertencente a
solugao possua a demanda de uma unidade de uma mercadoria qualquer. Desta forma, o

que se deseja é entregar cada mercadoria ao seu destino com o menor custo do percurso.

Sejam as seguintes variaveis:

e 1;;: varidvel bindria que assume valor 1 se a aresta (i,j) € E estd presente na

solucao e 0, caso contrario.

e 2. variavel bindria que assume valor 1 se o vértice k € V esta presente na solugao

e 0, caso contrario. Se k € T, entao z; = 1;

° yfj: variavel inteira nao-negativa que representa a quantidade de fluxo do produto

k escoado pela aresta (i,7) € E.

Além das varidveis apresentadas, seja ¢;; o custo de se utilizar a aresta (i,7) € E, p; o

prémio associado a cada vértice ¢+ € V e PRIZE, o prémio minimo a ser coletado na rota.

De posse dessas consideragoes, propoe-se a seguinte formulagao para o PRRCP:

(P5) Minimizar Y ¢z (4.14)
i,jeEV
1#]
S.a. Z.Z'Z'j = Z; VieV (415)
JjeVv
J#i
eV
i#]
yh <wmy  VijkeV (4.17)
Zylfi = 2k Vk e V\ {s} (4.18)

eV
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dyhi=0  VkeV\{s} (4.19)

eV

Zyzkk = 2 VE e V\ {s} (4.20)
eV

Souki=0  VEeV\{s} (4.21)

JEV
S-S yk=0  WkjeV\{s},j#k (4.22)

eV eV
> pizi > PRIZE (4.23)

eV

dmzl VleWw (4.24)

1€S]
zp=1 VieT (4.25)
z €40,1} Vie (V\T) (4.26)
z;; € {0,1} Vi, jeV (4.27)
yg €It Vi kevV (4.28)

Nesta formulagao, a fungao (4.14) tem por objetivo minimizar o custo total da rota.
As restrigoes (4.15) e (4.16) s@o responsaveis pela conservagao de fluxo dos vértices da
solugdo e as restrigoes (4.17) garantem que somente passard fluxo de algum produto ape-
nas nas arestas presentes na solugao. As restrigoes (4.18) asseguram que serd escoado um
produto da origem para cada cliente que estiver na rota, enquanto as restrigoes (4.19) nao
permitem que nenhum produto retorne a origem. As restri¢oes (4.20) e (4.21) impdem que
todo vértice da solugao recebera o seu produto correspondente e que esse, ao chegar no seu
destino final (vértice correspondente), ndo serd escoado para nenhum outro vértice. As
restrigoes (4.22) garantem a conservagao de fluxo dos produtos que nao estiverem alcanga-
dos os seus vértices de destino. A restrigao (4.23) garante que o prémio minimo, PRIZE,
serd coletado. As restrigoes (4.24), nas quais tém-se que S; = {i € V :d; < D, l € W},
asseguram a cobertura de todos os vértices de W, garantindo que pelo menos um vértice
i €V, tal que d; < D, esteja na rota. As restrigoes (4.25) asseguram que todos os vértices
de T fardo parte da rota. Por fim, as restrigdes (4.26) a (4.28) representam as condigoes

de integralidade das variaveis z;, x;; e yfj

De acordo com [Wong, 1980] e [Claus, 1984], o nimero de restri¢oes e varidveis desta
formulagao é da ordem de O(n?) e O(n?), respectivamente. A grande vantagem em se
utilizar esse tipo de varidveis multiproduto esta no niimero reduzido de nés que os resolve-

dores matemaéticos precisam explorar na arvore de Branch-and-Bound [Orman e Williams, 2005].



Capitulo 5

Regras de Reducao para o PRR e o PRRCP

Este capitulo apresenta as regras de reducao existentes na literatura para o PRR e o
PRRCP, bem como propoe novas regras para o PRRCP. O objetivo de se utilizar es-
sas regras ¢ diminuir o nimero de vértices do problema e, conseqiientemente, o niimero
de arestas do grafo, de forma a reduzir o nimero de combinagoes a serem analisadas,
melhorando-se, assim, o esforco computacional da exploracao do espaco de busca. Obvi-
amente, na aplicacao das regras, deve-se ter o cuidado para nao excluir nenhum vértice

que possa fazer parte de uma solugao étima.

5.1 Regras de Reducao para o PRR

Descreve-se, a seguir, regras de redugao para o PRR, introduzidas por [Gendreau et al., 1995].

Considere (T), (V \T) e (W), os conjuntos de vértices do grafo associado ao PRR,
definidos anteriormente e §;;, um parametro que representa a condicao de cobertura do
vértice © € W em relacao ao vértice j € V, onde §; = 1 se o vértice ¢ é coberto
pelo vértice j e 0, caso contrario. O conjunto de regras de reducao apresentadas em

[Gendreau et al., 1995] é descrito por:

1. Remover i € W, seVj e V\T, &; = 1;
2. Remover i € W, se existir j # i, com j € W, tal que & < &, Vk € V \ T}
3. Remover i € W, se existir j € T, tal que &; = 1;

4. Remover i € V\T,seVje W, ¢&; =0.
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As regras (3) e (4) se aplicam perfeitamente ao PRR. Entretanto, em sua dissertagao,

[Motta, 2001] mostra que as regras (1) e (2) podem gerar solugdes invidveis para o PRR.

Em relagdo ao PRRCP, somente a regra (3) pode ser utilizada da mesma maneira
que no PRR. Em seu trabalho, [Lyra, 2004] adapta as regras (1) e (4) e propoe uma nova
regra de reducao para o PRRCP. No presente trabalho, apresentam-se trés novas regras
de redugao para o PRRCP.

5.1.1 Analise das Regras de Reducao associadas ao PRR

Esta secao analisa e verifica a aplicabilidade de cada uma das regras existentes na literatura

para reducao do grafo associado ao PRR.

Considere o grafo de uma instancia do PRR ilustrado na Figura 5.1. Neste grafo, os
vértices i € W podem ser cobertos por qualquer vértice opcional j € V' \ T. Portanto,
uma solugao viavel para este caso pode ser obtida considerando uma rota que contenha

todos os vértices de T' juntamente com qualquer um dos vértices de V' \ 7.

° @

o

@ Vértices de T /“Vértices de V\ T QVérticos de W

Figura 5.1: Grafo associado a uma instancia do PRR para anélise da regra (1).

Se a regra de reducao (1) for aplicada ao grafo da Figura 5.1, todos os vértices de W
sao removidos (Figura 5.2). Com isso, pode-se reduzir o espago de solugoes considerando-
se o grafo reduzido contendo apenas os vértices obrigatérios (Figura 5.3), ja que W torna-
se um conjunto vazio e a presenga dos vértices optativos (V' '\ T') na rota nao se justifica,

uma vez que as distancias entre os vértices sao euclidianas.
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9
X
X

o

@ Vértices de T /"\Vértices de V \ T @Vértices de W XVértice removido

Figura 5.2: Redugao do grafo da Figura 5.1, regra (1).

Contudo, a solugao vidvel associada ao grafo reduzido (Figura 5.3) é invidvel para o

grafo original (Figura 5.1).

o

@ Vértices de T /"Vértices de V\ T

Rota 6tima

Figura 5.3: Grafo da Figura 5.1, apds a reducao, com a rota otima associada.

A regra (2) elimina do grafo original todo vértice de ¢ € W, quando existir um outro
vértice j # i € W, tal que todo k € V'\ T pertencente a vizinhanga de i também pertenga
a vizinhanga de j, mas nem todo k € V \ T pertencente a vizinhanga de j pertenga a
vizinhanca de i. Observe esta situagao ilustrada na Figura 5.4. Se a redugao for realizada
de acordo com a regra (2), um vértice de W serd eliminado (Figura 5.5) e o grafo reduzido

terd como solucao 6tima (Figura 5.6) uma solugao inviavel em relagao ao grafo original.
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o

@ Vértices de T /"Vértices de V\ T @WVértices de W

Figura 5.4: Grafo associado a uma instancia do PRR para andlise da regra (2).

o

@ Vértices de T /"\Vértices de V \ T @Vértices de W XVértice removido

Figura 5.5: Resultado da aplicagao da regra (2) de redugao ao grafo da Figura 5.4.

"

T

o

@ Vértices de T /\Vértices de V\ T @Vértices de W

Rota étima

Figura 5.6: Resultado da aplicacao da regra (2) ao grafo da Figura 5.4. A rota associada
¢ inviavel para o grafo original.
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Com relagao as regras (3) e (4), estas se aplicam perfeitamente ao PRR. Observe
novamente o grafo original apresentado na Figura 5.4. A Figura 5.7 mostra os vértices
que seriam eliminados com a aplicagdo da regra (3), que elimina do grafo original os
vértices de W cobertos por algum vértice de T' e a Figura 5.8 exemplifica a regra (4),
que elimina somente os vértices de V' \ T' que nao cobrem nenhum vértice de W. Por fim,
a Figura 5.9 mostra como fica o grafo original apds a aplicacao dessas duas regras. Os

numeros que estao acima de alguns vértices indicam por qual regra tal vértice foi excluido.
X

o

@ Vértices de T /\Vértices de V \ T @Vértices de W XVértice removido

Figura 5.7: Resultado da aplicagao da regra de redugao (3) ao grafo da Figura 5.4.

4>< (% )

@ Vértices de T /\Vértices de V' \ T @ Vértices de W XVértice removido

Figura 5.8: Resultado da aplicagao da regra de redugao (4) ao grafo da Figura 5.4.
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/o

o

@ Vértices de T Vértices de V\ T Q Vértices de W —— Rota 6tima

Figura 5.9: Grafo da Figura 5.4 apds a redugao pelas regras (3) e (4).

5.1.2 Analise das Regras de Redugao associadas ao PRRCP

Esta secao mostra como adaptar o conjunto de regras existentes para o PRR ao PRRCP,
apresenta a regra proposta por [Lyra, 2004], bem como as trés novas regras propostas

neste trabalho.

A regra (1), apés a adaptagdo apresentada em [Lyra, 2004] e a regra (3), descritas
anteriormente para o PRR, podem ser utilizadas sem correcao no PRRCP, enquanto a
regra (4) precisa ser modificada para que possa ser utilizada. Mostra-se também que, ao
utilizar estas regras em uma determinada ordem, a possibilidade de se reduzir uma maior

quantidade de vértices aumenta.

A grande diferenca existente na reducao do espaco de solucoes do PRR e do PRRCP
estd na remocao dos vértices do conjunto V'\ T'. Remover um vértice de V'\ T'no PRRCP
consiste nao somente em verificar sua condi¢ao de cobertura, mas também verificar se o

prémio minimo pode ser coletado sem a necessidade de se utilizar tal vértice.

Seja S; = {jeV:dy; <D,ie W}, Cobj = {ieW:d; <D,jeV} e flag uma
variavel bindria que recebe o valor 1 para indicar a necessidade de algum vértice de V' \ T’
fazer parte da solugao. Essa varidvel foi introduzida para corrigir o problema da regra (1)
para o PRR.

O conjunto e a ordem de aplicacao das regras para reducao do grafo associado ao

PRRCP pode ser descrito da seguinte forma:

e R1. Para todo vértice j € V' \ T, para todo vértice i € W, se [S;| =1 e §; = 1,

transforme j em vértice obrigatério, isto é, j € T'; [Lyra, 2004]
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e R2. Para todo vértice j € V' \ T, se ao remové-lo do conjunto a soma dos prémios
do restante dos vértices nao atingir a coleta minima, transforme j em vértice obri-
gatdrio; (Nova)

e R3. Se Y p; > PRIZE, remover j € V\T,seVie W, ¢; =0; [Lyra, 2004]

i€T
e R4. Se Y p; > PRIZE, Vi € W, se existir um vértice j € V\T e um vértice k € T
i€T
tal que &; = 1 e & = 1 e o vértice j somente cobrir o vértice ¢ ou todos os vértices
cobertos por j também sao cobertos por um vértice de T, remover j € V\T'; (Nova)
e R5. Paratodoi,j € V\T,i#j,se Y. pp>PRIZE, Cob; C Cob; e diy, > dj,

keV—i

Vk eV, k # i, remover i € V \ T; (Nova)
e R6. Remover i € W, se existir j € T, tal que §;; = 1; [Gendreau et al., 1995]

e R7. Remover i € W, se Vj € V\T, &; =1 e atribuir o valor 1 a varidvel flag.
[Lyra, 2004]

Para exemplificar a aplicacao de cada uma das seis primeiras regras para reducao do
grafo associado ao PRRCP, seja a Figura 5.10. Nesta figura, suponha que o prémio minimo
a ser coletado seja 100 (PRIZE = 100), e que o niimero acima de cada vértice pertencente
ao conjunto V se refere ao prémio que ele possui. A sétima regra sera exemplificada
separadamente por se tratar de um caso particular de configuragao dos vértices em um

grafo.

A Figura 5.11 apresenta o grafo associado a uma instancia do PRRCP com todos os

vértices que foram reduzidos com a aplicacao das seis primeiras regras de reducao.
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>0

@ Vértices de T /"Vértices de V '\ T @Vértices de W

Figura 5.10: Grafo associado a uma instancia do PRRCP.

10

-

15

2
Rg 9 ) 16 2@
) o X

@ Vértices de T /\Vértices de V \ T @Vértices de W XVértice removido

Figura 5.11: Resultado da aplicagao da regra R6 sobre o grafo da Figura 5.10.

A regra R1, proposta por [Lyra, 2004], transforma o vértice opcional (j € V '\ T) em
obrigatério (7 € T'), caso j seja o unico vértice que cubra algum vértice i € W. Observe o
vértice 8 na Figura 5.10. Como ele é o tinico que cobre o vértice 1 e pertence ao conjunto

de vértices opcionais, com a aplicacao da regra, ele passa a pertencer ao conjunto de
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vértices obrigatorios, como pode ser visto na Figura 5.11. A letra R com um nimero na

frente, abaixo de alguns vértices, se refere a regra que se aplicou a tal vértice.

A regra R2, proposta neste trabalho, também transforma o vértice opcional (j € V\T')
em obrigatério (7 € T') se, ao retirar o vértice j, o total de prémio que pode ser coletado
com os vértices que nao foram removidos seja maior ou igual ao prémio minimo PRIZFE.
Observe na Figura 5.11 que os vértices opcionais 12 e 18, por possuirem um prémio alto
em relacao aos demais vértices, com certeza estarao em qualquer solucao viavel para o
PRRCP, pois sem esses vértices nao se consegue coletar o prémio minimo. Dessa forma,

com a aplicacao da regra R2, os vértices 12 e 18 passam a pertencer ao conjunto 7.

As regras R1 e R2 poderao reduzir a cardinalidade de V' \ T, ajudando na aplicacao
da regra R7. Conseqiientemente, a cardinalidade de T aumentara, contribuindo para a
remocao de vértices ao se aplicar as regras R3, R4, R5 e R6. Isto se deve ao fato de que,
ao transformar vértices opcionais em obrigatérios, aumenta-se a quantidade de prémio
coletado pelos vértices que, com certeza, estarao na solucao 6tima. O prémio coletado
apenas com esses vértices podem ser suficientes para atender ao prémio minimo. Quando
isso acontece, pode-se tratar o PRRCP como uma instancia do PRR, pois nao existe mais

a necessidade de se preocupar com a coleta de prémios.

A regra R3, originalmente proposta para o PRR, precisou ser modificada para poder
ser utilizada no PRRCP, pois cada vértice de V' agora possui um prémio associado. Na
adaptagao proposta, um vértice k € V'\ T' s6 serd descartado caso este nao seja necessario
para se obter o prémio minimo (PRIZE) e se k nao cobrir nenhum vértice de W. Observe
na Figura 5.11 que os vértices opcionais 9, 10, 19 e 20 podem ser removidos, pois esses

vértices nao cobrem vértices de W e os obrigatérios ja satisfazem ao prémio minimo.

A segunda regra proposta neste trabalho, a R4, diz que, para todo vértice (j € V\T),
se o prémio minimo (PRIZE) puder ser atingido com a soma dos prémios dos vértices
obrigatorios, se j cobrir apenas um vértice de W ou se todos os vértices de W que j
cobrir também forem cobertos por pelo menos um vértice de T', entao pode-se remover
j. A Figura 5.11 mostra que, com a aplicacao da regra R4, os vértices 11, 13 e 14 sao

removidos.

A regra R5, também proposta no presente trabalho, mostra que, para quaisquer dois
vértices (i,7 € V\ T, i # j), pode-se remover o vértice i, se as seguintes condigoes forem
satisfeitas: (1) todos os vértices de W que i cobre também forem cobertos pelo vértice j;
(2) a distancia do vértice i para todos os outros vértices que podem fazem parte da rota

(vértices pertencentes a V') é maior que a distancia do vértice j para todos os mesmos
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vértices de T' e (3) o prémio minimo puder ser coletado com os prémios dos vértices de

V', com excecao de i.

Observe na Figura 5.11 que o vértice 17 pode ser eliminado pela regra R5, pois além
da restricao do prémio minimo ja estar satisfeita, o vértice 16 também cobre o vértice 7
e a distancia do 16 para todos os vértices que podem fazer parte da solucao é menor que

a distancia do 17 para esses mesmos vértices.

A regra R6, proposta para o PRR por [Gendreau et al., 1995], pode ser aplicada sem
modificagoes ao PRRCP. Ela remove todos os vértices de W que forem cobertos por algum
vértice de T'. Com a aplicacao dessa regra, os vértices 1, 3, 4, 5 e 6 sao removidos, como

pode ser observado na Figura 5.11.

A Figura 5.12 apresenta uma possivel solugao para o grafo da Figura 5.10 apds apli-

cacao das seis primeiras regras de reducao.

e

10

2/ 2

@ Vértices de T/ \Vértices de V \ T @Vértices de W

Rota

Figura 5.12: Possivel solugao para o grafo da Figura 5.10, apos aplicacao das seis primeiras
regras de reducao.

Por fim, a regra R7, proposta por [Lyra, 2004], consiste em remover um vértice (i €
W) se este for coberto por todos os vértices de V' \ T'. Essa regra, inicialmente proposta
para o PRR, precisou ser modificada pois, caso todos os vértices de W sejam removidos,
serd necessario que pelo menos um vértice de V' \ T' faga parte da solugao, o que serd
informado pela variavel auxiliar flag. A Figura 5.13 apresenta o resultado da regra R7 ao

grafo da Figura 5.10.
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*—— o

9

@ Vértices de T /\Vértices de V\ T

Rota étima

Figura 5.13: Grafo da Figura 5.1, apés a redugao pela regra R7, com a rota 6tima viavel
associada.

A ordem proposta para a aplicacao das regras de redugao pode ser justificada levando-
se em conta que a idéia dessas regras é primeiramente reduzir de alguma forma o conjunto
de vértices que podem fazer parte da solugao, seja excluindo-os ou mudando seu status,
por exemplo, para vértice obrigatorio. Entao, para se obter o maior proveito dessas regras,
é necessario primeiramente transformar em obrigatérios, os vértices opcionais que farao
parte de qualquer solugao viavel, seja por ter um prémio interessante ou por ser o Unico a
cobrir algum vértice de W (Regras R1 e R2). Como dito anteriormente, essas regras, se
aplicadas, irao aumentar a cardinalidade do conjunto 7" e, conseqiientemente, aumentarao
a quantidade de prémio acumulado para se atingir a quantidade minima de coleta. Se essa
quantidade minima de prémio a ser coletado for obtida apenas nos vértices obrigatorios,
as chances das regras R3, R4 e R5 serem aplicadas aumentam consideravelmente, pois
além da restricao de prémio minimo ja estar satisfeita, o aumento do niimero de vértices
no conjunto 7' pode aumentar as chances de exclusao de vértices de V' \ T', pois vértices
que anteriormente eram cobertos por apenas vértices opcionais, podem agora ser cobertos
por vértices opcionais e obrigatorios ou somente por obrigatorios. Por fim, apds aplicar
as regras que podem reduzir o conjunto de vértices potenciais a fazer parte da solugao, a
idéia é tentar excluir aqueles que precisam ser cobertos (Regras R6 e R7). O objetivo de
se excluir vértices de W consiste em atender uma restricao do PRRCP antes mesmo de se
iniciar uma busca local. Isto é, o conjunto dos possiveis vértices a fazer parte da solugao
automaticamente ja atendem a restrigao de cobertura do conjunto W, o que pode ajudar
os algoritmos propostos a utilizarem o tempo computacional de forma mais eficiente, pois
se gastara mais tempo procurando a solucao 6tima do que tentando encontrar uma solucao

que seja apenas viavel ao problema.



Capitulo 6

Heuristicas aplicadas ao PRRCP

Este capitulo descreve a metodologia utilizada para a resolucao do Problema de Re-
cobrimento de Rotas com Coleta de Prémios. A Secao 6.1 mostra como uma solugao é
representada. A Secao 6.2 apresenta os algoritmos utilizados para geracao de uma solugao
inicial para o problema. A Se¢do 6.3 exemplifica as estruturas de vizinhaga que foram
utilizadas para explorar o espaco de solucoes e a Secao 6.4 mostra como se avalia uma
solucao do PRRCP. Por fim, apresenta-se como as heuristicas e metaheuristicas descritas
na Secao 2.2 e 2.3 foram aplicadas ao PRRCP.

6.1 Representacao de uma solucao para o PRRCP

Uma rota, ou solucao s do problema, é representada por um vetor contendo no maximo
|T|+ |V \ T| posicoes, pois como no PRRCP apenas um subconjunto dos vértices compoe

a solucao, o tamanho desse vetor pode variar de uma solucao para outra.

Para exemplificar esse tipo de representacao, seja a solucao s apresentada no grafo da

Figura 6.1.
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@ Vérticesde T Vértices de V\ T Q Vértices de W —— Rota

Figura 6.1: Grafo associado a uma instancia do PRRCP.

A Figura 6.2 mostra a solucao apresentada na Figura 6.1 na representagao proposta

neste trabalho.

1311925112215 4 |10|20] 3 [29|26| 5| 9|12 6 28| 1| 8 |23|16

Figura 6.2: Representacao em vetor da solucao apresentada na Figura 6.1.

Neste vetor, cada célula representa uma cidade, simbolizada por um nimero. A ordem
dos niimeros no vetor representa a ordem de visita das cidades. Como o problema consiste
em definir uma rota, assume-se, para os calculos que se fizerem necessarios, que a ultima

posicao do vetor se conecta a primeira posicao, formando um ciclo.

Para exemplificar a estrutura utilizada neste trabalho, tem-se na Figura 6.2 que,
partindo-se da cidade 13, visita-se a cidade 19. Da cidade 19, visita-se a cidade 25 e
assim sucessivamente. Para fechar a rota, da ultima cidade visitada (16) volta-se a cidade

origem (13).

O tipo de representacao da solucao foi modificada, neste trabalho, para facilitar a
visualizagao dos diferentes tipos de vértices (T e V \ T') que fazem parte da rota na

solucao. Para isso, utilizam-se diferentes formas geométricas para simbolizé-los. A Figura
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6.3 apresenta a solucao da Figura 6.2 utilizando-se formas geométricas.

Q@ Vérticesde T Vértices de V\ T

Figura 6.3: Representacao através de formas geométricas da solucao em vetor apresentada
na Figura 6.2.

6.2 Meétodos de geracao de uma solucao inicial para o
PRRCP

Um fator importante a ser considerado, além da eficiéncia do algoritmo de busca, é a
qualidade da solucao inicial. Esta secao apresenta cinco algoritmos para a construcao
de uma solucao inicial para o PRRCP. Cada um deles possui caracteristicas distintas,

permitindo-se avaliar quais deles melhor se adaptam ao problema tratado neste trabalho.

6.2.1 Algoritmo ADD

Este algoritmo baseia-se em um critério de insercao de vértices parcialmente guloso, tal
como na fase de construgao GRASP. A solucao parcial inicia-se com um ciclo contendo
dois vértices quaisquer do conjunto T (vértices obrigatdrios). Seja LC a lista de vértices
“disponiveis”, isto é, a lista de vértices pertencentes ao conjunto V', que ainda nao fazem
parte da solucao parcial e dessa forma, sao candidatos a serem inseridos. A seguir, é
formado um subconjunto dos vértices de LC', chamado de Lista Restrita de Candidatos
(LRC), contendo os vértices que trazem um maior beneficio para a solugdo com a sua
insercao. Nesta lista, os vértices k sao ordenados decrescentemente de acordo com a fungao

de beneficio, também chamada de economia, determinada pela funcao p, dada por:

p(k,i, j) = [eij — (car, + crg)] + (M % @) (6.1)
em que:

e p(k,i,j) fornece o beneficio de se inserir o vértice k entre os vértices adjacentes i e
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j, pertencentes a rota parcial;
e k representa o indice do vértice candidato a insercao;

e ¢ e j sao os indices dos vértices adjacentes na rota corrente entre os quais o vértice

k serd inserido;

Cij, Cik € Ci; sao as distancias euclidianas entre os respectivos vértices;

M ¢é a soma de trés parcelas: numero de vértices de T nao pertencentes a rota
parcial, nimero de vértices de W nao cobertos por ela e a quantidade de prémio

que falta ser coletada para satisfazer o prémio minimo PRIZF;

¢ € um valor inteiro que representa a maior distancia entre dois vértices acrescido

de uma unidade.

Vale ressaltar que as trés parcelas que compoem M sao calculadas partindo-se do

pressuposto que k faga parte da rota.

Para um vértice k pertencer a LRC é preciso que p(k,i,7) > pmax — @ X (Pmax — Pmin),
sendo pnin a menor economia de se inserir na solucao parcial um vértice k € LC' e ppax,
o vértice de maior economia. Tal como na Secao 2.3.1, o parametro « indica o nivel de

aleatoriedade da escolha.

A cada iteracao desse algoritmo, um vértice k é selecionado aleatoriamente da LRC.
Os vértices sao inseridos na rota até que nenhuma economia positiva possa ser alcangada.
Note que, de acordo com a fungao de economia p, os vértices sao inseridos na rota até que
uma solucao viavel seja encontrada, pois como o valor de ¢ é maior que a maior distancia
entre dois vértices do grafo, é sempre uma economia positiva no custo total da rota inserir
novos vértices até que a viabilidade da solugao seja atendida. O Algoritmo 9 aprensenta

o pseudocddigo do Algoritmo ADD.
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Algoritmo 9 Algoritmo ADD

1. s—{i—j},i,j €T (Selecionados aleatoriamente);
2: f(s) < Nw + Nz + Np;

30 LC — (V —{i,7});

4: enquanto (f(s) > 0) faga

5:  Definir LRC

6:  k « vértice selecionado aleatoriamente de LRC;
7. pos < melhor posigao (i,j) para se inserir k na rota;
8 s« sU{k};

9: LC « LC\ {k};

10:  f(s) < Nw + Nz + Np;

11: fim enquanto

12: Retorne s;

O algoritmo comeca criando a rota parcial inicial formada pela escolha aleatéria de
dois vértices do conjunto 7. A partir dessa rota parcial, inicializa-se a funcao de custo da
rota com um valor equivalente ao produto de uma penalidade pela soma de trés fatores: (i)
quantidade de vértices de W nao cobertos (determinado por Ny, sendo |W| > Ny, > 0),
(ii) quantidade de vértices obrigatérios nao pertencentes a rota parcial (N7, tal que |T'| >
Ny > 0) e (ili) quantidade de prémio que ainda falta para satisfazer ao prémio minimo
(Np). O valor dessa penalidade, chamada de Multa, ¢ definido com base na maior distancia
possivel entre quaisquer dois vértices do grafo, visando a garantir a viabilidade das solugoes
geradas pelo algoritmo. E importante lembrar que a viabilidade esta associada a cobertura
de todo o conjunto W, ao fato de que todos os vértices obrigatorios devem pertencer a
solucao e que o prémio minimo pré-estabelecido deve ser coletado. A proxima etapa
consiste em inicializar a lista de vértices candidatos a fazer parte da solucao (LC'), isto
é, os vértices do grafo pertencentes ao conjunto V' que nao pertencem a s. Enquanto
existir economia positiva na insercao de vértices em s, o algoritmo prossegue definindo
a LRC e escolhendo um vértice deste conjunto de forma aleatéria para ser inserido na
rota. Vale ressaltar que, como existe a restricao de que todos os vértices de T' precisam
fazer parte da solucao, é dada uma prioridade para que esses vértices sejam escolhidos.
A varidvel pos armazena o par ordenado (i, ) de vértices i e j adjacentes entre o qual k
serd inserido. Ao definir a posicao de insercao do vértice k, insere-se k em s, atualiza-se

a lista de candidatos (LC') e a func@o de custo.

6.2.2 Algoritmo DROP

Este procedimento obtém uma solucao inicial para o PRRCP utilizando um critério de

remocao de vértices também parcialmente guloso. O ponto de partida deste algoritmo
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¢ fornecido por uma rota associada a uma solucao que contenha todos os vértices de V.
Para se obter uma solucao contendo todos os vértices de V, utiliza-se o Algoritmo ADD
(Segao 6.2.1), diferindo-se deste apenas no critério de parada que, neste caso, considera
a insercao dos vértices até que o conjunto LC' fique vazio. De posse da solucao inicial,
um processo de remocoes sucessivas é entao realizado. A selecao dos vértices a serem
removidos é feita a partir da LRC, um subconjunto de LC', que neste caso contém todos
os vértices de V'\ T da rota corrente. Os vértices pertencentes a LRC' sao os que trazem as
maiores contribuicoes caso sejam removidos da solugao e sao calculados de forma anédloga
ao Algoritmo ADD. A contribuicdo da remocao de cada vértice k é calculada pela funcao

v, definida por:

v(k) = [(cir + cxj) — cij] — (M % ¢) + slackPRIZE (6.2)

em que:

e [k representa o indice do vértice candidato a remocao;

~(k) fornece o beneficio de se remover o vértice k da solucdo parcial;

e | e j sao os indices dos vértices adjacentes ao vértice k;

Cij, Cik € Ci; sao as distancias euclidianas entre os respectivos vértices;

M é o nimero de vértices de W nao cobertos na rota;

¢ é um valor inteiro que representa a maior distancia entre dois vértices;

slackPRIZE ¢ a diferenca entre o prémio acumulado da rota ao se retirar o prémio

associado ao vértice k e o prémio que deve ser coletado (PRIZE).

Os vértices sao selecionados para a remocao pela ordem decrescente da economia
associada a sua remocao. Enquanto for possivel obter uma economia positiva sem perder
a viabilidade, 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 10 descreve o pseudocddigo do Algoritmo DROP.
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Algoritmo 10 Algoritmo DROP
1. s « Algoritmo ADD (Incluindo todos os vértices de V);

2: f(s) < custo da rota corrente;

3: LC «— (V\T);

4: enquanto (M == 0 && slackPRIZE > 0 && f(s) > 0) faga
5. Definir LRC;
6
7
8
9

k « vértice selecionado aleatoriamente de LRC',
s — s\ {k};
LC — LC\ {k};
o f(s) — f(s) + [(can + cry) — cijls
10: fim enquanto
11: Retorne s;

O algoritmo comeca construindo uma solugao inicial com todos os vértices de V', utili-
zando-se o Algoritmo ADD, apresentado na Secao 6.2.1. Apds a criagao da solugao inicial,
a lista de vértices candidatos (LC') a serem removidos dessa solucao é formada inserindo-
se todos os vértices que podem sair da solugao, isto é, os vértices opcionais (V \ T).
Enquanto existir economia positiva na remocao de vértices da solugao, o algoritmo define
os candidatos que trazem as maiores contribuicoes com a sua remocao e os colocam na
LRC'. A seguir, escolhe-se aleatoriamente um deles dessa lista para sair da rota. Escolhido

o vértice, atualiza-se a solucao, a lista de candidatos e a fun¢ao de economia.

6.2.3 Algoritmo da Insercao Mais Barata

O Algoritmo da Inser¢ao Mais Barata consiste em, partindo-se de uma rota parcial con-
tendo dois vértices escolhidos de forma aleatéria, construir passo a passo o restante da
rota adicionando a cada passo, o vértice k£ que trouxer o menor custo adicional a solucao.
Para determinar qual vértice trara o menor custo a solugao e a posicao em que este deve
ser inserido, avalia-se o custo de insercao de todos os possiveis vértices a fazer parte da
solucao entre todos os pares de vértices adjacentes que ja estiverem na rota. O cédlculo do
custo de insercao de um vértice k entre dois vértices adjacentes ¢ e j, dado por Sfj, é dado
pela soma das distancias das duas arestas que entrarao na solugao, referentes as ligacoes

entre os vértices i e k e os vértices k e j, subtraido da distancia associada a aresta (i, j)

que sera removida da rota, isto é, Sfj = Cij, + Cpj — Cij.

O Algoritmo 11 mostra o pseudocddigo do Algoritmo da Insercao Mais Barata.
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Algoritmo 11 Algoritmo da Insercao Mais Barata

1. s—{i—j},i,j €T (Selecionados aleatoriamente);

2: LC — (V —{i,7});

3: enquanto ((Ji € Wnao coberto) || (37 € T ¢ s) || (O_p: < PRIZE)) faga
Defina o custo de insercao dos vértice de LC' entrezifuaisquer pares de vértices de s;
Defina LRC';

k « vértice selecionado aleatoriamente de LRC'

pos «— melhor posigao (i,j) para se inserir k na rota;
s «— sUk;

9. LC « LC\k;

10: fim enquanto

11: Retorne s;

O algoritmo inicia-se construindo uma rota parcial com dois vértices pertencentes
ao conjunto 7', escolhidos aleatoriamente. Os vértices candidatos a entrarem na solugao
(vértices de T que ainda nao foram inseridos na solucao e os vértices de V' \ T) sdo
inseridos na lista de candidatos (LC'). Construida a LC', enquanto todos os vértices de
W nao estiverem cobertos por algum vértice da solucao, enquanto existir algum vértice
de T fora da solucao e o prémio minimo nao estiver sido coletado, o algoritmo calcula o
custo de insergao de todos os vértices (k € LC) em qualquer posicao entre dois vértices
adjacentes. Os vértices k que possuirem o custo Sfj < Smin + @ X (Smax — Smin) S80
inseridos em LRC', sendo Sp,;, 0 menor custo de inser¢ao, Sy.x 0 maior e o um parametro
que define o nivel de aleatoriedade da escolha. De forma aleatoria, escolhe-se dessa lista
restrita de candidatos o préximo vértice k. Apds a escolha, atualiza-se a solucao a partir

da inser¢ao do novo vértice e retira-se k£ da lista de candidatos.

6.2.4 Algoritmo do Vizinho Mais Préximo

O Algoritmo do Vizinho Mais Proximo pode ser descrito da seguinte maneira. A partir
de uma solucao parcial contendo dois vértices escolhidos aleatoriamente, a cada passo o
algoritmo insere na solugao o vértice que for mais préximo do iltimo vértice inserido. Uma
variacao desse algoritmo, conhecido como Algoritmo de Bellmore e Nemhauser, e adotada
neste trabalho, consiste em analisar as distancias dos vértices candidatos em relacao aos

vértices das extremidades e nao somente em relagao ao ultimo vértice inserido.

O Algoritmo 12 mostra o pseudocodigo de uma dessa variante considerada do Algo-

ritmo do Vizinho Mais Proximo.
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Algoritmo 12 Heuristica do Vizinho Mais Préximo
1. s—{i—j},i,j €T (Selecionados aleatoriamente);
2: LC — (V —{i,7});
3: enquanto ((Ji € Wnao coberto) || (37 € T ¢ s) || (O_p: < PRIZE)) faga
4:  Defina o custo de insercao dos vértices de LC emZ Erselagéo ao vértices das extremi-
dades de s;
Defina LRC;
k « vértice selecionado aleatoriamente de LRC'
pos < extremidade que k serd inserido na rota;
s — sU{k};
9: LC « LC\ {k};
10: fim enquanto
11: Retorne s;

O algoritmo inicia com uma rota parcial com dois vértices pertencentes ao conjunto
T, escolhidos aleatoriamente. Os vértices candidatos a entrarem na solugao (vértices de T’
que ainda nao foram inseridos na solugao e os vértices de V'\ T') sdo inseridos em uma lista
de candidatos (LC'). Construida a LC, enquanto todos os vértices de W nao estiverem
cobertos por algum vértice da solugao, enquanto existir algum vértice de T" fora da solucao
e o prémio minimo nao tiver sido coletado, o algoritmo calcula a distancia de todos os
vértices pertencentes a LC aos vértices das extremidades. Os vértices k que possuirem a
distancia dy, < dpin+ @ X (dmax — dmin) s80 inseridos em LRC', sendo d;;, a menor distancia
entre k e uma das extremidades, d,,;, a menor distancia entre k e as duas extremidades,
dmax @ maior distancia e o um parametro que define o nivel de aleatoriedade da escolha.
De forma aleatéria, escolhe-se dessa lista restrita de candidatos o proximo vértice k. Apds
a escolha, atualiza-se a solucao a partir da insercao do novo vértice e retira-se k da lista

de candidatos.

6.2.5 Heuristica GENIUS

A heuristica GENIUS foi desenvolvida para o PCV por [Gendreau et al., 1992] e é com-
posta por duas fases: uma de construcao da rota, que consiste na insercao dos vértices
(GENI - Generalized Insertion) e uma de melhoramento (US - Unstringing and Stringing),
que consiste em remover os vértices e reinseri-los na tentativa de encontrar uma melhor
posicao do que aquela onde foi inserida na fase de insercao. Para cada fase do GENIUS,
existem duas maneiras distintas de se inserir e remover os vértices respectivamente. O

pseudocédigo do GENIUS é mostrado no Algoritmo 13.
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Algoritmo 13 Heuristica GENIUS

: s —{v; —v; — i}, i, j,k € T (Selecionados aleatoriamente);

0 LC — (V \{vi,v;,v});

enquanto ((Jv; € Wnao coberto) || (3v; € T ¢ s) || (> pi < PRIZE)) faca

ViES

W o

v; «— vértice selecionado aleatoriamente de LC;
s <« GENI(s,v;) (Generalized Insertion);

fim enquanto

s < US(s) (Unstringing and Stringing);

Retorne s;

Inicialmente, a heuristica GENIUS constréi uma solugao parcial contendo trés vértices
escolhidos aleatoriamente. Definidos esses trés vértices, define-se a lista de candidatos
(LC) a entrar na solugdo. Nessa lista entram todos os vértices pertencentes a V' que
ainda nao fazem parte da rota inicial. Enquanto o critério de parada do algoritmo nao
for satisfeito (ndo cobertura dos vértices de W, vértices de T' nao pertencentes a solugao
e a nao coleta do prémio minimo estabelecido), em cada iteragao escolhe-se um vértice v,
para entrar na solucao e invoca-se o procedimento GENI para definir o melhor posicao de
inseri-lo. Quando o critério de parada for satisfeito, a partir da solucao construida pela fase
anterior, a heuristica tenta encontrar uma posi¢ao melhor para os vértices pertencentes a

rota aplicando-se o procedimento US.

6.2.5.1 GENI - Generalized Insertion

O algoritmo 14 apresenta o pseudocodigo da fase GENI.
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Algoritmo 14 FaseGENI(s,v;)
1: Defina o conjunto N Py dos vértices pertencentes a s;
2: Defina o conjunto N Pr¢ dos vértices pertencentes a LC'
3: para (v; € NPrc(v)) faga
4:  para (v; € NPro(v),v; # v;) faca

5 para (sentidoInsercao < {hordrio, anti-hordrio}) faga
6: s" « InsercaoTipol(v;,v;,v;,sentidoInsercao);

7 se f(s') < f* entao

8: s* «— §';

9: fim se

10: s" « InsercaoTipoll(v,v;,v;,sentidoInsercao);

11: se f(s') < f* entao

12: §* «— ¢

13: fim se

14: fim para

15:  fim para

16: fim para

17: Modifique s’ inserindo vértice v; na melhor posicao entre todos os pares de vértices
adjacentes;

18: se f(s') < f* entao

19:  s* «— §';

20: fim se

21: s «— §%;

22: LC — LC '\ vy;

23: Atualize N P;;

24: Atualize N Prc;

25: Retorne s;

A principal caracteristica da fase GENI é que a insercao de um vértice v; em uma rota
nao acontece necessariamente entre dois vértices consecutivos. Porém, apds a insercao,

esses dois vértices tornam-se adjacentes a vy.

O algoritmo da fase GENI inicia com a construcao do conjunto (N Ps). Esse conjunto
armazena, para cada vértice vy € s, onde s representa a rota parcial, uma lista contendo
os p vértices mais préximos de v, que também ja estao na solugao, sendo p um parametro.
E com base nessa lista que, ao inserir um vértice v; na solugao entre dois vértices v; e v;
nao-adjacentes, se consegue reorganizar a solucao de maneira eficiente. Apds a construcao
do conjunto N Py, a proxima etapa consiste em contruir a lista N Pro para todos os vértices
que estao em LC'. Da mesma forma que N P;, N P armazena, para cada vértice v; € LC,
uma lista contendo os p vértices mais proximos de v; que ja fazem parte da solucao. O
objetivo de N P € ajudar na insercao dos vértices que ainda nao fazem parte da rota, de
forma que eles sejam inseridos perto de seus vértices mais préximos. Para cada combinagao

dois a dois entre os vértices pertencentes a N Prco(v;), tenta-se inserir v utilizando os dois
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tipos de insercao (descritos posteriormente). A melhor insergao, isto é, a que trouxer o
menor acréscimo no custo da solucao é armazenada em s*, onde s* representa a solugao
que possui o menor custo com a insercao do vértice v;. Apds tentar inserir v; pelos dois
tipos de insercao, tenta-se inserir v; entre dois vértices que sejam adjacentes na solugao e
se essa insercao trouxer o menor custo, atualiza-se s*. Ao final da iteracao, atualiza-se a
solucdo s (isto é, s < s*), retira-se v; de LC' e de NP e o adiciona a N P;. Além disso,
é preciso atualizar os p vértices mais proximos dos vértices de NP; e N P o com v;. Pode
acontecer de v, ser um vértice mais préximo de um vértice vy que ainda nao esteja na
solucdo, mas como v; também nao fazia parte da solucdo, ele ndo pertencia a N Prc(vy).
O mesmo se aplica a N P,. Por fim, retorna-se a nova solugao parcial, incluindo agora o

vértice vy.

Com dito anteriormente, a fase GENI possui dois tipos de insercao. O Algoritmo 15

apresenta o pseudocodigo da insercao do tipo 1.

Inicialmente, o algoritmo verifica o caso trivial, isto é, se v; e v; sao adjacentes. Se
forem, insere-se v; entre eles e retorna-se para o corpo principal do algoritmo GENI. Caso
v; e v; nao sejam adjacentes, define-se v;;1 e v;41 como sendo os vértices subsequentes
aos vértices v; e v; respectivamente, de acordo com sentido que estd se inserindo. Por
exemplo, se o sentido de insercao for o sentido horario, o vértice subsequente a v; sera o
vértice posterior a v; e se o sentido for o anti-horario, o vértice subsequente a v; sera o
vértice anterior a v;. Definidos v;11 € vj11, o préximo passo ¢ armazenar em caminho;;
os vértices que estao no caminho entre v; e v;, de acordo com o sentido de insercao. Vale
ressaltar que os vértices do caminho entre v; e v; nao incluem v; nem v;. Conhecidos os
vértices do caminho entre v; e v;, realiza-se a intersegao entre esses vértices do caminho
com aqueles que pertencem a lista dos p vértices mais préximos ao vértice v;, 1, vértice

este pertencente ao conjunto dos que ja estao na solucao.
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Algoritmo 15 GENI - InsercaoTipol(wv;,v;,v;,sentidoInsercao)

1. f o0

2: se (v;,0; e v, forem adjacentes) entao

3:  Seurr < Inserir vy entre v; € vy;

4:  retorne;

5: fim se

6: v;41 < vértice subsequente a v; € Sy, de acordo com o sentido de insercao;
7: vj41 + vértice subsequente a v; € Scyy, de acordo com o sentido de inser¢ao;
8: caminhoj; «+— vértices que estao no caminho de v; a v;;

9: intersecao < (v, € caminho;;) N (v € NPs(vi41));

10: se (intersecao = ()) entao

11:  retorne;

12: fim se

13: para (v; € intersecao) faga

14:  vgyq «— vértice sequente a vg € Sy, de acordo com o sentido de insercao;
15:  Remover de s, as arestas que conectam (v;,v;41),(v;,0j41) € (Vg,Uk+1);
16:  Inserir em S, as arestas que conectam (v;,v;),(v,05),(Vie1,0%) € (Vjr1,0641);
17: se (feurr < f(s')) entao

18: s — Seurr;

19: fim se

20: fim para

21: Retorne s’;

Se a intersecao for vazia, nao existe nenhum vértice em comum entre os dois conjuntos,
entao retorna-se ao corpo principal do algoritmo GENI. Caso contrario, isto é, existindo
algum vértice comum aos dois conjuntos, para cada vértice v, pertencente a intersecao
toma-se o vértice vgy; como sendo aquele subsequente a v, de acordo com o sentido
da insercao. Como todos os vértices necessarios a insercao ja estao definidos, o préximo
passo consiste em remover algumas arestas entre esses vértices e inserir outras arestas. Se
essa nova configuracao da solucdo possuir um custo menor que o de s’, entdo ela passa
ser a nova s’. Note que as remocoes e insercoes de arestas para cada variacao de vy sao
realizadas em ..., enquanto que em s armazena-se a melhor insercao realizada entre
todos os diferentes vg. Ao final do procedimento, retorna-se essa melhor solucao (s’) para

o corpo principal do algoritmo GENI.
O Algoritmo 16 apresenta o pseudocddigo da insercao do tipo 2.

Analogamente ao Algoritmo 15, o procedimento de insergao do tipo 2 inicia verificando
o caso trivial, isto ¢, se v; e v; sao adjacentes. Se forem, insere-se v; entre eles e retorna
ao corpo principal do algoritmo GENI. Caso v; e v; nao sejam adjacentes, define-se v;1; e
vj+1 como sendo os vértices subsequentes aos vértices v; e v; respectivamente, de acordo

com sentido que esta se inserindo.
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Algoritmo 16 GENI - InsercaoTipoll(v;,v;,v;,sentidoInsercao)

f' = o0;
se (v;,v; e v, forem adjacentes) entao
Seurr < InSerir vy entre v; € vj;
retorne;
fim se
V11 < vértice subsequente a v; € Sqyr, de acordo com o sentido de insergao;
vj41 «— vértice subsequente a v; € Seur, de acordo com o sentido de inser¢ao;
caminho;; < vértices que estao no caminho de v; a v;;
intersecaoj; «— (v, € caminho;;) N (vy € N Ps(vi41));
se (intersecaoj; = () entao
retorne;
fim se
caminho;j < vértices que estao no caminho de v; a vj;
intersecao;; < (v, € caminhoj;) N (v, € NPs(vjt1));
se (intersecao;; = () entao
retorne;
fim se
para (v; € intersecaoj;) faga
vL_1 < vértice subsequente a v, € Sy, de acordo com o sentido de inserc¢ao;
para (v; € intersecao;;) faga
v;_1 < vértice subsequente a v; € S, de acordo com o sentido de inserc¢ao;
Remova de s, as arestas que conectam (v;,v;+1),(v;,0541),(vi—1,01) € (Vk—1,k);
Insira em s, as arestas que conectam (v;,v:),(vs,v5),(vi,0541),(Vk—1,01-1) €
(Ui+1,vk>;
24: se (fourr < f(5')) entao
25: s — Seurr;
26: fim se
27:  fim para
28: fim para
29: Retorne s';

N N N N = = = e e e e e

Definidos v;41 e vj41, o préximo passo é armazenar em caminhoj; os vértices que
estao no caminho entre v; e v;, de acordo com o sentido de insercao, a excecao desses
extremos. Conhecidos os vértices desse caminho, realiza-se a intersecao desses com aqueles
que pertencem a lista dos p vértices mais préximos de v;y1, vértice este pertencente a
NP, (conjunto dos vértices que ja estdo na solugdo). Se a intersecao for vazia, nao
existe vértice em comum entre os dois conjuntos; entao retorna-se ao corpo principal do
algoritmo GENI. Se existir algum vértice comum aos dois conjuntos, o proximo passo é
armazenar em caminho;; os vértices que estao no caminho entre v; e v; excluindo-se estes,
de acordo com o sentido da inser¢ao. Conhecidos os vértices do caminho entre v; e vy,
realiza-se a intersecao entre esses vértices do caminho com aqueles que pertencem a lista

dos p vértices mais préximos do vértice vj;1, vértice este também pertencente a N FP;.
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Caso a intersecao seja vazia, entao retorna-se ao corpo principal do algoritmo GENI;
caso contrario, para cada combinacao de vértices v, e v; pertencentes a intersecao;; e
intersecao;; respectivamente, toma-se v,_; como sendo o vértice subsequente a v;, e v,y
como sendo o vértice subsequente a v;, ambos de acordo com o sentido da insercao. O
proximo passo consiste em remover algumas arestas entre esses vértices e inserir outras
arestas. Se essa nova solucao tiver um custo menor que a de s’, entao ela passa ser a nova
s’. Ao final do procedimento, retorna-se a melhor solugao (s’) para o corpo principal do

algoritmo GENI.

6.2.5.2 US - Unstringing and Stringing

O algoritmo 17 apresenta o pseudocddigo da fase US da Heuristica GENIUS.

Algoritmo 17 US(s)

L f* e f(s);

2: 8« s;

3: para (v; € s) faga

4:  para (sentidoRemocao = {hordrio, anti-hordrio}) faga
5: s" «— RemocaoTipol(s',v;, sentidoRemocao);
6: se (f(s') < f*) entao

T: §* «— ¢

8: fim se

9: s —s;

10: s' « RemocaoTipoll(s' v;, sentidoRemocao);
11: se (f(s') < f*) entao

12: §* «— &

13: fim se

14: fim para

15:  se (f* < f(s)) entao

16: § «— 8%

17:  fim se

18: fim para

19: Retorne s;

A fase US consiste em, para cada vértice v, € s, retird-lo da solu¢ao da melhor maneira
possivel utilizando-se um dos dois tipos de remocao nas duas orientacoes e reinseri-lo
utilizando-se a fase de insercao da heuristica GENIUS. Observe que a tentativa de reinserir
vk na solugao ocorre para cada tipo de remocgao e em cada sentido. Por exemplo, aplica-se
a remocao do tipo 1 em v para o sentido hordario e tenta-se reinseri-lo com a fase GENI,
detalhada anteriormente. Apds isso, aplica-se a remocao do tipo 2 no sentido horario e a

insercao novamente. O mesmo procedimento é realizado para o sentido anti-horario.
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Com dito anteriormente, a fase US também possui dois tipos de remoc¢ao. O Algoritmo

18 apresenta o pseudocddigo da remocao do tipo 1.

Algoritmo 18 US - RemocaoTipol(s',v;, sentidoRemocao)

11 Spase < 8/;

2: v;_1 < vértice subsequente a v; € Spuse, de acordo com o sentido de remocao;

3: vy «— vértice subsequente a v; € Spuse, de acordo com o sentido de remocao;

4: para (vj € NPs(v;41)) faca

vj_1 «— vértice subsequente a v; € Spese, de acordo com o sentido de remogao;
vj41 +— vértice subsequente a v; € Spe4e, de acordo com o sentido de remogao;
caminho « vértices que estao no caminho de v;41 a v;_1;

intersecao < (v € caminho) N (v € N Ps(v;_1));

se (intersecao = () entao

10: retorne;

11: fim se

12:  para (v; € intersecao) faga

13: ScUTT <— Spase;

14: Vpy1 < Vértice subsequente a vy, € Spse, de acordo com o sentido de remocgao;
15: Remover de s¢,,, as arestas que conectam (v;_1,v;),(v;,vi11),(Vk,v611) € (V,0j41);
16: Inserir em s, as arestas que conectam (v;_1,v;),(Vit1,0;) € (Vk11,Vj41);

17: Scurr < GENI(Scm‘ravi);

18: se (feurr < f(s')) entao

19: s — Scurr;

20: fim se

21:  fim para

22: fim para

23: Retorne s';

O algoritmo inicia com a atribuicao dos vértices anterior e posterior ao vértice v;,
de acordo com o sentido de remocao em que esta se trabalhando. Para cada vértice
v; pertencente a lista dos p vértices mais proximos a v;1, define-se também os vértices
anterior e posterior ao vértice v;, de acordo com o sentido de remocao. Definidos v;_; e
Vj41, 0 conjunto caminho armazena todos os vértices que estiverem no caminho entre v;q
e vj_1, caminho esse também relativo ao sentido tratado, isto €, hordrio ou anti-horario. J&
o conjunto wntersecao armazena os vértices comuns a caminho e ao conjunto dos p vértices
mais proximos de v;_1. Se intersecao nao for vazia, para cada vértice vy pertencente a
este conjunto, toma-se o vértice posterior a v,. Apds definir todos os vértices necessarios,
é preciso remover e inserir algumas arestas de forma que v; saia da solucao sem deixar a
rota desconexa. Por fim, aplica-se a fase de inser¢ao (GENI) para reinserir v; a solugao e

retorna-se ao corpo principal da fase US.

O Algoritmo 19 apresenta o pseudocddigo da remocgao do tipo 2.
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Algoritmo 19 US - RemocaoTipoll(s',v;, sentidoRemocao)

11 Spase < 8/;

2: v;_1 < vértice subsequente a v; € Spuse, de acordo com o sentido de remocao;

3: v;_o « vértice subsequente a v;_1 € Spese, de acordo com o sentido de remocao;
4: v;11 < vértice subsequente a v; € Spqse, de acordo com o sentido de remocao;

5. para (v; € NPs(v;i41)) faga

vj_1 + vértice subsequente a v; € spe4e, de acordo com o sentido de remogao;
vj41 +— Vvértice subsequente a v; € Spe5e, de acordo com o sentido de remogao;
caminhoj; < vértices que estao no caminho de v,y a v;_9;

intersecaoj; < (v, € caminhoj;) N (vy € NPs(v;—1));

10:  se (intersecao;; = () entao

11: retorne;

12:  fim se

13:  para (v; € intersecaoj;) faga

14: Vr_1 < Vértice subsequente a vy € Spese, de acordo com o sentido de remocao;

15: V41 <— Vértice subsequente a vy € Spese, de acordo com o sentido de remocao;

16: caminhojy, +— vértices que estao no caminho de v; a vg_1;

17: intersecaoj, < (v, € caminho;,) N (v, € NPy(vg+1));

18: se (intersecao;, = () entao

19: retorne;

20: fim se

21: para (v, € intersecao;;,) faga

22: SUTT <— Spase;

23: U1 < Vvértice subsequente a v; € Spuse, de acordo com o sentido de remocao;

24: Remova de s" as arestas que conectam (v;—1,v;),(vi,vit1),(Vg,Vk41),(vj-1,05) €
(Uz,vz+1);

25: Insira em s’ as arestas que conectam (v;—1,v),(Vi41,05-1),(Vit1,05) € (U1, Vk41);

26: seurr «— GENI(Seurr,v;);

27: se (fourr < f(¢')) entao

28: s — Scurr;

29: fim se

30: fim para

31: fim para

32: fim para

33: Retorne s';

Da mesma forma que o Algoritmo 18, a remogao do tipo 2 inicialmente define os
vértices anterior e posterior ao vértice v;, de acordo com o sentido de remoc¢ao em que se
estd trabalhando. Além de v;_;, vértice anterior a v;, é necessario também definir v;_o, 0
vértice anterior a v;_;, de acordo com o sentido tratado. Para cada vértice v; pertencente
a lista dos p vértices mais proximos a v;;1, define-se também os vértice anteriores e
sucessores ao vértice v;, de acordo com o sentido de remogao. Definidos v;_; e vj41, 0
conjunto caminho;; armazena todos os vértices que estiverem no caminho entre v, e v;_o,

caminho esse também relativo ao sentido tratado, isto é, horario ou anti-horario. J& o
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conjunto intersecaoj; armazena os vértices comuns a caminhoj; e ao conjunto dos p vértices
mais proximos de v;_1. Se intersecao nao for vazia, para cada vértice vy pertencente a este
conjunto, define-se também os vértices anterior e posterior ao vértice vy, de acordo com
o sentido de remocao. Definidos vy_; e v41, 0 conjunto caminhoj; armazena todos os
vértices que estiverem no caminho entre v; e v;_1, de acordo com o sentido tratado. Ja o
conjunto intersecao;, armazena os vértices comuns a caminho,j e ao conjunto dos p vértices
mais proximos de vg, 1. Se intersecao nao for vazia, para cada vértice v; pertencente a
intersecaojy, define-se viyq, posterior a v;. Apds definir todos os vértices necessarios, é
preciso remover e inserir algumas arestas de forma que v; saia da solugao sem deixar a
rota desconexa. Por fim, aplica-se a fase de inser¢do (GENI) para reinserir v; a solugao,

retornando-se ao corpo principal da fase US.

6.3 Estruturas de Vizinhanca

Esta secao descreve as estruturas de vizinhanca utilizadas no presente trabalho para ex-
plorar o espago de solugoes do problema. Sao utilizadas nove vizinhangas, nomeadas de
N'a N conforme a seguir. As cinco primeiras envolvem movimentos clédssicos encontra-
dos na literatura para o PCV e as quatro tltimas sao baseadas nas heuristicas GENIUS
(Secao 6.2.5) e Insercao Mais Barata (Segao 6.2.3).

e N! - composta pelo movimento shift;

e N? - composta pelo movimento swap:;

e N3 - composta pelo movimento Or-opt;

e N* - composta pelo movimento 2-Opt;

e N° - composta pelo movimento 3-Opt;

e N° - composta pelo movimento addGenius;

e N7 - composta pelo movimento dropGenius;

e N® - composta pelo movimento addCheapestinsertion;

e NY - composta pelo movimento dropSimple;
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A primeira estrutura de vizinhanca gera solucoes vizinhas a partir do movimento shift,
que consiste em remover um vértice e o reinseri-lo em uma outra posicao, fazendo com

que ele se ligue a dois novos vértices.
O movimento swap consiste em fazer a troca de posicao entre dois vértices da solucao.

O movimento Or-Opt transfere n vértices consecutivos na solugcao para uma outra
posi¢ao na rota, sendo 2 < n < |V| — 2. Esse movimento ¢ uma extensao do movimento
shift.

O quarto movimento, 2-Opt, consiste em remover duas arestas nao adjacentes da

solucao e inserir duas novas arestas de forma que continue existindo apenas um ciclo.

O movimento 3-Opt possui o mesmo conceito do movimento 2-Opt, consistindo na
remocao de trés arestas nao adjacentes da solucao e insercao de trés novas arestas de
forma que continue existindo apenas um ciclo. A diferenca do movimento 3-Opt é que
este permite que se insira novas arestas de quatro maneiras diferentes, levando-se em conta
que obrigatoriamente deve-se remover sempre trés arestas. Se for levar em consideracao a
remocao de apenas duas arestas e manter uma fixa, existem mais trés maneiras diferentes
de insercao que podem ser obtidas através do movimento 2-Opt. Observe entao, que um
movimento 3-Opt é composto pelo movimento 2-Opt somado com mais quatro maneiras

distintas de se inserir novas arestas a solucgao.

O movimento addGenius consiste em inserir um vértice na solugao por meio dos dois

tipos de insergao (Algoritmos 15 e 16) da fase GENI (Segao 6.2.5.1) da heuristica GENIUS.

Ja o movimento dropGenius remove um vértice da solucao utilizando os dois tipos de

remocao (Algoritmos 18 e 19) propostos na fase US (Segao 6.2.5.2) da heuristica GENIUS.

O movimento cheapestinsertion procura a melhor posicao entre dois vértices adja-
centes da solugao para inserir um vértice. A posicao que trouxer o menor custo adicional

entre todos os pares de vértices adjacentes é escolhida.

O ultimo movimento, dropSimple, consiste em remover um vértice da solugao e inserir

uma aresta ligando os dois vértices anteriormente adjacentes ao vértice removido.

Uma caracteristica do PRRCP é que nem todos os vértices de V' \ T sdo sempre
necessarios a solucgao, alguns por motivos claros como, por exemplo, pelo fato de nao

cobrirem vértices de W e/ou o prémio minimo ja estiver sido satisfeito.

Por outro lado, pode existir duvida em determinar quais vértices de V' \ T farao parte

da solucao, pois tanto a utilizacao de um determinado vértice deste conjunto pode ser
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melhor que a de outro deste conjunto, quanto a utilizacao de ambos na solucao. Para
solucionar tal problema, é preciso testar diferentes insercoes e remocoes de vértices que
nao fazem parte da solucao corrente, como também remover e reinserir um mesmo vértice,

pois pode ser que ele nao se encontre em sua posicao ideal.

Diante disso, foram criadas no presente trabalho oito combinagoes entre as quatro
estruturas de vizinhanca propostas, de forma a permitir inserir e remover novos vértices

na tentativa de melhorar e, muitas vezes, viabilizar a solucao. Sao elas:

e dropGenius_addGenius: retira um vértice utilizando a fase de remocao (US) e insere

um novo vértice utilizando a fase de inser¢do (GENI), ambos da heuristica GENIUS;

e dropGenius_re_addGenius: retira um vértice utilizando a fase de remocao (US) e o

reinsere utilizando a fase de inser¢ao (GENI), ambos da heuristica GENIUS;

o dropGenius_addCheapestinsertion: retira um vértice utilizando a fase de remocao
(US) da heuristica GENIUS e insere um novo vértice com base na heuristica da

Insercao Mais Barata;

e dropGenius_re_addCheapestInsertion: retira um vértice utilizando a fase de remocao
(US) da heuristica GENIUS e o reinsere utilizando com base na Insergao Mais

Barata;

e dropSimple_addGenius: retira um vértice apenas religando as arestas dos vértices
adjacentes ao vértice removido e insere um novo vértice utilizando a fase de inser¢ao
(GENI) da heuristica GENIUS;

o dropSimple_re_addGenius: retira um vértice apenas religando as arestas dos vértices
adjacentes ao vértice removido e o reinsere utilizando a fase de insercao (GENI) da

heuristica GENIUS;

o dropSimple_addCheapestInsertion: retira um vértice apenas religando as arestas dos
vértices adjacentes ao vértice removido e insere um novo vértice aplicando-se a

heuristica da Insercao Mais Barata;

o dropSimple_re_addCheapestInsertion: retira um vértice apenas religando as arestas
dos vértices adjacentes ao vértice removido e o reinsere pela heuristica da Insercao

Mais Barata.
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6.4 Funcao de Avaliacao com Penalizacao

A avaliacao de qualquer solucao gerada por métodos exatos ou heuristicos utiliza a mesma
funcao objetivo, como descrito nas formulagoes do PRRCP do Capitulo 4. Porém, para
permitir que solucoes invidveis sejam aceitas nas heuristicas aqui propostas, adiciona-se
a funcao objetivo, um termo que penaliza solucoes invidveis. Essa penalizacao é feita de
modo que nas solucoes Otimas e nas solugoes vidveis o valor da fungao objetivo seja o
mesmo, tanto para heuristicas como para os métodos exatos. Neste contexto, chama-se

de funcao de avaliagao penalizada a expressao dada na equacao (6.3).

fp(s) = Z cij + Z/Lk X 1Ny, (6.3)

1,jES keR

em que:

e s : solucao que esta sendo avaliada;
e fp(s) : fungao de avaliagao penalizada;
e R : conjunto de restrigoes descritas na Secao 3.1;

e ¢;; : distancia de um vértice 7 a um vértice j, com i, j € s;

i : penalidade por desrespeitar a restricao k € R;

e nv, : nimero de vezes em que a restricao k é desrespeitada.

6.5 ILS aplicado ao PRRCP

Para refinar uma solucao gerada pelos métodos descritos na Secao 6.2, foram desenvolvidos
dois algoritmos hibridos. O primeiro, denominado ILS-MRD, combina a metaheuristica
Iterated Local Search (ILS) com o Método Randémico de Descida (MRD), sendo este
ultimo utilizado como um mecanismo de busca local para o ILS. Este algoritmo foi uti-
lizado, com sucesso, em [Silva et al., 2006] para tratar um problema de programagao de
jogos de competicoes esportivas. Ja o segundo, ILS-VNRD, tem o VNRD (Secao 2.2.2)
como mecanismo de busca local. O pseudocddigo do algoritmo ILS-MRD adaptado ao

PRRCP ¢ apresentado no Algoritmo 20.
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Algoritmo 20 ILS-MRD()

1: sp < solugao inicial gerada por um dos algoritmos descritos na Segao 6.2;
2: s < MRD(sg, Iter M RD);

3: kp — kpo;

4: enquanto (kp < kpn..) faga

5. enquanto (iter — melhorlter < iter,..) faga
6: iter «— iter + 1;

7: s« perturbacao(s,kp);

8: s" «— MRD(s', Iter M RD);

9: se (f(s") < f(s)) entao

10: s« 5"

11: melhorlter « iter;

12: kp «— kpo;
13: fim se
14: fim enquanto

15:  kp«— kp+09;

16: fim enquanto

17: Retorne s;

Esse algoritmo inicia-se gerando uma solucao inicial aleatéria, sy, através de um dos
métodos descritos na Secao 6.2. Em seguida, aplica-se um mecanismo de busca local, o
Método Randémico de Descida (MRD) (Segao 2.2.1). Nesse método escolhe-se aleatori-
amente um tipo de movimento (dentre os apresentados na Secao 6.3) e, a partir dele, é
gerado um vizinho aleatério. Se esse vizinho for melhor que a solucao corrente, ele passa a
ser a nova solucao corrente. Caso contrario, outro vizinho é gerado. O método MRD para
quando um numero maximo de iteragoes sem melhora, no caso, IterMRD, for atingido. A
cada iteracao do método ILS-MRD, gera-se uma perturbacao na solucao corrente. Essa
perturbagao consiste em realizar k movimentos (dentre os apresentados na Secdo 6.3),
em uma estrutura de vizinhanca escolhida aleatoriamente, sendo k£ um nimero arbitrario
compreendido entre 1 e kp. A essa nova solucao vizinha s, aplica-se o MRD, gerando-se
uma solugao da busca local, dada por s”. Se a solucao s” for melhor que a solugao s
corrente, entao s” é aceita como a nova solucao corrente e reinicia-se o valor de kp. Essa
repeticao é executada até que iter,,,, iteracoes sem melhora sejam realizadas. Quando
isso ocorrer, incrementa-se o grau de perturbacao, kp, em um fator 9, até que kp atinja seu
valor maximo (kpmq..). A variacdao do grau de perturbacao é uma estratégia importante,
pois permite a intensificacdo da busca e diversificacao das solugoes geradas. A busca é
intensificada quando o grau de perturbacao é baixo e a diversificacao ocorre quando esse

grau atinge um valor mais alto.
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6.6 Algoritmo Evolutivo aplicado ao PRRCP

Além da heuristica ILS, propoe-se um Algoritmo Evolutivo para resolver o PRRCP. Neste
algoritmo, utiliza-se o conceito de classes para diferenciar os individuos. A classe A,
representada pelo pool de solucoes elite, contém os melhores individuos em termos de
custo da solucao, encontrados durante as geracoes. Esses individuos sao substituidos
somente caso melhores individuos forem criados. A classe B é representada por uma
parcela da populacao que também s6 é substituida caso individuos de melhor custo sejam
gerados. Por fim, a classe C é representada pela outra parcela restante da populagao com

individuos de custos mais elevados, substituidos em todas as geragoes.

No Algortimo Evolutivo proposto, a populacao inicial é construida randomizando os
métodos construtivos propostos na Secao 6.2. Como os métodos possuem idéias difer-
entes, diversificando-os na geracao da populagao inicial, diversificam-se os individuos,
promovendo, assim, uma miscigenacao na populagao. Na fase de cooperacao e adaptacao,
foram incorporados mecanismos de busca local e de intensificagao para tentar melhorar

os individuos gerados.
O Algoritmo 21 apresenta o pseudocddigo do Algoritmo Evolutivo proposto.

Neste algoritmo, enquanto os dois conjuntos (populagao e pool de solugoes elite) nao
estiverem completos, sao criados individuos utilizando-se os métodos para geragao da
solucao inicial descritos na Secao 6.2. Cada individuo é entao submetido a uma busca local
rapida, realizada pelo MRD (Secao 2.2.1). Se esse individuo s for melhor que aquele que
possuir o pior custo dentre todos do pool de solucoes elite e possuir um percentual minimo
de diferenca para todas as solugoes do conjunto elite, entao remove-se esse individuo e
insere-se s no pool. Caso esse individuo nao seja bom o bastante para entrar no conjunto
elite, a mesma condicao é realizada para verificar se ele pode fazer parte da populacao.
Criada a populacao inicial, aleatoriamente escolhe-se uma solucao da populacao para ser
a solugdo base do procedimento Reconexao por Caminhos (explicado na Sec¢ao 6.7). A
solugao guia é selecionada do pool de solugoes elite de acordo com o grau de diferenca em
relacao a solugao base. A solucao que possuir o maior grau de diferenca sera escolhida como
guia. A melhor solucao encontrada durante o procedimento Reconexao por Caminhos
¢ entao submetida a uma busca local realizada pela metaheuristica ILS-VNRD. Caso a
solucao s retornada pelo ILS-VNRD seja melhor que a solucao de maior custo do conjunto
de solucoes elite e se s possuir uma porcentagem minima de diferenca para as demais

solucoes do conjunto elite, atualiza-se o pool inserindo s e removendo a pior solucao. Ao
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fim de cada geracao, reconstréi-se uma parte da populacao (classe ('), substituindo-se os
s Y s Y
piores individuos por novos individuos. Ao fim das geracoes, retorna-se o melhor individuo

(solugao) do pool.

Algoritmo 21 AE-ILS-RC()
. enquanto (!completo(populacao,pool)) faga
: §p « solugao inicial gerada por um dos algoritmos descritos na Segao 6.2;

1
2
3: s« MRD(sp);

4:  pool < s;

5. se l(poolAtualizado) entao

6 populacao «— s;

7:  fim se

8: fim enquanto

9: enquanto (geracao < geracoes..) faga

10: Spase < S € populacao; (Escolhida aleatoriamente)
11:  Sguia < S € pool,

12. Reconexao por Caminhos(Spase;Sguia);

13:  spc < Reconexdo por Caminhos(spgse;Sguia);

14: s« ILS-VNRD(sgrc);

15:  pool «+ s;

16:  para (indwiduo < tamanhoClasseC') faga

17: 50 «— solucao inicial gerada por um dos algoritmos descritos na Secao 6.2;
18: s« MRD(s);
19: populacao «— s;

20: fim para

21:  geracao < geracao + 1;
22: fim enquanto

23: s «— §* € pool,;

24: Retorne s;

6.7 Reconexao por Caminhos (Path Relinking) apli-
cado ao PRRCP

O algoritmo Reconexao por Caminhos (RC) foi utilizado como fase de intensificagao para
o Algoritmo Evolutivo proposto na Segao 6.6. O objetivo do RC é tentar encontrar alguma
solugao melhor no trajeto entre a solugao base e a guia. O Algoritmo 22 apresenta seu

pseudocodigo.
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Algoritmo 22 RC(Spase)

1: maxDiff < 0;

2: para (s € pool) faga

3:  diff — diferencaSimetrica(s,spase );

4:  se (diff > mazDiff) entao

5: maxDiff — diff;

6: Squia < S,

7. fim se

8: fim para

9: enquanto (diferencaSimetrica(spase;Squia) > 0) faga
10:  move < moves|0];

11:  AplicarMovimento(move,Spase );

12: Scand < Sbhase;
13: s+ MRD(Scand);
14:  Spior + individuo com o pior custo do pool de solugoes elite;
15: se (f(s) < f(Spior)) entao

16: pool «— pool \ {Spior };

17: pool «— poolU {s};
18: poolAtualizado «— true;

19: fim se
20: fim enquanto

O algoritmo inicia calculando a diferenca simétrica de todas as solugoes do pool de
solugoes elite em relacao a spese. A diferenca simétrica pode ser entendida como a quanti-
dade de passos que sao necessarios para sair de uma solugao base e chegar a solugao guia
ou vice-versa. Sair de uma solugao base e chegar a uma solugao guia significa que a cada
iteragao, um atributo que exista na solucao guia, mas que nao pertenca a solucao base, é
inserido na solucao base com o objetivo de que ao final do procedimento a solucao base

coincida com a solucao guia.

A férmula para o calculo da diferenga simétrica entre duas solugoes é dada por:

a—+v

IR (o4

DS (sguiaa Sbase)

em que:

e a representa o numero de arestas semelhantes das solugoes;
e v representa o numero de vértices semelhantes das solucoes;

o A= (Aguiay Abuse)\ (Agvie ) AP} representa o nimero de arestas distintos entre

as solugoes;



6.7 Reconexao por Caminhos (Path Relinking) aplicado ao PRRCP 66

o V= (Vgum U Vbase) \ (Vgum N Vbase) representa o nimero de vértices distintos entre

as solucoes.

Definida sg4iq, enquanto sp.s possuir alguma diferencga para sg,:,, 0 algoritmo aplica
um movimento que consiste em inserir em Sp,se um atributo de sgyi,. O movimento
escolhido é o melhor dentre os possiveis movimentos que podem ser aplicados, isto é,
o que trouxer o maior beneficio para a solucao. A essa solucao intermediaria, também
chamada de candidata (Seqnq), aplica-se uma busca local por meio do MRD. Se essa solugao
s for melhor que a pior solucao do pool e atender ao critério de diversificagao de solucoes,
entao remove-se a pior solucao do conjunto de solugoes elite e insere-se s neste. Ao final

da busca local, retorna-se a solucao intermedidria e prossegue-se com o algoritmo.

Para exemplificar o funcionamento do algoritmo Reconexao de Caminhos aplicado ao
PRRCP, considere as Figuras 6.4 e 6.5 que mostram, respectivamente, uma solugao base

e uma solugao guia para um problema envolvendo 29 cidades.

@ Vértices de T Vértices de V\T

Figura 6.4: Solucao base.

@ Vértices de T Vértices de V\T

Figura 6.5: Solucao guia.

Neste exemplo, deseja-se sair da solucao base e com uma sequéncia de movimentos

aplicados a essa solucao, chegar a solucao guia.

Como dito anteriormente, no PRRCP, uma solug¢ao nao precisa conter obrigatoria-
mente todos os vértices de V'\ T. Entéao, nesse problema, é possivel ter diferentes solugoes

contendo, além dos vértices obrigatorios, diferentes vértices opcionais.

Para sair da solugao base e alcancar a solucao guia, é preciso adicionar e remover

vértices das solucoes, além de inserir e remover novas arestas nas solugoes.
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Para isso, distinguem-se dois tipos de movimentos: o primeiro consiste em remover
todos os vértices que estao na solucao base e nao pertencem a solucao guia. Com este
movimento, além dos vértices, consegue-se remover arestas que nao fazem parte da solugao
guia, pois ao remover um vértice, o arco que conectava este a um outro vértice passa a
nao existir mais na solucao. O segundo movimento define todas as arestas existentes na
solucao guia que precisam ser inseridas na solugao base. Com este movimento, vértices
que nao estao presentes na solucao base sao incluidos nela, pois inserir um arco implica

em ligar dois vértices distintos.

Para exemplificar o calculo da diferenca simétrica entre duas solugoes, observe na

Figura 6.6 as diferencas existentes entre as solugoes base e guia.

Solugdo base

Solugao guia

@ Vértices de T Vértices de V\ T

Figura 6.6: Diferencga simétrica entre solugoes.

Nessa figura, as linhas segmentadas na solucao guia representam as arestas que devem
ser inseridas na solucao base e o vértice em azul representa o vértice da solugao base que
deve ser removido. Para definir a diferenga simétrica entre as solugoes guia e base, é
preciso fazer alguns cdculos relacionados a quantidade de vértices e arestas que estao
presentes nas duas solugoes bem como a quantidade de vértices e arestas distintos entre
as solugoes. Assim, o cédlculo da diferenca simétrica entre as solugoes base e guia é feito

pela aplicagao da expressao (6.4), que resulta, no exemplo considerado, em:

14419 33
TPy (6.5)

DS (ng'msbase) - m - E =

Note que a solucao guia contém mais vértices que a solucao base, mas com a aplicacao
dos movimentos, o nimero de vértices em ambas as solugoes se iguala. Por exemplo, a
solucao guia contém o vértice 23 que ainda nao faz parte da solucao base, mas com o
movimento de insercao de arestas, as arestas que ligam os vértices 7 ao 23 e o vértice

23 ao 8 respectivamente, sao inseridas na solucao base. Ao se inserir arestas em que um
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dos vértices nao estd presente na solugao, insere-se tal vértice na solucao. No exemplo, o

vértice 23 é inserido na solugao base.

Para exemplificar os dois tipos de movimentos, suponha que na primeira iteracao do
algoritmo o movimento que traz o maior beneficio para a solugao base dentre os nove
possiveis seja o de retirar o vértice 3 da solugao base. O movimento de retirar vértice
apenas remove tal vértice e liga seus vértices adjacentes. A Figura 6.7 exemplifica o

movimento de remocao do vértice 3 da solugao base.

Solugdo base

Solugao guia

@ Vértices de T Vértices de V\ T

Figura 6.7: Remocao do vértice 3 da solucao base.

Em todas as iteracoes € preciso redefinir todos o movimentos que precisam ser aplica-
dos a solugao base, pois ao aplicar um certo movimento, a solugao pode sofrer alteracoes
de modo que implicitamente algum outro movimento também seja aplicado, reduzindo
assim, a quantidade de movimentos para se alcancar a solucao guia. E o que acontece
com a remocao do vértice 3 apresentado na Figura 6.7. Observe nessa figura que com a
aplicacao do movimento de remocao do vértice 3, os vértices 26 e 29 se ligaram, sendo

que esta ligacao era justamente um outro movimento possivel.

Suponha agora, que na segunda iteragao do algoritmo, o melhor movimento a ser
aplicado consiste na inclusao do arco que liga o vértice 7 ao 23 na solucao base. Note que
para inserir um arco na solugao é preciso saber a posicao correta para insercao. Como o
arco liga o vértice 7 ao 23, a interpretagao é feita pensando que, por mais que o grafo nao
seja direcionado, a origem do arco é o vértice 7 e o destino é o vértice 23. Entao, o vértice
23 tem que ser colocado a direita do vértice 7. Caso o arco ligasse o vértice 23 ao 7, o
vértice 23 seria posicionado a esquerda do vértice 7. A Figura 6.8 exemplifica a inclusao

do arco (7, 23) & solugao base.
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Solugao base

Solucdo guia

@ Vértices de T/ \Vértices de V\ T

Figura 6.8: Insergao do arco (7,23) a solugao base.

Por fim, para ilustrar um terceiro caso, suponha agora que o melhor movimento con-
siste em inserir a solug@o base o arco que liga o vértice 10 ao vértice 4. Da mesma forma
que a inclusao do arco (7, 23), o vértice 4 é inserido a direita do vértice 10. Nesse caso, no
entanto, nao basta apenas tornar o vértice 4 adjacente ao vértice 10, pois de acordo com
a Figura 6.8, o fragmento de rota que vai do vértice 4 ao vértice 23 ja esta posicionado
corretamente de acordo com a solucao guia. Sendo assim, é preciso trazer junto ao vértice
4, todos os vértices desse fragmento. A Figura 6.9 mostra como fica a solugao base apds

a inclusao do arco (10, 4).

Solugao base

Solucdo guia

@ Vértices de T /\Vértices de V\ T

Figura 6.9: Insercao do arco (10,4) a solugao base.

Ao final do algoritmo, a solugao base é idéntica a solugao guia, conforme desejado. A
Figura 6.10 ilustra as duas solugoes apds a aplicacao de todos os movimentos possiveis a

solugao base, isto é, até que a diferenca simétrica entre as solugoes seja zero.
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Solugao base

Solugdo guia

@ Vértices de T/ \Vértices de V\ T

Figura 6.10: Resultado final do Algoritmo Reconexao por Caminhos.



Capitulo 7

(Geracao dos problemas-teste para o PRRCP

Como nao foram encontrados problemas-teste na literatura para o PRRCP, descreve-se
neste capitulo uma adaptacao dos problemas-teste relativos ao Problema do Caixeiro
Viajante para uso no PRRCP. A Sec¢ao 7.1 mostra como os diferentes tipos de vértices
(T, V\T e W) foram definidos, enquanto a Se¢do 7.2 apresenta como os prémios de
cada vértice pertencente a V foram determinados. Na Secao 7.3 sao apresentadas as

caracteristicas do conjunto de problemas-teste gerado.

7.1 Determinacao dos vérticesde T, V\T e W

Esta secao descreve como os trés tipos de vértices que o PRRCP possui foram determi-

nados, a partir de um problema-teste para o PCV.

O PRRCP, diferentemente do PCV, possui trés tipos de vértices com caracteristicas
bem diferentes. O primeiro tipo, os vértices pertencentes ao conjunto 7' sao os vértices
obrigatérios. Esses vértices devem estar presentes em qualquer solucao vidvel para o
problema, supoe-se que eles podem cobrir um ou mais vértices do conjunto W, além de
possuirem um prémio associado. O segundo tipo de vértice, os pertencentes ao conjunto
V\T, sao chamados de vértices opcionais, pois ao contrario dos vértices de T, ndo precisam
necessariamente fazer parte de todas as solucoes. Esses vértices também podem cobrir ou
nao um ou mais vértices de W e também possuem um prémio associado. O tultimo tipo é
formado pelos vértices pertencentes ao conjunto W, os quais precisam ser cobertos pelos
vértices de T e V' \ T'. Ao contrario dos outros dois tipos de vértices, ndo possuem prémio

associado.

No Problema do Caixeiro Viajante (PCV), existe apenas um tipo de vértice, pois
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todos eles devem estar presentes em qualquer solucao viavel do problema. Desta forma,
para adaptar um problema-teste do PCV para o PRRCP é preciso dividir os vértices do

PCV em trés grupos disjuntos de vértices.

Para gerar os problemas-teste do presente trabalho, adaptou-se um conjunto de pro-
blemas-teste disponiveis no repositério TSPLIB [Reinelt, 1991], a biblioteca de problemas-

teste mais conhecida para o PCV.

Basicamente, a adaptacao consiste em, a partir da matriz de distancias dos vértices,
das porcentagens de vértices que se deseja ter em cada um dos trés conjuntos, encontrar
uma distancia de cobertura de forma que se consiga ter a porcentagem desejada de vértices
de W com pelo menos algum vértice de V' cobrindo esses vértices. Além disso, tomou-se
outros cuidados, como por exemplo, de nao permitir que apenas os vértices de T' consigam
cubrir os vértices de W e nem permitir que o prémio minimo a ser coletado possa ser
satisfeito apenas com os vértices de T', pois caso esses casos acontecam, descaracteriza-se

o PRRCP, que se reduziria a um PCV, mas com apenas os vértices obrigatérios.

Para exemplificar a adaptacao de um problema-teste do TSPLIB para o PRRCP,
suponha um problema para o PCV contendo 10 vértices. A Tabela 7.1 apresenta as

coordenadas cartesianas dos vértices.

| Coordenada || 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6 |7 [ 8 | 9 | 10 |
X 56,5 | 39,0 [ 34,5 [ 43,0 [ 70,5 [ 65,0 [ 50,0 | 52,5 | 58,0 | 65,0
y 57,5 | 48,5 | 75,0 | 92,5 | 65,5 | 82,0 | 65,0 | 100,0 | 117,5 | 113,0

Tabela 7.1: Coordenadas dos vértices.

Neste exemplo, deseja-se obter os conjuntos 7', V\T e W com 3, 3, e 4 vértices respec-
tivamente. A definicdo do tamanho de cada conjunto de vértices foi feita arbitrariamente,

tentando-se ora ter muitos vértices obrigatorios, ora ter muitos vértices opcionais.

O primeiro passo consiste em determinar a matriz de distancias desse conjunto de vér-
tices. Para definir a distancia entre dois vértices utilizando-se as coordenadas cartesianas,

utiliza-se a métrica euclidiana.

A Tabela 7.2 apresenta a matriz de distancias para os vértices do exemplo dado na
Tabela 7.1.

Definida a matriz de distancias entre os vértices, o préximo passo consiste em definir
uma distancia de cobertura D de tal forma que se consiga obter vértices suficientes para

compor os trés conjuntos, de forma que todos os vértices pertencentes ao conjunto W
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Vértices || 1 |2 [ 34|56 |7[8]|9]10]

1 0 |20 28 38|16|26| 10|43 |60 | 56
2 20| 0 | 27 |44 |36 |42 |20 53| 72| 70
3 281270 |19 37|31 |18 |31 |49 |49
4 38144 119| 0 |39 2428|1229 | 30
5 16 (36 | 37 139 | 0 | 17| 21|39 |53 | 48
6 264213112417 0 | 23|22 |36 31
7 1012018 128 121 23| 0 |35|53] 50
8 4315313111239 22|35| 0 |18 18
9 60 | 72149129 |53 |36|53|18| 0 | 8
10 26 (70149 3048|3150 18| 8 | O

Tabela 7.2: Matriz de distancias dos vértices.

estejam a uma distancia menor ou igual a D de pelo menos um vértice de V.

Para isso, testa-se em ordem crescente de valor, as diferentes distancias pertencentes
a matriz de distancias até que se encontre uma que seja possivel determinar os vértices
dos trés conjuntos. Suponha D = 18. A préxima etapa consiste em definir quais pares
de vértices estao a uma distancia menor ou igual a 18. A Tabela 7.3 apresenta a lista de

pares de vértices que possuem a distancia inferior ou igual a 18.

L1 [ 2 [ 3] 4[5 [ 6] 7 || 8]
@15 [ @) ] B[ 48] 5,6 [ (89 | (810) [ (9,10) |

Tabela 7.3: Pares de vértices com D < 18.

Com base na Tabela 7.3, percebe-se que o vértice 2 nao estd a uma distancia menor
igual a 18 de nenhum outro vértice. Com isso, pode-se concluir que o vértice 2 nao pode
ser um vértice pertencente ao conjunto W, pois, com D = 18, nao existe nenhum vértice

que poderia cobrir o vértice 2.

Definidos os pares de vértices com distancia menor ou igual a 18, define-se, para cada
vértice pertencente a lista da Tabela 7.3, quais outros vértices, também presentes nessa
lista, estao a uma distancia menor ou igual a 18. Por exemplo, pela tabela existem duas
arestas com a distancia até 18 que ligam o vértice 1 aos vértices 5 e 7. Essa andlise serve
para definir quais vértices possuem mais vértices perto de si. A Tabela 7.4 mostra a lista

dos vértices mais proximos de cada vértice pertencente a lista da Tabela 7.3.
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(1]3][4]/5]/6]|7[8]9][10]
781534 8] 8

7 6 1] 9110 9
10

Tabela 7.4: Lista dos vértices mais proximos entre si.

A partir da lista da Tabela 7.4, inicia-se a definicao de qual conjunto cada vértice
ird pertencer. Inicialmente, definem-se os vértices que irao compor o conjunto 7. Esses
vértices serao os que irao possuir o menor numero de vértices proximos a eles. A razao
pela qual os vértices de T' sao os que possuem o menor numero de vértices proximos se da
justamente para dificultar um pouco a resolucao do problema, pois se esses vértices forem
0s que possuirem mais vértices préoximos, provavelmente eles por si s6 poderao cobrir
todos os vértices de W, entao o problema consistird apenas em coletar o prémio minimo,

pois a cobertura dos vértices de W estara garantida utilizando-se apenas os vértices de 7.

Para cada vértice alocado ao conjunto T', atualizam-se todos os outros vértices que o
tinham como préximo. Essa atualizacao se faz necessaria pois um vértice que inicialmente
possui um nimero maior de vértices proximos também pode ser um candidato a fazer parte

de T', devido as atualizagoes realizadas.

Por exemplo, de acordo com a Tabela 7.4, os vértices 3, 4 e 6 sao aqueles que possuem
o menor numero de vértices préximos a eles. Entao, de acordo com a idéia proposta, o
primeiro vértice a ser alocado a T" serd o 3. A seguir, atualiza-se a lista de todos os outros
vértices que possuem o vértice 3 como préximo a eles. Neste exemplo, a lista do vértice 7
é atualizada. Com isso, o nimero de vértices préximos ao 7 diminui, fazendo com que este
seja mais um candidato a fazer parte de 7. O mesmo procedimento é feito para os vértices
4 e 6. Vale ressaltar que, quando se atualiza a lista dos vértices, reinicia-se a pesquisa do
inicio da lista, pois como dito anteriormente, algum vértice que nao era candidato a fazer

parte de T', com a atualizacao pode passar a ser.

A Tabela 7.5 mostra a lista apresentada na Tabela 7.4 com as atualizagoes e a Figura

7.1 apresenta os vértices alocados a T'.

Tabela 7.5: Lista dos vértices mais préximos apds a formagao do conjunto 7.
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Figura 7.1: Representacao dos vértices no plano cartesiano apds definicao dos vértices de
T.

O conjunto W é o préximo a ser definido. Ao contrario da definigdo do conjunto T,
os primeiros vértices a compor o conjunto W sao os que possuirem o maior nimero de
vértices proximos a ele. A justificativa para se escolher os vértices de W dessa forma é
para aumentar a possibilidade de cobertura do vértice e evitar que seja direta a definicao

de qual vértice ird cobri-lo.

Exemplificando, na Tabela 7.5 ha quatro vértices com mesma quantidade de vértices
proximos a eles. De acordo com a idéia proposta, o vértice 1 serd o primeiro a ser alocado
a W. Apéds isso, atualizam-se todos os outros vértices que possuem o vértice 1 como
proximo a eles. Nesse caso, os vértices 5 e 7 sao atualizados. Seguindo o procedimento,
aloca-se o vértice 8 a IV e atualizam-se os vértices 9 e 10. Esse procedimento de alocagao

prossegue até que se tenha o conjunto W formado.

A Tabela 7.6 mostra a lista apresentada na Figura 7.5 com as atualizagoes e a Figura

7.2 apresenta os vértices do conjunto W.

5] 7] 10]
=1 =]

Tabela 7.6: Lista dos vértices mais proximos apés a formacao do conjunto W.
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Figura 7.2: Representacao dos vértices no plano cartesiano apds alocagao dos vértices de
w.

De acordo com a Figura 7.2 e com o raio de cobertura em que os vértices de W podem

ser cobertos, ja pode-se definir quais vértices de V' cobrirao quais vértices de W'.

Por fim, sdo definidos os vértices do conjunto V' \ 7" como sendo os vértices restantes
que nao pertencem nem a 7' nem a W. No exemplo dado, o conjunto V' \ T é formado

pelos vértices 2, 5, 7 e 10.

A Figura 7.3 descreve o problema-teste quase adaptado por completo para o PRRCP,
isto é, com todos os vértices definidos a qual conjunto pertencem. A tultima etapa consiste

em definir os prémios associados a cada vértice de V', o que é explicado na Secao 7.2.
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Figura 7.3: Representacao dos vértices no plano cartesiano apds definicao dos vértices de
VAT.

Com base na Figura 7.3, conclui-se que o problema-teste criado (pela adaptagao de
um problema-teste do PCV), é vélido para o PRRCP no quesito de cobertura de vértices,

pois todos os vértices de W possuem pelo menos um vértice de V' que os cobrem.

7.2 Determinacao dos prémios dos vérticesde T'e V\T

Para definir os prémios associados aos vértices dos conjuntos 7' e V'\ T, utiliza-se a seguinte

formulas:
2
g\:{ 13 (e (g\:{ ) (©) 1
je 7 je 7
X — (7.1)
' >, (cy) V-1 w
JEWV\{i})
em que:

e ¢;; ¢ a distancia entre o vértice ¢ ao vértice j € V, obtida na matriz de distancias;
e IV é o conjunto de vértices que podem fazer parte da solucdo, isto é, V. =T UV \ T}

e w é um fator que diminui a ordem de grandeza do valor do prémio.
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O objetivo de se realizar esse calculo é beneficiar, de alguma forma, os vértices que
estejam mais distantes, na média, dos demais vértices que esses possam se ligar, formando
uma aresta. Dessa forma, supoe-se que os vértices mais distantes serao interessantes a
solugao, nao por cobrirem algum outro vértice, mas sim por ajudar na coleta do prémio

minimo pré-estabelecido.

Para exemplificar a equacao, suponha o cédlculo do prémio referente ao vértice 2. O

calculo é realizado da seguinte forma:

- (272+442—|—362+422—|—202+702)X(27+44+36+4.2+20+70)X1 (7.2)
P2 =TT 27 1 44 1+ 36 + 42 + 20 + 70) 6 w|

Py = Pl(;ggf) X (2‘29> X o.oq — [46.13 x 39.8 x 0.01] = [18.36] = 19 (7.3)

Observe nesse célculo, que w foi definido como 100 pelo fato de o numerador da

segunda parcela da equagao ser da ordem de grandeza das centenas.

A Figura 7.4 apresenta o problema-teste adaptado para o PRRCP. Os valores acima

dos vértices obrigatorios e opcionais indicam o prémio associado a cada vértice.

17
10

19

@ Vértices de T /\ Vértices de V' \ T @ Vértices de W

Figura 7.4: Problema-teste valido criado para o PRRCP.

Observe, na Figura 7.4, o funcionamento da férmula de definicao dos prémios de cada

vértice. O vértice 2, apesar de nao cobrir nenhum vértice de W, é um vértice promissor
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a fazer parte da solucao, pois justamente por estar mais distante dos demais vértices, seu

prémio é mais elevado em relagao aos demais vértices.

Foram criados problemas-teste com coleta minima de 25%, 50% e 75% do prémio total
dos vértices de V. Com isso, em grande parte deles, alguns vértices de V' \ T devem estar
obrigatoriamente presentes na solugao, o que dificulta a resolucao do problema, pois o

nimero de combinagoes aumenta exponencialmente.

7.3 Problemas-teste

A fim de facilitar o entendimento do trabalho, os problemas-teste foram divididos em dois

grupos:
Grupo 1: Formado por 111 problemas-teste com 48 < |V| < 200.

Grupo 2: Formado por 33 problemas-teste com 201 < |V| < 400.

7.3.1 Nomenclatura dos problemas-teste

Para nomear os problemas-teste, foi utilizado o préprio nome utilizado no TSPLIB jun-
tamente com a informagao relativa a porcentagem de cada conjunto de vértices (V\ T, T
e W) e a porcentagem minima de prémio que a ser coletado. Por exemplo, o problema-
teste att48_VT9_T10_W29_25 se refere a um cujo nome no TSPLIB é att48. Nele, dos 48
vértices que o compoe, 9 pertencem ao conjunto dos vértices opcionais (V' \ T), 10 fazem
parte do conjunto de vértices obrigatérios (77) e 29 representam o conjunto de vértices que

precisam ser cobertos. Além disso, pelo menos 25% dos prémios associados aos vértices
(T) e (V\T) devem ser coletados.

A descricao detalhada de todos os problemas-teste encontram-se disponiveis no en-

dereco http://www.ic.uff.br/~satoru/conteudo/artigos/Resultados%20Problemas-teste%20PRRCP.pdf.



Capitulo 8

Resultados Computacionais

Este capitulo descreve os resultados computacionais obtidos com a formulacao matematica,
proposta no Capitulo 4, bem como os resultados obtidos com os algoritmos heuristi-
cos apresentados no Capitulo 6. Primeiramente sao apresentados os resultados obtidos
aplicando-se as regras de redugao propostas no Capitulo 5. Em seguida, sao mostrados
os resultados da aplicacao da formulagao de programagao matemaéatica. Finalmente, sao
apresentados e comparados os resultados da aplicacao dos diferentes algoritmos heuristi-
cos desenvolvidos, incluindo-se uma analise de distribuicao de probabilidade empirica de
se alcancar um dado valor alvo (isto é, encontrar uma solu¢do com um custo no minimo

tao bom quanto o valor alvo) em fun¢ao do tempo.

Os testes computacionais foram realizados em um computador Intel Core 2 Duo, com
2,2 GHz e 2,5 GB de memoria principal, rodando o sistema operacional Windows Vista.
Os algoritmos foram implementados na linguagem de programacao C++, utilizando-se o

ambiente de programacao Microsoft Visual Studio 2008.

8.1 Resultados da aplicacao das Regras de Reducgao

Os testes de reducao foram aplicados em todos os problemas-teste. A porcentagem do
numero de vértices reduzidos foi, em média, de 23,2% em relacao ao nimero original de

vértices de cada problema.

A Tabela 8.1 apresenta a porcentagem de reducao dos problemas-teste de cada grupo
em que pelo menos um vértice foi reduzido. Nessa tabela, a primeira coluna se refere ao
grupo de problemas-teste, a segunda coluna mostra o nimero de problemas-teste de cada

grupo e a terceira coluna apresenta a taxa de sucesso por cada regra de reducao, isto é, o
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percentual de problemas-teste em que pelo menos um vértice foi reduzido pela aplicacao

de uma dada regra de redugao.

Tabela 8.1: Taxa de sucesso das regras de reducgao

Porcentagem de problemas-teste reduzidas

Grupo [ Ntmero de problemas-teste || Sucesso (%)
- i [RL R2 R3 R4 R5 R6 R7Y

Grupo 1 111 0 0,9 0 0 0 100 O
Grupo 2 33 0 0 0 0 0 100 O

A Tabela 8.2 apresenta a porcentagem média de reducao de acordo com o tipo de
vértice (V \ T, T e W) referente a cada problema-teste por grupo. Na primeira coluna
mostra-se o nome da regra de reducao; na segunda e terceira, a porcentagem média de

reducao de cada tipo de vértice dos problemas-teste dos Grupos 1 e 2, respectivamente.

Tabela 8.2: Porcentagem média reducao por tipo de vértice e regra de reducao

Porcentagem dos vértices reduzidos

- H Grupo 1 H Grupo 2
Regra de Redugdo [ (V\T) (T) (W) | (V\T) (T) (W)
R1 0 0 0 0 0 0
R2 0,0001 0 0 0 0 0
R3 0 0 0 0 0 0
R4 0 0 0 0 0 0
R5 0 0 0 0 0 0
R6 0 0 252 0 0 227
R7 0 0 0 0 0 0

De acordo com as Tabelas 8.1 e 8.2 verifica-se que 100% dos problemas-teste foram
reduzidos em pelo menos um vértice e que praticamente todos os problemas-teste sé
tiveram vértices do conjunto W reduzidos. Apenas em um problema, além de reduzir os

vértices do conjunto W, foi transformado um vértice opcional em obrigatério (Regra R2).

Com base nas definicoes de cada regra de reducao apresentadas na Secao 5.1.2,
justifica-se a nao reducao de vértices pelas regras R1, R3, R4, R5 e R7 da seguinte
forma: a regra R1 nao transformou nenhum vértice opcional (V' \ T') em obrigatério (T')
pois todos os vértices do conjunto W possuiam mais de um vértice que o cobria. As re-
gras de reducao R3, R4 e R5 nao puderam ser aplicadas porque o somatoério dos prémios
associados aos vértices obrigatérios era inferior ao prémio minimo. Por fim, a regra R7
nao removeu nenhum vértice do conjunto W porque cada vértice desse conjunto nao é

coberto por todos os vértices do conjunto V' '\ T. A regra R2 foi utilizada pelo fato de o
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prémio do vértice opcional ser necessario para qualquer possivel solucao atingir o prémio
minimo que deve ser coletado. Ja a regra R6 foi mais usada porque grande parte dos

vértices que precisavam ser cobertos (W) eram cobertos por vértices de T'.

Com relagao ao fato de os vértices do conjunto W terem sido os mais reduzidos dentre
os trés tipos de vértices, valem algumas observacoes. Se todos eles fossem reduzidos, seria
preciso se preocupar apenas com a coleta do prémio minimo. No caso de se conseguir obter
esse prémio minimo apenas com os vértices obrigatorios, o problema consistiria apenas
na definicao da melhor sequéncia dos vértices de T, isto é, o PRRCP ficaria reduzido ao
Problema do Caixeiro Viajante. Contudo, como pode ser observado na Tabela 8.2, em
média, o numero de vértices do conjunto W reduzido dos problemas-teste dos Grupos 1
e 2 foi de 25,2% e 22,7%, respectivamente. Com isso, pode-se concluir que grande parte
dos vértices de W é coberto por vértices opcionais, o que dificulta a principio a resolucao
do PRRCP, pois neste caso existem mais combinacoes de vértices optativos nas solugoes
viaveis do PRRCP.

A segunda observagao é que, mesmo que todos os vértices do conjunto W sejam
reduzidos, a explosao combinatoria do problema poderia permanecer a mesma, pois 0s
vértices desse conjunto ndo entram na solugao (é preciso apenas que exista algum vértice
que esteja a uma distancia menor ou igual D de cada vértice de W). Para que a explosao
combinatdria permaneca a mesma com a remocao de todos os vértices de W, é preciso
que o somatério dos prémios contidos em cada vértice obrigatorio nao satisfaca ao prémio

minimo, o que, de fato, acontece em todos os problemas-teste tratados nesse trabalho.

Dessa forma, tem-se indicios de que os problemas-teste desenvolvidos no presente
trabalho possuem um grau de dificuldade elevado, pois na adaptagao dos problemas-teste
do TSPLIB houve uma grande preocupacgao em se distribuir os vértices de W entre os
diferentes tipos de vértices que podem cobri-los (V' \ T e T)). Além disso, preocupou-
se também em distribuir os prémios de forma que o prémio minimo nao fosse coletado
somente pelos vértices de T. A aplicacao das regras de reducao também nao facilitou

muito a resolucao do problema, como foi visto pelas Tabelas 8.1 e 8.2.

8.2 Resultados da aplicacao da Formulacao Matematica

Descreve-se, na Tabela 8.3, os resultados obtidos pela aplicacao do otimizador ILOG

CPLEX 11.1 a formulacao proposta na Secao 4.2.



83

8.2 Resultados da aplicacdo da Formulacdo Matemdtica

G9'8€EL
€9°199%
17'9%
90°8¢2
99'¢8
G‘29978
65 17729
T9°9LL8
96'GE0T
£8°GS
€0'T6LTT
L0°L
75°6L9
15°8€22
76°0LE
78'€S0T
126688
T1°169L
87‘]%
99'68€T
18°8G¢
€1'8
8L°0T¥E
67'7ELT
£€9°G9
8604631
TV ETY
0SVS¥e
7S L6ECT
TE'C061T
9C 71T
LT°68
60°€6.
GLOTVE
969G
8C'99TL
0L°0LY
97'655C
€L'8TSL
06°GSTST
€688

G0¢s

61¥
S8y
1evs

LT0T
LV8
6L

OTT6¥

¥620€

029.L¥V
6GETE

C63LE
698G¢€
29806
6€5TL
L0099
9960T
E€8GTT
€688
0v9€C
98G0T
66TLT
06571

€690T
C84CT
Gecel
G8LIT

89LVT
90¥8T
L6TGT

S0S
£509°97S
61%
ST8Y
1295
08S9
TITT'061S
L10T
178
T6L
0TT6%
2622098001
¥620€
L9T.€2H8S
0T9LY
65E7E
0865'762S€
T6TLE
698G¢
29806
685V
20099
99G0T
€8GTT
€688
0¥9€T
98G0T
66TLT
06871
98TG'GLELT
€690T
78ST1
GeTel
G8L9T
G8¢0°0T60T
GTTIPTT
89LV1T
1L29°LGGTT
90%8T
L6TST
£8T9'G586

S.THZM 21l ¢TIAT0L3s™S
0S8 ¥TM 2Pl ¥TIAT0L3S™S
STTCYM PTL YTIAT0LIS™S

ST SO0TM SEL™GEIA™GLTTS 3
G.T09M~0TL 0ZLA 00TPI 3
0S~0ZM~091~0ZIA~00TPI~3
SZTEEMEEL FELAT00TPI 3
G.T0TM 0917 6TIA 66381 S
05 EEMTEEL EELAT663RI 3
G2 09M 0TI 6TIA 66381 S
G. TeM TEL 6TIA ggTId 8
G.78YM8YL8YIA FHTad ™8
0S™.8M~ 621 8CIA ¥¥Tad "3
09~ SYMSYL 9%IA~9gTad ™3
Gz TSM ™8Tl 9glA9eTad 8
G.7G/LMTSTL vTlA gTad ™8
ST TYM TRl ghIA HeTad 8
G.79eM™9el7SEIA™L0Txd ™8
0S~S9M 221l 02IA™L0Txd ™3
GLT9TM 9VL ¥TIAT9.L3d™8
0S~9ZM 921 ¥elA~9.,1d"8

ST VM 9TL ¥TIAT9.Lxd ™S
G.TSEMTSELTSEIATSOTUIT S
0S”TZM €91 TZIA™GOTUTT 3
GZE9M TZL TZIATSOTUIT 3
§LTEEMEEL YEIAT00THOIN 3
0S~09M~ 021 0ZIA~00FHOIN 3
SZ0ZM 0917 02IA~00THOIN 3
§LTEEMEEL YEIAT00TQOIN "3
0S70ZM~091”0ZLA~00Tqoxq 3
SZ09M~ 021 0ZIA~00Tqoxy 3
S.709M”0ZL 0TLAT 00700 3
0§~ EEM™EEL YEIAT00TDOIN "3
SGZ~0ZM~09170ZIA~00TDOIN "3
0S~0ZTM~0Y1 0¥LA~00TdoI 8
SGZ06M0€1 0EIAT0GTgOIN "3
SLTEEMTEEL FELAT00TOIN 3
05~ EEMEEL YEIAT00TgOIN "3
SZT0ZMT091”0TLA~00Tgoxq 3
G.70TTM OPL 0¥IA~00ZyoIN 3
0S~06M”0E€L 0ELA~0GTyoIq 3

98‘VLYT
G0'G6S8
29'69
20°0T¢
18971
G863
£6°128¢
7989
L¥'7Ee
85708
R8¢
99607 T
16796
170
S70
To'1T
GG 7SS
05°28¢Ty
GT‘L8T
90°TT
9£'07¢
220211
8E V19T
€50
89'GTE
79°69¢
LT67V
89°91¢
Tr110g
6S°6T6
80'06£98
SS0%
70'09%
LLLYLT
G9'8T.
£8'75596
16187
ve'eel
8G°0
9002
18°cSe
9.0

9097 T
vl
8780T
€08.
€694
80.L6

G0€6E
GLCY
TO0EV

G100€

T9vGE

LTy
SIvy
4418
TLGE

9G¢€
(489
8¢€
87¢
87¢
€LC
9160T
c6Cv
6ETY

€T198¢
9970¢
CIEET
LIV61
SVLVL
£4786
9169
98T¢
T98%
0992
¥¢8¢
16¢¢

90971
7991
87801
€08.
€65L
806
9298 LSy
S0€6¢
SLTGY
10}57%
ST00E
19%5€
9V LTV
STV
¥TSse
1.8€
SHC0‘LST
G‘€0g
95¢
499
8¢¢
TE0T G8¢E
87¢
jd
€LT
91601
76TV
6ETY
8TV
€198¢
L¥21°8€8
99708
T1EET
LIV6T
SPLYL
£S786
9169
981G
198%
0S92
728¢
1635

SLTEEM EEL FELAT00TVOIN 3
0S~0ZM~ 091~ 0ZLAT00TVOIy ™3
GZ~09M~ 0Tl 0ZIA~00TyoIN 3
SLT9TM 9TL 9TIA™SVU 8
0SS 9TM 9TL 9TIA™SYNU S

ST OTM™6Z1 6LA™8%U S
0S~9YM 9P1 SVIA~LETIS™S
ST €8MT8TL 9TIATLETIS 8
§.7TLM YTl ¥TIAT0ZTIS™S
ST OYM™OVL O%LAT0ZTx3™8
G.78SMT0TL 8TIAT961878
0S™ZEM ZEL TELAT 961878
GZ0ZM 8SL 8TIA"961878
S§.T0TM 621 61A"SYIS™3

05~ 6ZM 0TL 6LA 8%I87 8
SZTT9TM 9TL 9TIA™ 87188
SLTYEM FELTEEIATTOTTITO S
0S”TZM T9L 6TIATTOTTITe 8
GZ T9MTZL 6TIATTOTTIT® S
SLT9YMTOTL HTIAT9LITe 8
0S79ZM 9Tl ¥TIA"9LTTe ™3
ST 9TM 9L HTIAT9LITe 8
SLTTTM TEL 6IATTGTTO S

0S TEM TTL 6IATTSTTO S
SZTLIM™LTL LTIATTSTTe 8
ST 6TTM OVL 6ELA™86TP 8
S.706M”0E€L 0ELAT0STUO 8
0S78.M 921 92IAT0ETU2 "3
ST EYMTEVL HRIATOETUO 8
0S~96M ZEL TEIA™6GTN™S

SZ 80TM 9E1l™9€1A 0878198
§LTGEMTZTL TTIAT8STTZRIq ™S
05§ CTIM™SEL TTIA™8GTTZRIq 8
SZT0ZM™0ZL 8TIAT8STTZRIq S
08~ LLM”9T1 %TIA~LTTI9Tq 3
SZT9ZMLLL ¥TIATLTTI®Tq ™S
SLTTTIM ZEL 61A"CGUTTIOq ™3
0S™8TM™8TL 9TIA ZSUTTI®q 3
ST TEM TTL 61A CGUTTI®q 3
GLT9TM™9TL 9TIA 8¥33= 8
0S™0TM™6TL 6LA™SY33= 3

ST 6ZM 0TL 61A"8¥33e S

(s) odwag, : owy I0[_A 7

Jorredng ojrualy

QUWION

: : (s) odwog, : owy I0[.A : Iotredng ejrwir

QUION]

BOTJRUIOIR]\] OBIBRINULIO] ®P SOPeINSaY

BOIJRUIDJRT\ ORIR[NULIO BP SOPR)NSIY ¢'Q B[O(R],



8.8 Resultados da aplicacdo das Heuristicas 84

Nessa tabela, a primeira coluna mostra o nome do problema-teste; a segunda, um
limite inferior para o problema e a terceira, quando encontrado, o valor 6timo obtido. Por

fim, a quarta coluna apresenta o tempo de processamento, em segundos.

Com base na Tabela 8.3 verifica-se que, dos 111 problemas-teste do Grupo 1, a for-
mulacao proposta neste trabalho conseguiu encontrar o 6timo para 66 problemas e um
limite superior para 17 problemas. Para os 28 problemas-teste restantes desse grupo nao
foi possivel aplicar tal formulacao, pois o niimero de variaveis e restricoes criadas eram
superiores a quantidade de memoria principal disponivel na méquina. Vale ressaltar que o
mesmo problema de insuficiéncia de memoria ocorreu durante a realizagao do testes com

os 33 problemas-teste do Grupo 2.

8.3 Resultados da aplicacao das Heuristicas

Esta secao descreve os resultados obtidos pelos algoritmos heuristicos apresentados no
Capitulo 6. Foi desenvolvido um Algoritmo Evolutivo e cinco versoes do ILS-MRD, cada
qual diferenciando no método de geracao da solucao inicial. A Tabela 8.4 apresenta as

seis abordagens desenvolvidas.

Tabela 8.4: Caracteristicas das heuristicas propostas

Heuristicas propostas

Nome H Solugao Inicial H Busca Local H Reconexao de Caminhos
ILS-MRD_IB Insergao mais Barata ILS-MRD NAO
ILS-MRD_VP || Vizinho mais Préximo || ILS-MRD NAO
TLS-MRD_AD ADD ILS-MRD NAO
ILS-MRD_DR DROP ILS-MRD NAO
ILS-MRD_GE GENIUS ILS-MRD NAO

AE Todos ILS-VNRD SIM

Os testes possuem dois objetivos, sendo o primeiro a comparacgao entre as diferentes
solugoes iniciais utilizadas com ILS-MRD no intuito de verificar o impacto da qualidade
da solugao inicial na obtencao da solucao final. Isto é, deseja-se verificar empiricamente
se a busca local é ou nao dependente de uma boa solucao inicial para produzir bons
limites superiores. O segundo objetivo é o de comparar duas abordagens diferentes para
verificar a eficiéncia de cada uma delas, sendo uma baseada em busca local e a outra, uma

abordagem hibrida baseada nas buscas populacional e local.

As Tabelas 8.5 e 8.6 apresentam os parametros utilizados nas diferentes versoes do
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ILS-MRD e do Algoritmo Evolutivo, respectivamente. Tais parametros foram obtidos

apdés uma bateria preliminar de testes.

Tabela 8.5: Parametros utilizados no ILS-MRD

ILS-MRD
Parametro H Valor
iterMax_ILS 100
kpMin 5
kpMax 10
) 2
iterMax_MRD 350

Nessa tabela, iterMax_ILS indica o nimero maximo de iteragoes executadas pelo ILS-
MRD, kpMin e kpMaz representam os graus minimo e maximo utilizados no mecanismo
de perturbacao do ILS. O parametro § mostra o grau de incremento do kpMin quando o
algoritmo atinge iterMaz_ILS iteracoes sem melhora. Por fim, o parametro iterMax_MRD
indica o nimero maximo de iteracoes do MRD executadas em cada uma das iterMax_ILS

iteragoes do ILS.

Tabela 8.6: Parametros utilizados no Algoritmo Evolutivo

Algoritmo Evolutivo

Parametro H Valor

maxGeneration 7
populatioSize 5
classBSize 3
classCSize 2
eliteSetSize 5

percDiffSolution 0,15

iterMax_MRD 300

iterMax_ILS 100

iterMax_VNRD 100
kpMin_ILS-VNRD 5
kpMax_ILS-VNRD 7
) 2

Na Tabela 8.6, o parametro maxGeneration indica o nimero maximo de geragoes
(iteragoes) do Algoritmo Evolutivo. O parametro populatioSize apresenta o tamanho da
populacao, isto é, o nimero de individuos criados em cada geragao. Os parametros classB-
Size e classCSize indicam, respectivamente, a quantidade de individuos da populagao que
pertencem as classes B e C. A classe A, referente ao conjunto das melhores solugoes encon-
tradas em todas as geracoes, é representada pelo conjunto elite do algoritmo Reconexao

de Caminhos, e seu tamanho é definido pelo parametro eliteSetSize. Ja o parametro per-
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cDiffSolution indica o percentual minimo de diversidade entre os membros do conjunto
elite. O numero de iteragoes do MRD aplicado apds a criacao do individuo é definido
pelo parametro iterMaz_MRD. Os parametros iterMax_ILS e iterMax_VNRD indicam,
respectivamente, o nimero maximo de iteragoes do ILS e do VNRD em cada iteragao
do ILS. Por fim, kpMin_ILS-VNRD indica o grau minimo de perturbacao, kpMaz_ILS-
VNRD indica o grau maximo de perturbacao e 0 mostra o incremento dado ao grau de

perturbacao a cada iterMax_ILS iteracoes.

8.3.1 Comparacgao entre as heuristicas construtivas

Esta secao apresenta os resultados das comparacoes realizadas entre as heuristicas uti-

lizadas para geracao da solucao inicial.

As Tabelas 8.7 e 8.8 apresentam a comparacao entre os algoritmos de geracao da
solucao inicial para os problemas-teste do Grupo 1 e do Grupo 2, respectivamente. Na
primeira coluna tem-se o nome do algoritmo; na segunda, o custo médio obtido por cada
algoritmo; na terceira, o desvio médio do custo das solugoes em relacao ao melhor custo
conhecido; na quarta, o tempo médio de cada execugao em segundos e, por fim, na quinta
coluna indica-se a taxa de sucesso de cada algoritmo em cada grupo de problemas-teste.
Essa taxa corresponde a porcentagem de problemas-testes em que o algoritmo conseguiu

encontrar a melhor solugao conhecida em pelo menos uma das dez execugoes.

O desvio médio é calculado pela equagao (8.1):

. Media — MelhorV alor
Desvio = VolhorV alor x 100 (8.1)

Os experimentos foram delimitados por um nimero maximo de iteragoes do algoritmo
e nao por um tempo maximo. A justificativa para tal escolha se deve ao fato de que, por
ser um problema novo na literatura, definiu-se como prioridade encontrar bons limites
superiores para os mesmos, sem se preocupar muito com o tempo. Portanto, a média
de tempo apresentada nas tabelas diz respeito ao tempo total gasto pelo algoritmo para
executar todas as iteragoes, nao significando que o valor final da solucao de cada execucao

tenha sido encontrado no fim do tempo de execucao.

Com base nas Tabelas 8.7 e 8.8, verifica-se que os métodos de geracao da solucao inicial
tiveram um comportamento semelhante para os dois grupos. A heuristica GENIUS foi a
que obteve as melhores solugoes iniciais para o PRRCP. Em contrapartida, a heuristica

do Vizinho mais Préximo foi a que gerou solucoes de pior qualidade dentre todas as
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Tabela 8.7: Comparacao entre os algoritmos construtivos aplicados aos problemas-teste
do Grupo 1

Problema-testes do Grupo 1

Heuristica | Custo Médio [[ Desvio Médio (%) [| Tempo médio (s) || Sucesso (%)
Insercao mais Barata 28359,14 19,41 0 0
Vizinho mais Préoximo 152855,4 81,7 0 0

ADD 56110,3 59,52 0,23 0
DROP 54450,6 59,05 0,24 0
GENIUS 21347,2 8,29 4,61 4,5

Tabela 8.8: Comparacao entre os algoritmos construtivos aplicados aos problemas-teste
do Grupo 2

Problemas-teste do Grupo 2

Heuristica | Custo Médio [[ Desvio Médio (%) [| Tempo médio (s) || Sucesso (%)
Insercao mais Barata 41957.9 21,01 0,02 0
Vizinho mais Préoximo 259688,8 86,2 1,33 0

ADD 130732,3 74,12 2,9 0
DROP 129985,2 74,14 2,53 0
GENIUS 38002 11,54 14,5 4,5

heuristicas. Com excecao da heuristica GENIUS, o tempo de execugao para criagao de

uma solucao inicial foi baixo.

Uma possivel justificativa do resultado da heuristica GENIUS ter sido a que obteve
os melhores resultados se deve a natureza dos procedimentos de insercao e remocao de
vértices na solucao que esta sendo construida. Como apresentado na Subsecao 6.2.5, o
vértice que esta sendo inserido na solucao é colocado entre dois vértices mais proximos a ele
que ja fazem parte da solucao, independentemente de eles serem adjacentes ou nao. Além
disso, para cada insercao de um novo vértice na solugao, sao testadas diferentes posigoes
de insercao. Dessa forma, sao destacadas as seguintes vantagens observadas na heuristica
GENIUS em relagao as demais: (1) a GENIUS possui um método mais elaborado de
insercao dos vértices no qual diversas posicoes entre diferentes vértices sao testadas em
uma mesma iteracao, de acordo com o conjunto NN, do mesmo; (2) os vértices adjacentes
ao que esta sendo inserido nao precisam necessariamente serem adjacentes na solugao, pois
a heuristica possui mecanismos eficientes de rearranjo das posi¢oes dos demais vértices,
de forma que eles nao se distanciem dos mais préximos a eles; (3) na segunda etapa da
heuristica, uma vez que todos os vértices ja foram inseridos, o processo de remocao e
de re-insercao tem a oportunidade de posicionar os vértices nas suas posicoes 6timas ou

pelo menos em posigoes que ja estejam proximas a 6tima. Como pode ser observado nas
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Tabelas 8.7 e 8.8, para alguns problemas-teste, a heuristica GENIUS encontrou a solu¢ao

6tima ja na fase de geracao da solucao inicial.

O fato de a heuristica GENIUS possuir um tempo maior em relacao as demais heuris-
ticas se justifica por esta possuir mais fases que as demais. A heuristica GENIUS possui
duas fases, sendo a primeira de inser¢ao e a segunda de remocao e inser¢ao novamente dos
vértices. A fase de insercao e remocao possuem dois tipos de insercao e remogao respecti-
vamente, sendo que sao testadas diferentes posicoes para insercao e diferentes arranjos dos
vértices remanescentes na remocgao. Entao, era de se esperar que tal heuristica gastasse
mais tempo do que as demais, mas que, por outro lado, é compensado pela qualidade da

solugao gerada.

Em relacao a heuristica que obteve o pior desempenho, a do Vizinho mais Préoximo,
pode-se dizer que esse desempenho se deve principalmente a visao local que o procedimento
possui, isto é, o procedimento analisa apenas o tltimo vértice inserido para tomar a decisao
de qual sera o préximo a ser inserido na solucao. Dessa forma, no inicio do procedimento
¢ criada uma solugao de custo relativamente baixo. Mas em determinado ponto, s6 restam
vértices que estao distantes entre si para serem inseridos na solug¢ao. Com isso, o custo

da solucao se eleva, gerando solugoes iniciais ruins em relagao ao custo.

Em se tratando dos demais métodos de geracao da solugao inicial, verifica-se que as
heuristicas ADD e DROP tiveram um desempenho bastante semelhante. Essa semelhanca
pode ser justificada através de dois pontos de vista diferentes. O primeiro é que heuristica
ADD constitui a primeira etapa da heuristica DROP e, assim, ambos seguem o mesmo
conceito de insercao. O segundo ponto de vista diz respeito ao calculo do beneficio de se
inserir ou remover determinado vértice. Esses dois calculos sao realizados com base nos
mesmos fatores, a saber, na distancia total da rota, no prémio total da rota e na cobertura

dos vértices do conjunto W.

A heuristica de Insercao mais Barata também apresentou um desempenho satisfatério,
ficando atras apenas das solugoes geradas pela heuristica GENIUS. A grande diferenga
entre as heuristicas que faz com que a heuristica GENIUS se sobressaia, se refere a maneira
de insercao do vértice. Na heuristica da Insercao mais Barata, o vértice que esta sendo
inserido também ¢ colocado na posicao adjacente aos vértices mais préximos a ele, mas,
nesse procedimento, nao existe nenhum mecanismo de rearranjo da solugao apds a inser¢ao
de um vértice, nem a segunda fase de remocao e inser¢ao novamente dos vértices. Com
isso, o vértice pode ficar numa posicao longe da melhor posicao que ele deveria ficar, ja

que a escolha da ordem de insercao dos vértices é definida aleatoriamente.



8.8 Resultados da aplicacdo das Heuristicas 89

Portanto, com base nas Tabelas 8.7 e 8.8, conclui-se que, para os problemas-teste
considerados, os melhores métodos de geracao da solucao inicial foram as heuristicas que
possuem uma visao global da solucao que estd sendo construida e que sé se preocupam com
a distancia entre os vértices para definir a posicao de insercao, deixando que a restrigao

do prémio minimo a ser coletado seja contemplada na fase de busca local.

8.3.2 Comparacao das Versoes do ILS-MRD

Esta secao apresenta uma comparagao dos resultados encontrados pelas diferentes versoes
do ILS-MRD. O objetivo das comparacoes ¢é verificar a influéncia da qualidade da solugao

inicial na obtencao de boas solucoes na fase de busca local.

As Tabelas 8.9 e 8.10 resumem os resultados dos testes realizados com os problemas-
teste do Grupo 1 e do Grupo 2, respectivamente. Nessas tabelas, a primeira coluna indica
o nome do algoritmo; a segunda, o custo médio de todos os problemas-teste; a terceira, o
desvio médio do custo das solugoes em relagao ao melhor custo conhecido e a quarta, o
tempo médio gasto em cada execucao em segundos. A pentltima coluna indica a taxa de
sucesso do algoritmo em encontrar a melhor solucao conhecida em pelo menos uma das
dez execucgoes , enquanto a tltima mostra a porcentagem de problemas-teste em que cada

algoritmo encontrou a melhor solugao sozinho.

Tabela 8.9: Comparacao dos resultados encontrados por diferentes versoes do ILS-MRD
em problemas do Grupo 1

Problemas-teste do Grupo 1

Versao I Custo [ Desvio (%) || Tempo (s) || Sucesso (%) || Sozinho (%)
ILS-MRD_IB 20090,5 0,09 1136,9 95,5 0,9
ILS-MRD_VP 20085,9 0,08 1031,9 95,5 0

ILS-MRD_AD 20080 0,06 1255,9 96,4 0
ILS-MRD_DR 20081,4 0,06 1226,9 96,4 0,9
ILS-MRD_GE 20081,8 0,06 1191,2 96,4 0

De acordo com a Tabela 8.9, verifica-se que todas as versoes tiveram desempenho
semelhante nos problemas-teste do Grupo 1, mas o algoritmo ILS-MRD_AD foi o que obteve
o melhor conjunto de resultados. Isso se deve ao fato de que seu desvio médio foi o menor,
no caso, de 0,06% e, além disso, obteve, em pelo menos uma das execugoes, o melhor valor
conhecido em 96,4% dos problemas-teste do Grupo 1. Ja os algoritmos ILS-MRD_IB e
ILS-MRD_DR , encontraram cada um, o melhor limite superior para 0,9% dos problemas

desse grupo.
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Com base na Tabela 8.9, verifica-se que, em geral, as solucoes encontradas por essas
versoes do ILS-MRD sao de boa qualidade, pois todos eles encontraram o valor 6timo ou
o melhor limite superior em mais de 95% do total dos problemas-teste do Grupo 1, com

um desvio médio abaixo de 0,1%, mostrando boa convergéncia empirica.

Tabela 8.10: Comparacao dos resultados encontrados por diferentes versoes do ILS-MRD
em problemas do Grupo 2

Problemas-teste do Grupo 2

Versio | Custo [ Desvio (%) [[ Tempo (s) [ Sucesso (%) || Sozinho (%)
ILS-MRD_IB || 33752,7 0,34 48975 76,7 3.3
ILS-MRD_VP 33795,9 0,44 4761 80,0 0
ILS-MRD_AD 33813,5 0,47 5093.2 73,3 0
TLS-MRD_DR 33802,9 0,45 4513.8 70,0 0
ILS-MRD_GE 33776,3 0,38 4887.4 76,7 0

Com base na Tabela 8.10, verifica-se também que todas as versoes do ILS-MRD ob-
tiveram um desempenho semelhante nos problemas-teste do Grupo 2. Entretanto, o al-
goritmo ILS-MRD_IB se sobressaiu pelas seguintes caracteristicas: (1) foi o que obteve o
melhor conjunto de resultados, pois o seu desvio médio foi o menor, no caso, de 0,34%; (2)
sua taxa de sucesso foi a segunda maior, no caso, de 76,7% e (3) foi o unico a encontrar
isoladamente o melhor valor para 3,3% dos problemas-teste. Observa-se, ainda, que o
algoritmo ILS-MRD_VP encontrou o melhor valor conhecido para 80% dos problemas do

Grupo 2.

Em relacao ao tempo médio de execucao, verifica-se que todas as versoes tiveram
tempos de processamento semelhantes nos dois grupos. Um ponto importante a mencionar
diz respeito ao tempo de execucao do algoritmo ILS-MRD_GE. Como a heuristica GENIUS
foi a que demorou mais tempo para gerar uma solucao inicial, podia-se esperar que, pela
qualidade da solugao inicial, o algoritmo gastaria um tempo menor que a média para
as execucoes do ILS-MRD. Mas, de acordo com Tabela 8.9, o tempo de execucao do
algoritmo ILS-MRD_GE foi semelhante aos tempos de execucao das demais versoes. Uma
possivel justificativa para esse fato é que, como a solucao inicial gerado pelo GENIUS ja
possui uma qualidade muito boa, o algoritmo ILS-MRD gasta muito tempo trabalhando
com solugoes de custo superior a inicial, pois grande parte dos vértices ja se encontra em
suas posicoes 6timas. Dessa forma, nao é qualquer movimento na solucao que traz alguma
melhora para o custo, o que faz com que grande parte do tempo de execugao do algoritmo

seja gasto com um esforco em vao.

Ainda em relagao a versao ILS-MRD_GE, esperava-se que essa abordagem se destacasse
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entre as demais, j4 que suas solugoes iniciais eram melhores que as das demais versoes.
Entretanto, apds os testes, verificou-se que esta hipdtese nao pode ser validada. A justi-
ficativa que se tem para que tal hipdtese seja falsa é que a fase de busca local possui varios
movimentos que foram criados com base nas duas fases da heuristica GENIUS. Sendo as-
sim, as solucgoes iniciais submetidas a fase de busca local ja estavam bem formadas, sendo

dificil encontrar algum movimento que conseguisse melhora-las.

Por outro lado, verifica-se que as estruturas de vizinhanca criadas com base na heuris-
tica GENIUS foram de grande importancia para a fase de busca local reduzir o custo
das solugoes. De acordo com as Tabelas 8.9 e 8.10, percebe-se que todas as versoes
encontraram solugoes de boa qualidade para a maioria dos problemas-teste. Com isso,
conclui-se que o ILS-MRD proposto no presente trabalho nao é dependente de solucoes
iniciais de boa qualidade, pois ele possui estruturas de vizinhanga eficientes para promover

a convergencia dessas para solugoes finais ainda melhores.

8.3.3 Comparacao entre o ILS-MRD e o Algoritmo Evolutivo

Esta secao apresenta uma comparacgao entre os resultados obtidos pelas melhores versoes
do ILS-MRD em cada grupo (ILS-MRD_AD e ILS-MRD_IB, respectivamente) com aqueles
produzidos pelo Algoritmo Evolutivo. O objetivo dessas comparacoes é verificar qual abor-
dagem (apenas busca local ou hibrida com busca populacional e local) é mais propensa a
resultar em boas solugoes para um maior nimero de problemas-teste ou se ambas apre-

sentam um comportamento semelhante.

As Tabelas 8.11 e 8.12 resumem os resultados das comparagoes envolvendo problemas-
teste do Grupo 1 e Grupo 2, respectivamente. Nessas tabelas, a primeira coluna indica
o nome do algoritmo; a segunda, o custo médio de todos os problemas; a terceira, o
desvio médio do custo das solugoes em relacao ao melhor custo conhecido e a quarta, o
tempo médio gasto em cada execucao do algoritmo. Na pentltima coluna mostra-se a
taxa de sucesso de cada algoritmo em alcancar o melhor custo em pelo menos uma das
dez execucgoes. Por fim, na iltima coluna, apresenta-se a porcentagem de problemas que

cada algoritmo encontrou o menor custo sozinho.

O desvio médio é calculado pela equagao (8.2):

Media — MelhorV alor
Desvio = 1 2
cavio MelhorValor x 100 (8:2)

De acordo com a Tabela 8.11, observa-se que o Algoritmo Evolutivo (AE) obteve
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Tabela 8.11: Comparacao de desempenho entre ILS-MRD_AD e Algoritmo Evolutivo em
problemas-teste do Grupo 1

Problemas-teste do Grupo 1

Versio || Custo [[ Desvio (%) || Tempo (s) [[ Sucesso (%) || Sozinho (%)
ILS-MRD_AD 20080 0,06 1255,9 96,4 0
AE 20073,5 0,02 1538,3 99,1 1,8

um desempenho superior ao de ILS-MRD_AD. Isto se deve ao fato de que o desvio médio
das solucoes de AE foi inferior ao de ILS-MRD_AD , no caso, de 0,02% e, além disso, o
Algoritmo Evolutivo encontrou o melhor valor conhecido em 99,1% dos casos do Grupo

1, e em 1,8% dos problemas-teste encontrou esse melhor valor sozinho.

Em relacao aos tempos de execucao, verifica-se que estes mostraram-se préximos, ape-
sar de o Algoritmo Evolutivo possuir o procedimento Reconexao por Caminhos adicional

em relagao as outras propostas.

O motivo de a Reconexao por Caminhos nao ter elevado muito o tempo de execugao
do Algoritmo Evolutivo é justificado pelo fato de o nimero de vértices nos problemas-
teste do Grupo 1 nao ser muito elevado e, dessa forma, pequenos esforcos do algoritmo
ja melhoram bastante a qualidade da solucao. No Algoritmo Evolutivo, a populacao
é gerada pelos diferentes métodos de geracao da solucao inicial; com isso, os custos e,
consequentemente, o arranjo dos vértices nas solugoes é o mais variado possivel. Com
uma leve busca local realizada em cada individuo da populacao apds sua criagao, as
solugoes sao bem melhoradas, formando-se uma populacao com uma qualidade melhor.
Entao, quando essas solucoes sao encaminhadas para a Reconexao por Caminhos, poucos
movimentos precisam ser efetuados para se sair da solugao base e alcancgar a solugao guia,

o que faz com que o tempo de execucao do algoritmo nao cresca muito.

Tabela 8.12: Comparagao de desempenho entre ILS-MRD_I B e Algoritmo Evolutivo em
problemas-teste do Grupo 2

Problemas-teste do Grupo 2

Versaio || Custo || Desvio (%) [[ Tempo (s) [[ Sucesso (%) || Sozinho (%)
TLS-MRD_IB || 33752.7 0.34 48975 76,7 33
AE 33641,2 0,14 9294 91,0 16,7

Com base na Tabela 8.12, observa-se que a diferenca do desempenho do Algoritmo
Evolutivo em relacao ao ILS-MRD_IB foi mais significativa para os problemas-teste do

Grupo 2. De fato, o Algoritmo Evolutivo apresentou um desvio médio de 0,14%, inferior
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ao do ILS-MRD_IB , que foi de 0,34%. Além disso, o niimero de problemas-teste que o
Algoritmo Evolutivo encontrou o melhor valor conhecido, seja esse valor o étimo ou um
limite superior, foi superior a 90%, valor esse maior do que o alcancado pelo algoritmo
ILS-MRD_IB, de 76,7%. Para os problemas-teste do Grupo 2, o Algoritmo Evolutivo
encontrou, sozinho, a melhor solucao conhecida para aproximadamente 16,7% dos casos.
Assim, tal como no caso anterior, também pode-se concluir que o AE nao necessita de

solugoes iniciais de boa qualidade para convergir para boas solugoes finais.

Em relacao ao tempo de execucao, verifica-se que o Algoritmo Evolutivo gastou em
média o dobro de tempo que a outra abordagem proposta. Tal fato é justificado, ao
contrario dos problemas-teste do Grupo 1, pela utilizagao da Reconexao por Caminhos.
Nos problemas do Grupo 2, o conjunto de vértices é muito maior; com isso, a busca local
realizada apos a criacao de cada individuo nao melhora tanto a qualidade da solugao como
acontece nos problemas-teste do Grupo 1. Dessa forma, a distancia da solucao base em
relacao guia é maior, o que faz com que a Reconexao por Caminhos demande mais tempo
para ser executada. Adicionalmente, como pode ser observado na Tabela 8.10, o tempo

de execucao para o Grupo 2 ja é naturalmente mais elevado.

De acordo com os resultados, observou-se que o maior beneficio em se utilizar a Re-
conexao por Caminhos foi justamente a de melhorar a qualidade da solucao que é passada

ao ILS-VNRD, facilitando a convergeéncia na fase de busca local.

8.3.4 Analise de probabilidade empirica

No proximo conjunto de experimentos, verificou-se a distribuicao de probabilidade em-
pirica de alcancar um dado valor alvo (ou seja, encontrar uma solu¢do com um custo no
minimo tao bom quanto o valor alvo) em func¢ao do tempo para dois problemas-teste,
um do Grupo 1 e outro do Grupo 2. No caso do Grupo 1, o alvo escolhido foi o valor
6timo; ja no caso do Grupo 2, foram considerados dois alvos, sendo um deles dificil e outro
médio. Os experimentos foram conduzidos conforme a proposta de [Aiex et al., 2002]. Os
resultados foram plotados associando-se ao i-ésimo tempo de execucao a probabilidade

pi= (i — %)/100, gerando-se pontos z; = (t;,p;), para i = 1,...,100.

A Figura 8.1 apresenta os resultados comparando todas as versoes do ILS-MRD e o
Algoritmo Evolutivo, considerando o valor alvo igual a 32792, correspondente ao valor

6timo do problema-teste pr107_VT35_T36_W36_75.
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Figura 8.1: Distribuicao de probabilidade empirica relativa ao problema

pr107_VT35_T36_W36_75, alvo 32792

Pode-se verificar pela Figura 8.1 que o Algoritmo Evolutivo alcanga o valor alvo, com
quase 100% de probabilidade, em um tempo maior que todas as demais versoes do ILS-
MRD. Entre as versoes do ILS-MRD, observa-se que todas elas demandam cerca de 800
segundos de processamento para alcancar o valor alvo com quase 100% de probabilidade.
Entretanto, como regra geral, fixando-se um tempo de processamento, a versao ILS-

MRD_VP é a que tem a maior probabilidade de alcancar o valor alvo.

A Figura 8.2 compara as versoes do ILS-MRD e o Algoritmo Evolutivo usando um alvo
de valor 61428, relativo ao problema-teste gr229_VT45_T46_W138_25. Por ser o terceiro
melhor valor frequentemente alcancado por todos os algoritmos, é considerado um alvo

médio.
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Figura 8.2: Distribuicao de probabilidade empirica relativa ao problema

gr229_VT45_T46_W138_25, alvo 61428

Observa-se pela Figura 8.2 que, com excecao da versao ILS-MRD_GE, as versoes do
ILS-MRD demandam cerca de 200 segundos de processamento para alcancar o valor alvo
com quase 100% de probabilidade. A versdo ILS-MRD_GE possui um comportamento
semelhante ao das outras versoes do ILS-MRD, porém, para algumas execugoes, o alvo
foi alcangado em um tempo compreendido entre 200 e 800 segundos. Como regra geral,
fixando-se um tempo de processamento, a versao ILS-MRD_AD ¢ a que tem a maior prob-
abilidade de alcangar o valor alvo. Em relacao ao Algoritmo Evolutivo, verifica-se que
este é o que tem a menor probabilidade de alcancar o valor alvo em um dado tempo de
processamento. A excegao ocorre apenas com relagao a versao ILS-MRD_GE, a qual a partir

de aproximadamente 350 segundos tem probabilidade menor de alcangar o alvo.

A Figura 8.3 apresenta os resultados comparando todas as versoes do ILS-MRD e o
Algoritmo Evolutivo, considerando um alvo dificil, de valor igual a 61278, correspondente

ao melhor valor encontrado para o problema-teste gr229_VT45_T46_W138_25.
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Figura 8.3: Distribuicao de probabilidade empirica relativa ao problema

gr229_VT45_T46_W138_25, alvo 61278

Verifica-se pela Figura 8.3 que, nenhuma das abordagens propostas alcanca o alvo
em 100% das execucoes. O Algoritmo Evolutivo é o que encontra com mais frequéncia o
alvo, com quase 80% de probabilidade. A versao ILS-MRD_GE foi a que menos encontrou
o alvo, em menos de 50% das execugoes ela obteve tal éxito. As demais versoes do ILS-
MRD, para o alvo em questao, possuem mais de 50% de probabilidade de alcanc¢d-lo. Em
relacdo ao tempo de excucao, observa-se que, com excecao do Algoritmo Evolutivo e a
versao ILS-MRD_GE, as outras versoes do ILS-MRD demandam cerca de 600 segundos para
alcancar o alvo. O Algoritmo Evolutivo e a versao ILS-MRD_GE, para algumas execugoes,

gastam mais de 700 segundos para alcanca-lo.

O fato de o Algoritmo Evolutivo demandar em algumas execugoes um tempo maior
que as demais versoes pode ser justificado pela utilizacao do mecanismo de Reconexao
por Caminhos. Dependendo da diferenca simétrica das solucoes base e guia, o tempo de

execucao pode aumentar consideravelmente.
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8.3.5 Consideracoes finais

De acordo com os resultados apresentados, o Algoritmo Evolutivo foi o que gerou as
melhores solugoes para a maioria dos problemas-teste. Esse mérito se deve a caracteristica
do algoritmo em trabalhar com os dois tipos de buscas, local e populacional, mesclando
solucoes de boa qualidade com solugoes de qualidade inferior, fazendo com que a busca
local tenha mais chances de melhorar a solucao. O bom desempenho do Evolutivo se
deve a idéia que estd por tras de sua busca local realizada pelo algoritmo ILS-VNRD,
que contém estruturas muito semelhantes as técnicas de insercao e remocao da heuristica
GENIUS, que se mostraram eficientes. Por exemplo, a segunda fase da GENIUS consiste
em remover e reinserir os vértices da solugao contruida na primeira fase. Na busca local
feita pelo ILS-VNRD, existe uma vizinhanca para remover um vértice e reinseri-lo na
solucao. Quando essa busca estd trabalhando nessa vizinhancga, sao realizadas varias
iteragoes nela antes de se mudar para outra. E nesse ponto que o conceito do GENIUS
e do ILS-VNRD se assemelham e se diferem do ILS-MRD. Neste 1ltimo, existe a chance
de se efetuar varios movimentos na mesma vizinhanca, mas a chance de isso acontecer é

baixa, ja que a escolha da vizinhanca utilizada em cada iteracao é feita de forma aleatoria.

Do exposto, conclui-se que a abordagem hibrida composta das buscas populacional e
local teve um desempenho melhor para o PRRCP do que a abordagem baseada apenas

em busca local.



Capitulo 9

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho abordou uma generaliza¢ao do Problema do Caixeiro Viajante (PCV), de-

nominado Problema de Recobrimento de Rotas com Coleta de Prémios (PRRCP).

Por ser um problema novo na literatura, com apenas um trabalho encontrado, foi de-
senvolvido um gerador de instancias que adapta para o PRRCP, problemas-teste relativos
ao Problema do Caixeiro Viajante disponiveis na literatura. Esse gerador foi concebido
de forma que houvesse uma maior distribuicao de cobertura dos vértices que deviam ser
cobertos (conjunto W) entre os vértices obrigatérios T' e opcionais (V' \ T'). Além disso,
evitou-se que o prémio minimo fosse satisfeito apenas com os vértices obrigatorios, situ-
agao que transformaria o PRRCP no PCV. Foram gerados dois grupos de problemas-teste,

o primeiro envolvendo até 200 vértices e o segundo, de 201 a 400 vértices.

Na tentativa de reduzir o nimero de vértices de cada problema-teste, foram desen-
volvidas trés novas regras de reducao, sendo estas aplicadas ao problema juntamente com
outras quatro encontradas na literatura. A aplicacao dessas regras nao conseguiu reduzir
muitos vértices, o que era de se esperar pela propria idéia construtiva do gerador. Em
média, 20% dos vértices pertencentes ao conjunto W foram eliminados por uma tnica
regra de reducao. Com base nesse fato, conclui-se que os problemas-teste gerados po-
dem ser considerados dificeis de serem resolvidos, pois mesmo com o conjunto W sendo

parcialmente reduzido, a explosao combinatoria do problema permaneceu a mesma.

Desenvolveu-se uma nova formulacao matematica para o PRRCP, com ntimero de vari-
dveis e restrigoes da ordem de O(n?®). Com base nessa formulagao, nem todos os problemas-
teste puderam ser testados, pois a maquina utilizada nao possuia memoria suficiente para
gerar o modelo. Além disso, para alguns problemas, sé foi possivel encontrar limites

superiores. Para 64 problemas-teste do Grupo 1, a formulagao encontrou o valor étimo
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do problema, ajudando assim na validacao dos procedimentos heuristicos propostos.

Sendo o PRRCP uma generalizagao do PCV, o qual é NP-dificil, foram propostos
seis algoritmos heuristicos para encontrar solugoes sub6timas do PRRCP. Dentre esses,
um é baseado em Algoritmos Evolutivos e os outros cinco sao versoes baseadas na meta-
heuristica Iterated Local Search (ILS), tendo o Método Randémico de Descida (MRD)
como mecanismo de busca local. Para gerar solugoes iniciais para esses algoritmos, foram
adaptados cinco procedimentos heuristicos classicos do PCV. Resultados computacionais
mostraram que o procedimento GENIUS foi o que gerou as melhores solugoes iniciais,
com um desvio médio de 8,9% para os problemas-teste do Grupo 1 e de 11,54% para os
do Grupo 2. Além disso, em alguns problemas, este procedimento conseguiu encontrar a
melhor solugao conhecida. O procedimento Inser¢ao Mais Barata foi o segundo melhor,
sendo capaz de produzir solucoes iniciais com desvio médio de 19,41% em problemas do
Grupo 1 e 21,01% em problemas do Grupo 2. Os demais procedimentos geravam solucoes
com desvio médio superior a 50%. Observou-se que tanto o GENIUS quanto a Insercao
Mais Barata se sobressairam por possuirem uma melhor visao global da solucao que esta
sendo construida e levar em consideracao apenas as distancias no processo construtivo,

deixando que a restricao de prémio minimo fosse contemplada na fase de busca local.

Para explorar o espago de solugoes, foram criadas diferentes estruturas de vizinhanca
para o PRRCP, baseadas nas fases de insercao e remocao da heuristica GENIUS. Essas
estruturas de vizinhanca se mostraram bastante eficientes para a convergéncia das solugoes

iniciais em solugoes finais de qualidade.

As cinco versoes dos algoritmos baseados em ILS-MRD se diferenciavam pelo método
de geracao da solucao inicial. Resultados computacionais mostraram que a fase de busca
local nao é, aparentemente, dependente de uma boa solucao inicial para nenhuma das
versoes do ILS-MRD. Em média, o desvio foi inferior a 0,1% nos problemas-teste do
Grupo 1 e inferior a 0,5% nos problemas do Grupo 2. Observou-se que o grande mérito
da busca local estd nas estruturas de vizinhanca desenvolvidas neste trabalho com base
na heuristica GENIUS.

O Algoritmo Evolutivo desenvolvido faz uso de um procedimento baseado na meta-
heuristica [terated Local Search (ILS), combinado com a Descida Randémica em Vizi-
nhanga Varidvel (VNRD) como método de busca local e aplica a estratégia de intensifi-
cagao Reconexao por Caminhos periodicamente. O seu desempenho foi comparado com
as versoes do algoritmo de busca local ILS-MRD que obtiveram os melhores resultados.

Experimentos computacionais mostraram que o Algoritmo Evolutivo obteve um desem-
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penho superior ao do ILS-MRD para os dois grupos de problemas-teste. Para o Grupo
1, o desvio médio desse algoritmo foi de 0,02% e para o Grupo 2, de 0,14%, enquanto
que o menor desvio apresentado pelas versoes do ILS-MRD para os problemas do Grupo
1 e do Grupo 2 foram de 0,06% e 0,34%, respectivamente. Observou-se que, tal como o
ILS-MRD, o Algoritmo Evolutivo também nao foi dependente de boas solugbes iniciais
e que a abordagem hibrida composta das buscas populacional e local teve desempenho

superior a baseada apenas em busca local.

Como trabalhos futuros, propoe-se um estudo aprofundado de técnicas exatas para
resolucao do PRRCP, como, por exemplo, geragao de cortes e geracao de colunas, ja que
muitos problemas-teste propostos neste trabalho possuem apenas um limite superior. A
justificativa de se propor tais técnicas exatas se deve ao fato de que estas ja foram am-
plamente estudadas para o PCV e se mostraram bem sucedidas. Como o PRRCP é uma
generalizacao do PCV, acredita-se que as mesmas sejam promissoras para resolucao do
PRRCP. Outra proposta consiste na otimizagao do desempenho da avaliacao das solugoes.
Como os movimentos usados sao baseados na heuristica GENIUS, seria interessante de-
senvolver uma técnica que calculasse o novo custo da solucao sem reavaliar toda a solucao,
reduzindo o tempo demandado pelo algoritmo. Propoe-se, também, o desenvolvimento de
novas regras de reducao para o PRRCP que nao levem em consideragao a necessidade de

se ter coletado o prémio minimo.
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