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Resumo

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) é um problema NP-dfficil aplicdvel a varios problemas
reais e atuais, além de ser um dos problemas de otimizagao mais estudados na area. Partindo do interesse
existente neste problema e da aplicabilidade de suas solugoes, este trabalho tem por objetivo estudar
duas variantes do PCV, o Problema do Caixeiro Viajante Comprador (PCVc) e o Problema do Caixeiro
Viajante Alugador (PCVa), apresentar diferentes abordagens e heuristicas existentes na literatura, des-
crever os melhores algoritmos conhecidos e entao comparar os resultados obtidos por estes. Este trabalho
estd organizado em 3 (trés) partes. Na parte 1, serd abordado o problema da pesquisa, suas questoes
investigativas, objetivos gerais e especificos e a justificativa do projeto. Na parte 2, serd abordada a
variante PCVec, com o foco da pesquisa na heuristica de adigao de mercados e na heuristica de busca
local. Na parte 3, serda abordada a variante PCVa, com o foco da pesquisa no algoritmo memético e no
algoritmo hibrido EA+ALSP.

Palavras-chave: Problema do Caixeiro Viajante; Caixeiro Viajante Comprador; Caixeiro Viajante

Alugador; Heuristicas; NP-completude.
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Abstract

The Traveling Salesman Problem (TSP) is an NP-hard problem applicable to several real and
current problems, besides being one of the most studied optimization problems in the area. Based on
the interest in this problem and the applicability of its solutions, this work aims to study two variants of
TSP, Traveler Purchaser Problem (TPP) and Cars Renter Salesman Problem (CaRS), present different
approaches and existing heuristics, describe the best known algorithms and then compare their results.
This paper is organized in 3 (three) parts. In Part 1, the research problem, its investigative issues, general
and specific objectives and the justification of the project will be addressed. In part 2, the TPP variant
will be discussed, with the focus on the market addition heuristics and local search heuristics. In part 3,
the CaRS variant will be discussed, with the focus on the memetic algorithm and the hybrid algorithm
EA + ALSP.

Keywords: Traveling Salesman Problem; Traveling Purchaser Problem; Cars Renter Salesman;

Heuristics; NP-completeness.
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Capitulo 1

Introducao

A economia estd inerente na vida das pessoas, podendo estar relacionada & economia de tempo
ou recursos, por exemplo. Dessa forma, é cada vez mais necessaria a otimizacao e melhoria das atividades
do ser humano, sejam elas em sua rotina de trabalho ou até mesmo em suas tarefas domésticas. E
neste ambito que enquadram-se os problemas de transporte, que tém sido usados para modelar véarios
contextos de aplicagdo e sdo computacionalmente desafiadores. Um exemplo muito estudado neste aspecto
é o Problema do Caixeiro Viajante, que pode tratar, ao mesmo tempo, da selegao de fornecedores, da
otimizagao do plano de compras e das decisoes de roteamento do comprador.

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) consiste em determinar o menor caminho (ou rota)
para percorrer determinado ntimero de cidades, passando por cada uma exatamente uma vez, e voltando
para a cidade inicial. Este problema pode ser modelado por um grafo completo G = (V,E), onde
V ={v1, - ,v,} representa o conjunto de vértices e E = {e1, -, e}, 0 conjunto de arestas, e buscamos
um ciclo hamiltoniano minimo (cuja soma dos pesos das arestas seja o menor possivel).

O contexto de ciclo hamiltoniano minimo como um problema de aplicacao foi citado pela primeira
vez nos anos 1920, por Karl Menger, em Viena. Somente apds seminarios posteriores, o problema passaria
a ser referido como Caixeiro Viajante. Ainda assim, ndo ha informagées concretas quanto ao inicio dos
estudos [1].

Conforme definido por [2], o PCV apresenta de uma maneira concreta e simples a velocidade de
crescimento da funcgao fatorial e pode ser utilizado como “unidade métrica” para dimensionar a complexi-
dade computacional de diversos problemas combinatérios que possuem tantas solugoes aceitaveis quanto
o problema em questao.

O PCV foi inspirado na necessidade dos vendedores em realizarem entregas em diversas cidades
percorrendo o menor caminho possivel, reduzindo assim o tempo necessario para a viagem e os possiveis
custos com transporte e combustivel. Ele pode ser reescrito em um significativo niimero de variantes.
A motivacao das variantes para este problema decorre, na maioria dos casos, de aplicagdes praticas.
Normalmente, estas variantes possuem ligagbes com outros problemas de otimizagao combinatéria. De
inicio, nao houve uma sistematizacao na literatura. Sendo assim, uma mesma variante pode ocorrer

nomeada de diferentes maneiras.



1.1 Objetivo geral

Neste trabalho, buscamos analisar e comparar algumas heuristicas aplicadas as seguintes variantes
do PCV: Problema do Caixeiro Viajante Comprador (PCVc) e Problema do Caixeiro Viajante Alugador

(PCVa), avaliando os resultados computacionais existentes na literatura.

1.2 Objetivos especificos

Diante da NP-dificuldade do PCV e das duas variagoes estudadas, foi realizado um levantamento
das heuristicas mais atuais e estudadas para estas variagoes, comparando seus resultados computacionais

e realizando um estudo de quais heuristicas apresentam significativas chances de melhoria e evolugao.

1.3 Bibliometria da pesquisa

Partindo das informagoes descritas acima, uma bibliometria de pesquisa foi realizada na base

Scopus', utilizando a seguinte estrutura de termos:

Termos Tesauros

Problema do Caixeiro Viajante | PCV / Traveling Salesman Problem
Heuristica Heuristics

Variantes Variants

Tabela 1.1: Bibliometria da Pesquisa - Termos e Tesauros. FONTE: O autor.

O termo “Traveling Salesman Problem”, utilizado como termo de busca, resultou em 19.839
trabalhos publicados. Quando refinado para (“Traveling Salesman Problem” AND “Heuristics”), foram
obtidos 2.486 resultados. J4 a busca por (“Traveling Salesman Problem” AND “Variants”) retornou
668, e (“Variants” AND “Heuristics”) 3.582 resultados. Por fim, a unido dos termos em uma tnica busca
(“Traveling Salesman Problem” AND “Heuristics” AND “Variants”) resultou em 193 publicagoes, conforme

demonstrado na Figura 1.1, representada por um diagrama de Venn.

Thttps://www.scopus.com



Problema do
Caixeiro Viajante

19.839

Figura 1.1: Diagrama de Venn - Bibliometria da Pesquisa. FONTE: O autor.

Ainda dentro da base Scopus, devido ao grande ntimero de publicacoes, a busca foi restringida
aos trabalhos publicados nos tltimos dez anos (de 2007 a 2016). A pesquisa ndo passou por restrigdo
quanto ao tipo de trabalho; artigos, dissertagoes, teses e livros foram considerados. Conforme ilustrado

na Figura 1.2, é possivel verificar o crescente interesse no estudo do PCV.

Documents

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

Figura 1.2: Bibliometria - Documentos publicados por ano. FONTE: O autor.

Apés a busca ser realizada, uma andlise foi feita a fim de identificar quais variantes do PCV
estdao sendo mais estudadas/publicadas e quais variantes possuem publicagdes mais atuais na literatura.
O passo seguinte consistiu em identificar quais os principais autores que publicaram trabalhos sobre o

tema, conforme visto na Figura 1.3.
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Figura 1.3: Bibliometria - Documentos publicados por autor. FONTE: O autor.

Baseado na Figura 1.3, iniciou-se uma busca detalhada dentre os autores para identificar entao
quais eram os documentos mais relevantes para o proposto trabalho. A busca foi realizada em principio
pela avaliagao dos resumos disponiveis na prépria base Scopus. Esta possibilita também uma andlise dos

paises que mais estudam/publicam na area da pesquisa, conforme demonstrado na Figura 1.4.
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Figura 1.4: Bibliometria - Documentos publicados por pais. FONTE: O autor.

Como pode ser verificado na Figura 1.5, que representa as diversas areas onde o PCV ¢ estudado,
conclui-se que este problema é de grande interesse internacional.

Ainda na base Scopus, realizou-se uma busca a partir dos termos “Optimization” e “Optimization
Problem”; onde obteve-se um total de 81.540 trabalhos publicados nos tltimos 10 anos. Em seguida, os
termos relacionados ao PCV e suas variantes, PCVc e PCVa foram adicionados resultando em 9.156

trabalhos publicados no mesmo periodo. A partir destes resultados, pode-se comprovar a relevancia do
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Figura 1.5: Bibliometria - Documentos publicados por drea. FONTE: O autor.

estudo do PCV dentro da &drea de otimizacao. A Figura 1.6 apresenta os dados obtidos nesta busca, o

que garante a relevancia deste trabalho.

Problemas de Otimizacdo
2008 a 2017

* Qutros

"pCv

Figura 1.6: Porcentagem de trabalhos relacionados ao PCV e as duas variages estudadas.

O presente trabalho estd dividido em cinco capitulos. No Capitulo 2, sao apresentadas as defini-
¢oes relacionadas ao problema, assim como a revisao de literatura do PCV. No Capitulo 3, é apresentada
a revisao de literatura do Problema do Caixeiro Viajante Comprador (PCVc), algumas heuristicas aplica-
das ao problema, e seus algoritmos, assim como resultados computacionais para o problema. No Capitulo
4, abordamos o Problema do Caixeiro Viajante Alugador (PCVa), revisando sua literatura e resultados
obtidos. No Capitulo 5, é apresentada uma comparagao entre os resultados e as variantes estudadas e as

conclusoes do trabalho realizado.



Capitulo 2

Definicoes e nomenclatura

Neste capitulo, sao apresentadas as definigoes e nomenclaturas adotadas ao longo do trabalho.

Outras defini¢des utilizadas podem ser encontradas em [3].

2.1 Definicoes e nomenclatura basica

Segundo Davendra [4], a teoria da complexidade computacional é um ramo de estudo que envolve
tanto a area da computacao quanto as areas das matemadticas, o que é habitualmente relacionado com a
classificagao de problemas computacionais com suas dificuldades intrinsecas. Um dos principais problemas
que ainda estd com resolugao em aberto é a questao de problemas P wversus NP, que serao definidos na
secao seguinte. A classe de problemas NP-Dificeis contém problemas muito importantes que, entretanto,
néo possuem nenhum algoritmo eficiente conhecido. Tal afirmagao é constatada em Karp [5]. O Problema
do Caixeiro Viajante (PCV) é um destes problemas, sendo considerado o problema mais intensamente
estudado na matemadtica computacional por Ausiello et al. em [6].

No PCV, assume-se que o caixeiro tem que visitar um dado nimero de cidades, iniciando e fina-
lizando seu trajeto em uma mesma cidade. Como solucao para o problema, em sua versao de otimizacao,
busca-se uma viagem cujo comprimento do caminho seja o menor possivel. Conforme o niimero de cidades
aumenta, a determinagao da rota 6tima (neste caso, um ciclo hamiltoniano) torna-se complexa o suficiente
para dificultar o controle sobre uma determinada solugao. As variagoes deste problema encontradas na
literatura sao comumente também classificadas como NP-dificeis.

Uma das mais atuais e conhecidas abordagens para a solugao do PCV ¢ a aplicacao de algorit-
mos evoluciondrios. Estes algoritmos sdo frequentemente baseados na ocorréncia de fenémenos naturais
encontrados no dia a dia, que podem ser utilizados como modelos para a criacao de algoritmos. Ha4,
hoje, na literatura, um substancial numero de algoritmos evoluciondrios, tais como algoritmos genéticos,
inteligéncia de enzames, otimiza¢ao em nuvem de particulas e o SOMA (Self Organising Migrating Al-
gorithm). Existem também algoritmos baseados em formulagbes matemdticas, como evolugao diferencial
(DE - diferential evolution), busca dispersa (BD - Scatter Search) e busca tabu, os quais tém sido com-

provados como algoritmos robustos e de grande utilidade. Mais informacoes a respeito destes algoritmos



podem ser encontradas em [7].

2.2 Grafos

De acordo com [8], “Uma ampla variedade de problemas pode ser expressa com clareza e precisao
na linguagem pictdrica, concisa, dos grafos”. Na matematica, hd uma &drea de pesquisa que estuda
objetos combinatérios, definida como Teoria dos Grafos. Os grafos sao boas ferramentas para a resolucao
de diversos problemas nos ramos da computagao, matematica, engenharia e da industria, por exemplo.
Eles facilitam a resolucao de varios problemas, devido a sua representagao grafica permitir uma melhor
assimilacao e contextualizacao de detalhes contidos em suas definigoes.

Muitos problemas combinatodrios existentes tornaram-se de extrema importancia na matematica,
devido as suas aplicagOes praticas e também por serem importantes desafios intelectuais aos estudiosos
da drea. Os problemas da teoria de grafos envolvem questoes de complexidade computacional, devido a

motivagao algoritmica existente nos mesmos.

Definicao 1. [3] Um grafo G(V,E) é um par ordenado formado por um conjunto finito ndo-vazio V e
um conjunto E de pares nao-ordenados de elementos distintos de V. Os elementos de V sdo os vértices e
0s de F sdo as arestas de G, respectivamente. Cada aresta e € E serd denotada pelo par de vértices e =

(v,w) que a forma.

Definicao 2. [3] Um grafo € definido como orientado quando o par de vértices e = (v,w) ndo possui
. ‘ ) ;L ) ‘ _ L ‘ ,
relagdo de simetria com €' = (w,v). Ainda assim, os vértices v e w sdo ditos adjacentes por possuirem

uma aresta incidente a eles.

Conforme apresentado em [3], em um grafo orientado (ou direcionado), as arestas sdo chamadas
de arcos. Uma sequéncia de arestas adjacentes que geram a ligacao entre dois vértices é dita ¢rilha. Uma
trilha é um passeio quando nao passa duas vezes pelo mesmo arco e um caminho se nao passa duas vezes
pelo mesmo vértice. Por fim, um caminho pode ser definido como fechado se o vértice inicial é o mesmo
que final.

Em um grafo direcionado, toda aresta (v, w) é divergente de v e convergente & w; ou seja, a aresta

detém uma tnica dire¢ao de v para w.

Figura 2.1: Um Grafo G(V,E) orientado.
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Como em um caminho nao hé repeticao de vértices, um caminho hamiltoniano é composto por
um caminho em um grafo G que passa por todos os vértices de G exatamente uma vez. Um caminho
fechado é denotado por ciclo. Logo, um grafo ciclo é um grafo com n vértices formado por apenas um
ciclo passando por todos os vértices.

Os caminhos no estudo de grafos podem ser apresentados de diversas maneiras, sendo o caminho
mais curto um dos assuntos mais importantes, por fazer parte de diversos problemas em grafos e por suas
aplicacoes diretas a situagoes do dia-a-dia dos mais diferentes tipos de problemas e areas de atuagao.

Um resultado importante sobre Ciclos Hamiltonianos é dado por Karp, na década de 1970 (apud
[9]): “O problema de decisao associado a determinagao de ciclos e caminhos hamiltonianos em grafos sem
propriedades particulares é NP-Completo.”

No presente trabalho, utilizaremos a familia de grafos hamiltonianos, que sao aqueles que admitem
um ciclo hamiltoniano. Um ciclo hamiltoniano é um ciclo que passa por todos os vértices do grafo

exatamente uma vez e assim, um grafo é hamiltoniano se possui ciclo hamiltoniano, de acordo com [3].

2.3 Complexidade de problemas

Segundo Benoit, Robert e Vivien [10], Mdquinas de Turing sdo essenciais no estudo da comple-
xidade de um problema (ou algoritmo), ja que, a partir destas, podemos acessar a complexidade de um
problema e entao definir seu tamanho e o nimero de intervalos de tempo que sao necessarios para resolve-
lo. O tamanho de um problema é dado pelo niimero de posigoes consecutivas utilizadas para armazenar
seus dados na fita da maquina. O ntmero de intervalos de tempo é o nimero de movimentos realizados
antes que a maquina de Turing finalize a execucao do programa, tendo em conta os dados inicialmente
armazenados em sua fita.

De acordo com o lema The composition of two polynomials is a polynomial (A composicao de
dois polinémios é um polinémio) apresentado por [10], os valores de interesse (tamanho e tempo) podem
ser definidos como um fator polinomial, j& que, de um ponto de vista de classes de complexidade, os

2 e até n3® + n?3 + 53 pertencem a uma mesma classe, sendo todos valores polinomiais em

valores n, n
n. Portanto, ndo hé4 diferenca se uma operacio de um algoritmo custar n? ou n3® 4+ n2?3 + 53 intervalos
de tempo em uma Maquina de Turing.

A complexidade de um algoritmo é definida a partir do esforgo (geralmente o tempo ou meméoria)
utilizado para executd-lo e obter uma solugdo para um problema em particular. A dificuldade de um
problema é definida de acordo com o numero de recursos computacionais que sao minimamente neces-
sérios para solucionar o problema. Consequentemente, a dificuldade de um problema estd diretamente
relacionada as complexidades dos algoritmos que o resolvem, com os quais podemos encontrar os limites
inferiores e superiores na dificuldade do problema. O limite superior de complexidade de um problema
faz referéncia ao melhor algoritmo existente que o resolve, enquanto o limite inferior faz referéncia a um
resultado tedrico que determine qual é a melhor complexidade possivel que um algoritmo pode alcancar.

De acordo com [11] a notacdo mais utilizada para a medigao de algoritmos é a O, que limita

superiormente uma fungao de forma assintética, por exemplo, a que determina a complexidade de um



algoritmo.

Definicao 3. [11] Notagio O - A funcao C(n) é O(F(n)) se existem constantes positivas ¢ e ng tais que

C(n) < c.F(n) quando n > ng.

A partir da Definigao 3, pode-se dizer que, caso o espaco utilizado pela execugdo de um algoritmo
seja O(n?), por exemplo, entdo a quantidade de meméria utilizada é no maximo uma fungio quadratica
da entrada.

A notacao 2 é utilizada para a especificagao do limite inferior de um problema, como é apresentado

na Definicao 4.

Definicao 4. [11] Notagao Q - A fungao C(n) é Q(F(n)) se existem constantes positivas ¢ e ng tais que

C(n) > c¢.F(n) quando n > ng.

Ou seja, a partir de um valor ng, o custo C(n) é maior que F(n) multiplicado por um fator
constante. Dessa forma, assintoticamente, C'(n) cresce mais rapidamente que F(n). Sendo assim, caso
exista um algoritmo que resolva um problema, podem ser definidos um limite superior e/ou um inferior
para tal, sendo possivel, entao, ter a certeza de uma solucao, ainda que esta nao seja 6tima para o
problema (um algoritmo de uma solugao é dtimo quando a sua complexidade é igual ao limite inferior
obtido). A cada melhoria realizada no algoritmo, reduzimos o limite superior da solu¢do, o que nos
proporciona versoes cada vez mais préoximas da solugao 6tima do problema. Encontrar o limite inferior
de um problema é uma tarefa mais complexa de ser realizada, pois devemos provar que nao é possivel
desenvolver um algoritmo que solucione o mesmo problema realizando menos esforco que o apresentado.
Segundo Rothlauf, F [12], um problema pode ser definido como fechado quando os limites inferior e
superior sao da mesma ordem de grandeza.

Papadimitriou, C. et al. [13] define que problemas de decisao podem ser categorizados em diferen-
tes grupos, fundamentados em suas dificuldades. A definicdo da complexidade de um problema apoia-se
no tamanho do problema por meio do calculo da complexidade de tempo e de espago, onde a complexi-
dade de tempo define quantas interagoes ou passos sao necessarios para se obter a solu¢do (quanto mais
dificeis os problemas, mais tempo é necessdrio para soluciond-lo), e a complexidade de espaco descreve
a quantidade de espac¢o (normalmente a memdria de um computador) que é necessiria para resolver o
problema. Da mesma maneira que ocorre com a complexidade de tempo, quanto maior o espaco utilizado,
maior a dificuldade do problema.

Uma classe de complexidade é um grupo de problemas computacionais onde a quantidade de
recursos computacionais necessarios para resolvé-los possui o mesmo comportamento assintético. Os
limites dependem do tamanho do problema, também chamado de tamanho da entrada do problema.
Nas subsegoes seguintes serao apresentadas as defini¢oes das classes de complexidade P, NP e NP-dificil,

segundo as definigoes apresentadas em [12].

2.3.1 Classe de complexidade P

A classe de complexidade P, com P fazendo referéncia ao termo polinomial, é definida como o

conjunto de problemas de decisao que podem ser solucionados por um algoritmo de complexidade de pior
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caso polinomial. O tempo necessario para solucionar um problema de decisdo em P é assintoticamente
limitado (para n > ng) por uma fungio polinomial O(n*). Para todos os problemas em P, h4 um algoritmo

que soluciona qualquer instancia do problema em um tempo O(n*), para alguma constante k.

2.3.2 Classe de complexidade NP

A classe de complexidade NP, com NP fazendo referéncia ao termo tempo polinomial nao-
deterministico, reine o conjunto de problemas de decisao onde uma solugao afirmativa, véalida, ou sim-
plesmente uma solugdo ‘sim’ para o problema pode ser verificada em tempo polinomial. Ou seja, a
representacao formal da solugdo z (certificado ‘sim’) e o tempo necessdrio para verificar sua veracidade
(se a solugao ‘sim’ é védlida) deve ser polinomialmente limitada (ou simplesmente polinomial).

Todos os problemas na classe NP tém por propriedade a garantia de que suas solugoes ‘sim’
podem ser efetivamente verificadas. Porém, a definigao da classe NP nao apresenta informacoes sobre
0 tempo necessario para verificar solu¢oes nao validas, ou simplesmente solugdes ‘ndo’. Além disso, um
problema NP pode nao ser necessariamente solucionado em tempo polinomial. Para problemas que nao
fazem parte da classe NP, até mesmo verificar se a solugao é realmente valida pode ser extremamente
dificil e precisar de cédlculos em tempo exponencial.

Dentro da classe NP, hd uma subclasse de problemas definidos como NP-Completos.
Definicao 5. [14] Um problema de decisio m é NP-Completo se:
1. TCNP,e

2. Todo problema em NP pode ser reduzido para m em tempo polinomial.

2.3.3 Classe de complexidade NP-dificil

Um problema 7 é definido como NP-dificil se todo problema em NP pode ser reduzido polinomi-
almente a 7. Segundo Rothlauf, F.[12], um problema 7 é redutivel em tempo polinomial a um problema
7', (' # 7) se, e somente se, hd uma transformacao que modifique qualquer insténcia arbitrdria x de
7 em uma instancia z’ de 7’ em tempo polinomial, tal que z seja uma instancia ‘sim’, para 7 se, e
somente se, ' for uma instancia ‘sim’ para 7’. Um problema 7 é redutivel a um outro problema 7’ se o
7' possuir a mesma dificuldade (complexidade) ou for mais dificil que 7. Logo, problemas NP-dificeis sao
pelo menos tao dificeis quanto quaisquer outros problemas da classe NP. Assim, problemas NP-dificeis

nao necessariamente pertencem a classe NP.

2.4 O Problema do Caixeiro Viajante e suas variantes

Conforme apresentado em [15], problemas matemadticos relacionados ao Problema do Caixeiro
Viajante foram estudados nos anos de 1800 pelo matematico irlandés Sir William Rowam Hamilton e
pelo britanico Thomas Penyngton Kirkman. A Figura 2.2 é uma fotografia do Jogo Icosiano (Hamilton’s

Icosian Game), publicada em [16]. O objetivo do jogo consiste em visitar 20 cidades, de forma que cada
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cidade seja visitada uma tnica vez, retornando, entao, a cidade inicial. O formato do tabuleiro, modelado
como um grafo dodecaedro regular, estd ilustrado na Figura 2.3. Uma possivel solugdo para este jogo é

a ordem de visitas ilustrada na Figura 2.4.

Figura 2.2: Jogo Icosiano de Hamilton.

O Problema do Caixeiro Viajante (cuja entrada é um conjunto de cidades e o custo de viagem
referente a cada par deste conjunto) consiste em encontrar um caminho menos custoso para visitar todas
as cidades do conjunto e retornar ao ponto inicial, cidade de partida. No PCV original, os custos de
viagem entre as cidades sdo simétricos, ou seja, realizar a viagem de uma cidade A para uma cidade
B custa exatamente o mesmo que realizar a viagem de B para A. Quando estes custos sao diferentes,
dizemos que temos um problema assimétrico. Este, em geral, é mais dificil de resolver, de acordo com

[9].

W\
,\_

\,,H/
‘x
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"x,_.--"‘\
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Figura 2.3: Grafo dodecaedro regular. Figura 2.4: Um Ciclo Hamiltoniano.

O PCV é um dos problemas mais estudados na drea da matemética computacional e, ainda que seu
enunciado seja simples, nao ha um algoritmo eficiente de solugao para seu caso geral. A complexidade da
solugao étima deste problema ainda nao é conhecida, apesar de vir sendo estudado por mais de cinquenta

anos. Solugdes para casos especificos vem sendo desenvolvidas nas mais diversas areas da otimizacao
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combinatéria.

Em [17], o PCV é apresentado como a permutacao de n cidades, o que possibilita n! permutagoes
diferentes. Para o PCV simétrico, cada rota possui duas maneiras de representacao. Por esse motivo, o
tamanho do seu espaco de busca é

n!l (n—1)!

S =T T2

E simples calcularmos o nimero de diferentes viagens entre as n cidades do conjunto. Dada a
cidade inicial, temos n— 1 possiveis escolhas para a segunda cidade, n— 2 possiveis escolhas para a terceira

cidade, e assim por diante. Ao multiplicarmos essas possiveis escolhas, temos

m=—1)l=nm-1)xn—-2)x(n—3)%...+3%x2x1.

Desde que o custo entre as cidades nao dependa da direcao da viagem, devemos dividir este ni-

—1)!
% . Como este valor cresce

mero por 2, para calcularmos apenas uma dire¢ao de viagem, obtendo entao
muito rapidamente a medida em que n aumenta, é descartada a possibilidade de conferir individualmente
todas as viagens.

O PCV pode ser reescrito em um significativo niimero de variagdes. A motivacdo de cada variagao
decorre, na maioria dos casos, de aplicacoes praticas. Normalmente, estas variagoes possuem ligagoes com
outros problemas de otimizagao combinatéria. Nao ha uma sistematizagao espontanea na literatura; sendo
assim, uma variacao pode ser nomeada de diferentes maneiras.

Este projeto tem por objetivo estudar duas variagoes do PCV (estas serdo apresentadas nos

capitulos seguintes) existentes na literatura, detalhando-as e aproximando-as de aplica¢oes do dia-a-dia.

2.5 Algoritmos aproximativos e heuristicos

2.5.1 Algoritmos aproximativos

Uma definigdo informal de algoritmo aproximativo é um algoritmo para um problema de otimi-
zagao que prové uma solucao obtida em tempo vidvel, ou seja, em tempo polinomial, cuja qualidade nao
difere muito (substancialmente) da qualidade da solugdo 6tima. Os algoritmos aproximativos (especial-
mente os deterministicos aproximativos) foram introduzidos por [18], e s@o algoritmos polinomiais que
buscam reduzir no minimo possivel a qualidade da solugao obtida por outros métodos, e a0 mesmo tempo
ganhando o mdximo possivel em eficiéncia (tempo polinomial). Em [19], é observado que a busca do
equilibrio entre estas situacoes conflitantes é o grande paradigma dos algoritmos aproximativos.

Em um periodo anterior ao surgimento dos algoritmos aproximativos, a andlise do desempenho
dos métodos heuristicos era baseada na execugao de um conjunto finito de instancias. Em seguida, os
resultados da heuristica eram comparados com os resultados de outras heuristicas para o mesmo conjunto
de instancias.

Em [20], é apresentada a defini¢do de algoritmos aproximativos. Consideremos um problema de

otimizagao, onde val(S) > 0 para toda solugao vidvel S e para qualquer instancia do problema. Sejam A
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um algoritmo e I uma instancia vidvel para o problema, tal que A resulta em uma solugao vidvel A(I)

de I, para toda instancia I do problema. Caso o problema seja de minimizacao e

opt(I) < wval(A(I)) < aopt(I)

para toda instancia I, pode-se dizer entdao que A é uma «-aproximacdo para o problema em
questdo. O termo « é um valor que pode depender de I. Dessa maneira, diz-se que « é uma razao
de aproximagdo (approzimation factor) do algoritmo. Como o exemplo acima é de um problema de

minimizacao, temos que a > 1. Se o problema for de maximizagao, deve-se refazer a definicao com

a opt(I) <wal(A(I)) < opt(I)

Neste caso, temos que 0 < a < 1.

Em [20], ainda é definido que “um algoritmo de aproximacao é uma a-aproximacao para algum .
Uma 1 — aproximacao para um problema de otimizagao é um algoritmo exato para o problema”. Pode-se
observar entdo que um algoritmo A é uma a-aproximacao para determinado problema de minimizagao
(ou maximizagao) se « for uma delimitacao superior (ou inferior) para a razao entre o val(A(I)) e o opt(I)
para uma instancia qualquer I do problema. Ainda em [20], temos também que, a cada instancia I de
um determinado problema, associa-se um niimero natural (I), que é definido como tamanho da instancia.
Uma possivel analogia é de que instancias e solugoes vidveis sdo cadeias de caracteres. Dessa forma, (I)
pode ser entendido como sendo o comprimento da cadeia de caracteres I.

Por fim, um algoritmo A para o problema é polinomial caso exista um polinémio p onde o consumo
de tempo do algoritmo é delimitado por p({I)) para cada instancia I. O autor [20] conclui entdo que “o
conceito de algoritmos aproximativos polinomiais deve ser entendido como uma formalizacao da ideia de

algoritmo eficiente”.

2.5.2 Algoritmos heuristicos

O conceito de heuristicas é definido em [21] como a “arte de inventar”. Dentro da programagao,
diz-se que um algoritmo é heuristico quando a sua solucao nao é determinada de forma direta, mas
através de testes. Este método consiste em gerar candidatos a possiveis solugoes de acordo com um dado
padrao. Em seguida, os candidatos sao submetidos a testes de acordo com um critério que caracteriza
a solugao. Caso um candidato nao seja aceito, gera-se outro e os passos ou medidas tomadas com o
candidato anterior nao sao considerados. Ou seja, existe um retrocesso para comegar a se gerar um novo
candidato. Os algoritmos baseados na técnica de backtracking partem deste principio.

Segundo [22], algoritmos heuristicos sdo uma boa escolha quando hé instancias muito grandes
do problema, ou quando h&a pouco tempo disponivel para a resolugao. Os métodos heuristicos sao,
por diversas vezes, definidos como busca cega, por nao envolverem implementacoes de conhecimentos
especializados. Por exemplo, um método heuristico para a solugao de uma equagao de segundo grau
nao utilizaria a férmula de Bhaskara. Assim, o objetivo destes métodos nao é necessariamente obter

uma solugdo 6tima do problema. Como é apresentado em [23], toma-se como ponto de partida uma
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solucdo vidvel e entdo realizam-se sucessivas aproximagoes direcionadas a um ponto étimo. Ao final deste
processo, obtém-se as melhores solugoes possiveis para os problemas, e nao necessariamente solugoes
Otimas, exatas e definitivas.

Portanto, metédos heuristicos podem ser resumidos como uma busca empirica e continua, que
encontram varios 6timos locais, onde o resultado é o melhor que se pode encontrar mediante determinadas

condigoes.



Capitulo 3

O problema do Caixeiro Viajante

Comprador

3.1 Introducao

Sgundo [24], o Problema do Caixeiro Viajante Comprador (PCVc) — conhecido como Traveling
Purchaser Problem (TPP), atraiu a atengdo de pesquisadores das dreas de otimizagdo combinatéria e
profissionais, devido a sua dupla natureza de problema de aquisicao e de transporte. O PCVc consiste
em um agente (caixeiro comprador) que deve visitar um conjunto de pontos de venda, ou lojas, a fim de
satisfazer a exigéncia de demanda de custo minimo para determinados produtos. O custo é constituido
por dois elementos: o custo de viagem entre dois pontos de venda e o custo de compra de cada produto.
Em [25], o PCVc¢ é citado como um problema comum, enfrentado por compradores em geral, mas que
também possui aplicagbes na drea de planejamento (ou agendamento) de produgao.

No ano de 1981, foi apresentada a primeira generalizacao do PCV, correspondente ao PCVe. A
versao nao direcionada deste problema foi definida por [26]. Uma definigdo completa é apresentada em

[9]:

Definicao 6. [9] Considerando wma residéncia vg, um conjunto de mercados M = (vi,va,...,v,) € um
congunto de produtos K = (f1, fa,..., fn), 0 Caizeiro Comprador pode ser representado por um grafo
G = (V,E) nao direcionado simples, tal que V. = {vo} UM € o conjunto de vértices e E = {(v;,v;) :
v;,v; € Vi < j}, o conjunto de arestas. Todos os produtos fi sao associados a uma demanda dj, existente
em um subconjunto de mercados My C M, sendo by; o preco do produto fr no mercado v; e c¢;j o custo

de viagem entre v; e vj.

O problema consiste, entao, em determinar um caminho em G comecando e terminando em vy,
passando pelos vértices necessarios para adquirir os produtos fi,k = 1,...,n, que atenderao a procura
di, minimizando o custo de compra dos produtos juntamente com o custo do deslocamento no grafo.
Nesta variante, ndo é necesséria a visita a todos os vértices. Em [9], é apresentado um exemplo onde um

mercado nao é inserido no ciclo final do caixeiro comprador, como ilustrado na Figura 3.2.
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A partir destas defini¢des, temos por ¢x; a quantidade do produto f disponivel no mercado v;.

Sendo assim, existem duas situacoes possiveis:

1. di > qx; > 0, sendo d, > 1,V f, € K e Vv; € P, — denominando Problema do Caixeiro Comprador

Capacitado, onde a demanda pode ser satisfeita apds a visita a mais de um mercado, ja que d > qp;.

2. dr, = qx; = 1 — denominando Problema do Caizeiro Comprador Ndo-Capacitado, onde supoe-se
que, se um produto estiver disponivel em um dado mercado, sua quantidade sera suficiente para

satisfazer a demanda. Nesse caso, a demanda é de uma unidade por produto.

A Figura 3.1 [9] ilustra um exemplo do PCV¢, com o custo correspondente a cada par de vértices.

by B
9| &

Py Pz | P3| Py I
9 d 5/6/4/3
\‘\

Figura 3.1: Ciclo do Problema do Caixeiro Comprador.

Fonte: [9].

As tabelas apresentadas juntamente aos vértices apresentam as informacoes relacionadas a de-
manda dy;, produto p;, preco de cada produto bg; e a quantidade disponivel do produto gi; no mercado,
ou vértice, correspondente. A tabela referente ao vértice 0 corresponde & demanda dos produtos no inicio
do problema, ou seja, o total de cada produto que deverd ter sido adquirido ao fim do ciclo de compra.

A partir do grafo apresentado na Figura 3.1, inicia-se o cdlculo para obter a solugdo 6tima,
combinando os menores custos de viagem e os menores custos individuais dos produtos. Na organizacao

do PCVc apresentada na Figura 3.1, serao realizadas as seguintes compras:
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Produto | Quantidade | Vértice | Custo Unitario | Custo
P 5 4 1 5
Py 1 6 1 1
P, 2 1 3 6
Py 3 4 5 15
Py 4 5 1 4
Py 3 3 1 3
Custo total 34

Tabela 3.1: Célculo para a solugao do PCVe.

Por sua vez, o custo total do ciclo é calculado pela soma dos custos de viagens entre as cidades.

Ou seja:
Vértice de Partida | Vértice de Destino | Custo

Vo Vi 1
Vi Vs 3
V3 Vi 1
i Vs 1
Ve Vs 2
Vs Vo 1

Custo total 9

Tabela 3.2: Célculo para o custo de viagem da Solug¢ao do PCVe.

b | 8

Figura 3.2: Solugdao do Problema do Caixeiro Comprador.

Fonte: [9].

Portanto, ao somar os custos totais apresentados nas Tabelas 3.1 e 3.2 obtém-se o custo total da
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solugao étima para o problema - 43, onde o custo total de viagem é 9 e o custo total de compra é 34.
A Figura 3.2, extraida de [9] apresenta a solugdo étima do problema, informando quais vértices foram

visitados e quais produtos foram comprados em cada um.

3.2 NP-dificuldade do problema

Segundo [24], o maior interesse no PCVc se dé pelo fato de que ele desafiadoramente combina
a selecao do fornecedor, a construcao de roteamento e o planejamento de compra de produtos em busca
de uma tnica solu¢do. Ainda de acordo com [24], encontrar uma solugdo 6tima para cada um dos
subproblemas gerados nao garante que alcancemos uma solugao 6tima para o PCVe.

As aplicagbes mais comuns para o PCVc sao relativas a roteamento de veiculos e armazena-
mento. O PCVc é NP-Dificil, uma vez que ele generaliza o PCV original e o Problema de Localizacao
de Instalagoes Nao-Capacitado (Uncapacitated Facility Location Problem - UFLP), que, segundo [28], é
um problema bastante estudado na literatura, envolvendo custos fixos para a localizagao de instalagoes
e custos de produgao, transporte e distribuigao, para satisfazer a demanda de determinadas regices. O
objetivo do UFLP é o de decidir onde localizar as instalagoes dos seus clientes, de forma a minimizar o
custo total.

De acordo com [24], a afirmacdo acima pode ser comprovada a partir de duas redugoes:

1. O PCV corresponde a um PCVc¢ (variagao do problema onde cada produto esté disponivel apenas

em um unico mercado, e cada mercado vende apenas um produto).

2. O UFLP pode ser entendido como um PCVec irrestrito, onde cada potencial local de instalagao

corresponde a um mercado, e cada cliente corresponde a um produto.

3.3 Resultados obtidos por diferentes abordagens

Esta secdo apresenta os principais algoritmos e heuristicas disponiveis para o PCVec. A partir
destes estudos, novas solugoes e heuristicas vem sendo desenvolvidas para o problema. Segundo [24],
todas as heuristicas construtivas para o PCVc se baseiam no conceito de poupar ou economizar, ou seja,
buscar uma melhoria relacionada a diminuicao total dos custos de compra, associada ao possivel aumento

dos custos de viagem, ao inserir um novo fornecedor em uma solugao.

3.3.1 Ramesh (1981)

Este algoritmo foi formulado a partir da ideia de busca lexicogréfica. E criada uma tabela
contendo um alfabeto que representa todas as sequéncias possiveis de mercados. Em [29], o autor afirma
que “o algoritmo procura por cada possivel palavra (sequéncia de mercados) de acordo com a tabela do
alfabeto e compara se a sequéncia corrente de mercados constitui uma solugao praticével”.

Por ser um dos primeiros algoritmos desenvolvidos para este problema, este algoritmo, em um pri-

meiro momento, pode ser definido como um algoritmo exato; porém, funciona somente com um conjunto
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muito pequeno de instancias. Dessa forma, uma heuristica pode ser derivada a partir deste algoritmo,
interrompendo a busca na primeira solugao vidvel. Em [26], o autor considera uma mudanga no algoritmo,
a fim de melhorar a solucao obtida. Esta mudanca consiste em examinar todos os mercados até que a
solugao seja melhor do que a solugao corrente.

O algoritmo desenvolvido por Ramesh serviu de base para dois outros algoritmos desenvolvidos
por [30], o Algoritmo do vizinho-mais-préximo (Next-Neighbor Search Algorithm) e o Algoritmo do bloco-
mais-prozimo (Next-Bloc Search Algorithm - NB-SH). O algoritmo NB-SH realiza a busca lexicogréfica
por blocos de palavras, ou seja, blocos de mercados, buscando a melhor solugao do bloco atual para depois
mover-se para o proximo bloco. Esse procedimento é repetido até que todos os blocos sejam percorridos
e uma solucao 6tima seja alcancada. Por sua vez, o algoritmo do vizinho-mais-préximo inicia-se com
o vizinho mais préximo ao vértice vy, realiza-se a busca lexicografica até que a melhor solucao seja
encontrada. Em seguida, visita-se o segundo vizinho-mais-préximo de vy e busca-se, da mesma forma, a

melhor solugao possivel. O procedimento é realizado até que todos os vizinhos sejam avaliados.

3.3.2 Heuristica de Economia Generalizada (1981)

A Heuristica de Economia Generalizada (Generalized Saving Heuristic) foi desenvolvida por [31]
e é um dos primeiros trabalhos com abordagem de algoritmos heuristicos. Esta heuristica tem seu ponto
de partida em um ciclo composto pelo ponto de partida vy e todos os mercados que possuirem o maior
numero de produtos com o menor custo. Em seguida, substitui-se no ciclo o mercado que viabilizar uma
menor soma dos custos dos produtos. A solugao étima é alcangada quando nao houver outra melhoria,
ou economia, através da adicao de novos mercados ao ciclo.

Em 1982, foi publicado um trabalho [32] com uma modificagdo desta heuristica, de forma que
a configuracao inicial passou a ser composta por um conjunto de mercados que tenham os produtos
requeridos pelo problema. A partir disso, os mercados que oferecem um custo mais elevado sao retirados

iterativamente até que nao se possa realizar melhorias na solugao obtida.

3.3.3 Metaheuristica baseada em Busca Tabu (1996)

No ano de 1996, foram criados dois procedimentos heuristicos [33] que sao utilizados na criagao
da solugao inicial do PCVc - o DROP-procedure e o ADD-procedure. O primeiro inicia-se com uma
possivel solucao contendo todos os mercados; o procedimento entao passa a remover, a cada iteragao,
o mercado que resulte na melhor reducao, de acordo com o objetivo da problema. O procedimento
ADD-procedure funciona de maneira oposta; ele cria um caminho adicionando os mercados, respeitando
o critério de economia definido (economia de produtos ou economia de viagem). Apds a criagao de um
caminho viavel, os demais mercados sao adicionados de forma a nao restarem melhorias possiveis para a

solucao do problema.



20

3.3.4 Algoritmo de Singh & Van Oudheusden (1997)

Nesta abordagem, os autores propoem um algoritmo de branch-and-bound que, como diz o nome,
possui a ideia de dividir todos os caminhos possiveis em subconjuntos menores e calcular entao os limites
inferiores, levando sempre em conta a soma da compra dos produtos e a soma da viagem. O célculo do
limite inferior é realizado através do UFLP. Este algoritmo pode ser aplicado a instancias assimétricas e

simétricas, como é definido em [22].

3.3.5 Heuristica de Adigao de Mercadorias (1998)

Outra heuristica proposta na literatura [30] é a Heuristica de Adi¢do de Mercadorias (Commodity
Adding Heuristic - CAH). Nesta heuristica, é definido que todos os mercados possuem todos os produtos
existentes na configuragdo do problema. O procedimento realizado para a obtenc¢ao de uma solugao cada
vez mais proxima da étima leva em consideragao apenas o custo do produto, sem incluir no calculo o
custo da viagem.

O primeiro passo é criar uma lista com todos os produtos e, a partir do primeiro produto,
construir uma solugao que possua o menor custo para o mesmo. As iteragoes seguintes realizam o mesmo
procedimento, selecionando os produtos seguintes, sempre preservando o menor custo. Os mercados

podem ser adicionados a cada iteracao, ou nao, caso ja tenham sido visitados.

3.3.6 Heuristica de Adigao de Mercado (2003)

Esta heuristica foi desenvolvida por Laporte [34], e consiste em um algoritmo exato que utiliza
como base o algoritmo de branch-and-cut, podendo ser aplicado ao PCVc capacitado e ao PCVc nao-
capacitado.

A etapa inicial desta solucao utiliza heuristica de adi¢io de mercados (MAH), que consiste em
acrescentar, a cada iteracao, um mercado que tenha disponibilidade de um produto que ainda nao tenha
sua demanda atendida até o ciclo atual. Em seguida, é criado um conjunto de mercados que disponibilizam
determinado produto pelo seu menor custo. Entao, é adicionado na solucao o mercado que apresentar o

maior prego entre os menores, como é apresentado em [29].

3.3.7 Pré-Processamento e Intensificagao de Teeninga & Volgenant (2004)

Em [35], sdo apresentados procedimentos que melhoram a qualidade de algumas heuristicas pre-
viamente propostas: Heuristica de Economia Generalizada, Heuristica de Adigdo de Mercadorias e Heu-
ristica de Redugdo de Caminho. O procedimento de pré-processamento, como definido em [29], serve
para “identificar mercados que podem ser étimos. Essa informacgao é utilizada nas rotinas de inicializagao
dos outros algoritmos”. Por sua vez, o processo de intensificacao é realizado sobre a ideia de que, ao se
retirar um mercado somente da solugao, pode nao ocorrer redugao no custo total; porém, a retirada de k
mercados consecutivos pode resultar em uma reducao considerdvel no custo total. [29] ainda afirma que

“a redugao de k mercados e a sua re-introdugao na solugao também pode gerar uma redugao no custo
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total”. No trabalho proposto por [35], o autor afirma que este procedimento, mesmo aumentando o tempo

computacional utilizado, faz com que a qualidade da solucao seja melhorada.

3.3.8 Busca Local (2005)

A aproximagao heurfstica de Busca Local proposta em [36] pode ser aplicada para o PCVc¢ capa-
citado e nao-capacitado. O primeiro passo desta heuristica consiste em criar uma solugao que contenha
todos os mercados, utilizando o algoritmo do vizinho-mais-préximo. Em seguida, a solucao criada é me-
lhorada, aplicando-se o algoritmo de Lin-Kernighan, proposto em [37]. Apds estes dois passos, a solugéo
passa por uma busca local aplicada a dois grupos de vizinhanca e, por fim, um procedimento de diversifi-
cacao chamado shaking, que serve para diversificar uma solucao quando nao ha mais melhorias na etapa
de busca local, é aplicado.

Em [29], Bagi define o procedimento de I-ConsecutiveEzchange como um “esquema iterativo que
troca [ vértices consecutivos em um ciclo vidavel por um conjunto de vértices que nao estao nesse ciclo”.
Quando um 6timo local é encontrado, o procedimento reduz o valor de [, o procedimento realiza trocas
de conjuntos de [ mercados da solucdo inicial por outros que estao fora do ciclo. Neste procedimento,
héa duas etapas. A primeira, chamada de [-ConsecutiveDrop, é realizada a fim de diminuir o tamanho do
ciclo ao retirar [ mercados consecutivos. A segunda etapa, definida como RestoreFeasibility, tem a fungao
de recuperar a viabilidade da solucao, caso ela seja perdida no estagio anterior. J& o procedimento de

Insertion adiciona todos os possiveis vértices que resultem em uma diminui¢ao no custo objetivo.

3.3.9 Metaheuristica baseada em Colénia de Formigas (2006)

Em [38], é proposta uma metaheuristica que possui como base a ideia da otimizagao por colonia
de formigas, que é inspirado no comportamento de formigas, que se movem de forma aleatéria, explorando
o espaco ao redor do formigueiro a fim de buscar alimento. Quando encontram alimento, as formigas
retornam ao formigueiro, deixando pelo caminho um rastro de feroménio. Quanto mais feromoénio a
formiga deposita no caminho, maior a quantidade de formigas que realizaram este caminho até o alimento.
Ou seja, a chance de este ser o melhor (ou menor) caminho é intensificada. Dessa maneira, este caminho
torna-se uma solugao otimizada, levando em consideracao o nivel de feromoénio presente no caminho.
Como é apresentado em [39], muitos estudos concluiram que as formigas percorrem o caminho que possui
maior nivel de feromoénio, e que este era, por sua vez, o caminho mais curto.

O algoritmo de colonia de formigas foi proposto por [40] em 1992. O modelo natural de caminho
de feromonio de insetos deu inicio a um sistema artificial. As formigas artificiais sdo definidas como
agentes. A andlise do comportamento das formigas artificiais foi baseada no modelo do comportamento
das formigas reais.

Para o PCVe, o algoritmo proposto por [38] é definido como Dynamic Multi-Dimensional Ana-
morphic Traveling Ant (DMD-ATA), que é uma evolugao do algoritmo original de colonia de formigas
adaptado para o PCVc nao capacitado. Neste algoritmo, um agente, ou seja, uma formiga, move-se de

um mercado a outro em um grafo do PCVe, como é definido em [29]. O autor ainda afirma que “apés co-
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letar todos os produtos, a formiga nao retorna para o depdsito imediatamente; ela tem a possibilidade de
visitar mais mercados com uma probabilidade sendo diminuida”. No fim do percurso, os agentes deixam
nos caminhos percorridos um nivel de feromonio que é proporcional & qualidade da solucao étima.

As melhorias encontradas pelos agentes também sao armazenadas, para que a melhoria passe
a fazer parte da solugcao. Um coeficiente de evaporagao é aplicado ao caminho anterior para reduzir a
quantidade de feromonio depositada no caminho.

Por fim, [29] afirma que “para conseguir melhor performance, sdo utilizados procedimentos de
busca local”. Ou seja, ao fim do processo de otimizagao baseado em colonia de formigas, é realizado um
processo de intensifica¢do utilizando busca local. Em [38], é definido que o algoritmo DMD-ATA somente
é aplicado ao PCVc nao capacitado, e entdo o autor compara seus resultados com o algoritmo de busca
local de [36]. Os algoritmo DMD-ATA apresentam resultados melhores que o algoritmo de busca local
simples. Porém, mesmo sendo realizado em uma méaquina com capacidade computacional maior, ainda

apresenta um tempo de processamento muito maior que o algoritmo de busca local simples.

3.4 Heuristicas MAH e Busca Local

Neste trabalho, serao estudadas e comparadas duas heuristicas presentes na literatura: a Heu-
ristica de Adi¢iao de Mercado, desenvolvida por Laporte em [34] e definida em seu idioma original como
MAH - Marketing Adding Heuristic e a Heuristica de Busca Local desenvolvida por [36]. A escolha des-
tas heuristicas deu-se pelo fato de serem as duas heuristicas mais estudadas para essa variante, além da
melhoria e da importancia que elas carregam.

O algoritmo de Branch-and-Cut, utilizado dentro da heuristica de MAH - Heuristica de Adigao
de Mercados, é a heuristica que apresentou mais melhorias comparadas as heuristicas anteriores. Ja a
heuristica de Busca-Local, mesmo nao sendo a mais recente, é a heuristica mais consistente dentre os
resultados obtidos. Uma prova disso é que os trabalhos mais recentes da area, que envolvem colonia de
formigas e algoritmos transgenéticos, realizam uma etapa chamada de intensificagdo com busca-local para
obter solugoes mais otimizadas, e ainda assim os resultados apresentam maior tempo computacional até

chegarem a solucao 6tima.

MAH - Heuristica de Adicao de Mercados

Em [34], é descrita a Heuristica de adi¢io de mercados (MAH) para o PCVc restrito. Esta
heuristica gradualmente estende um ciclo, inserindo em cada etapa um novo fornecedor, que vende um
produto cuja demanda ainda nao estd totalmente atendida.

Inicialmente, a heuristica MAH determina em quais fornecedores cada produto estd disponivel a
pregos mais baixos, e entre estes minimos, acrescenta ao passeio o fornecedor que apresente o preco mais
elevado do produto, de acordo com uma regra de economia méaxima definida (custo dos produtos ou custo
da viagem).

Por esta heuristica ser comumente utilizada, sua énfase tem sido aplicada no ganho de velocidade.

Porém, ainda em [34], sdo apresentados resultados computacionais em que a heuristica demonstra um
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desempenho empirico satisfatério quando os custos de roteamento sao baseados em distancias euclidianas,
baseadas nas medidas de um sistema de coordenadas cartesianas. Os resultados do autor comprovam
ainda que o método estende progressivamente um ciclo, inserindo em cada passo um novo mercado v;«
vendendo um produto pg« cujas necessidades de compra ainda nao estao totalmente satisfeitas. Deno-
tando por K o conjunto de tais produtos e por M o conjunto de mercados ndo visitados, o préximo

mercado v;~ a ser inserido é o que produz

b+ = max,, {min, 5757, bkil}-

A partir da equagao acima, [34] enfatiza que a inclusao de v;» no ciclo atual é realizada de acordo
com o critério padrao de maxima economia. Uma vez obtido um ciclo vidvel, a etapa seguinte consiste
em um poés-otimizagao realizada iterativamente, agindo sobre o conjunto de fornecedores na solugao e do
custo da viagem.

Além disso, dado um conjunto M de mercados nao visitados, o custo de roteamento pode ser
melhorado através da solucio de um PCV no subgrafo gerado por M. Na solucdo proposta por [34], é
utilizado, na implementacao, um mecanismo de 2-opt simples, que é o método de busca mais simples para
o problema do caixeiro viajante, sendo a vizinhanga da solucao S definida pelo conjunto de solugoes que
podem ser alcangadas através da permutacao de duas arestas ndo-adjacentes em S, segundo [41].

Somado a isso, no procedimento de pds-otimizagao, o conjunto de mercados visitados é modificado
dinamicamente, retirando um mercado de M, introduzindo um novo mercado em \M ou trocando um
mercado de M com um mercado de M\M, enquanto a viabilidade da solu¢do é mantida. Por fim, o
autor [34] afirma que a rentabilidade de uma determinada sele¢cdo de mercado é avaliada pela aplicagio

do algoritmo UFLP e do mecanismo de 2-opt.

Algoritmo de Branch-and-cut para solucionar o Problema do Caixeiro Comprador - Para a

Heuristica MAH

O algoritmo de Branch-and-cut, proposto em [34], possui o nimero de restrigoes geradas pelo
algoritmo crescendo exponencialmente em relacao ao niimero de mercados, n, e um numero grande de
variaveis, em parte devido a presenca de variaveis zp;, que representam a quantidade do produto pg

comprado no mercado v; para todos os produtos p, € K e todos os vértices v; € M.
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Inicializacdo
(Passo 01)

Subproblema: @'
(Passo 03)

Heuristica Original:a/®
(Passo 04)

v

Geragdo de Variavel
[Passo 05)

o sim
Novas Variaveis?

Geragdo de Restricdo
(Passo 06)

Movos Cortes?
(Cuts)

Branching
(Passo 07)

Figura 3.3: Fluxograma do Algoritmo de Branch-and-cut de Laporte.

A Figura 3.3 demonstra graficamente o passo-a-passo do algoritmo desenvolvido em [34]. Algumas
definigbes serao apresentadas a seguir, seguindo o trabalho proposto por [34], para facilitar o entendimento

dos passos do algoritmo. Sao elas:

M* :={v} U { v; € M rexiste pj € K tal que 30, cap (o3 Thj < - }

Ou seja, M™* representa o conjunto de vértices, ou mercados, que devem fazer parte de qualquer solugao

do PCVe.

K* .= { pr € K Z’UiEMk, Qkj = dk }
K™ representa o conjunto de produtos sem as opgoes de decisao de mercado. Para essas definigoes,

o autor usa trés tipos de varidveis de decisao:



25

1, se a aresta e pertence a solucao
Te i= Vee E
0, em caso contrario

sendo F o conjunto de arestas,

1, se o vértice v; pertence a solugao
Yi = Vv, €V
0, em caso contrario

sendo V' o conjunto de vértices e por fim,

zki := a quantidade de produtos p; comprados no mercado v; para todo p; € K e todo v; € M.

A partir do fluxograma e das definigoes apresentadas acima, apresenta-se o passo-a-passo do

algoritmo:

1. Passo 1 (Inicializagao) :

I-

IT -

I1T -

IV -

Calcular o conjunto de mercados M* e o conjunto de produtos K*, definir y; = 1 para todo
vértice v; € M™*, e z; = qr para todo pr € K* e v; € M.

UB

Calcular um limite superior w no valor da solucdao 6tima do PCVe wPF”T por meio da

heuristica MAH.

Definir LY, um subconjunto de vértices, incluindo todas as varidveis . associadas as 10 arestas
de menor custo incidentes a cada vértice, e varidveis zy; correspondentes aos 10 mercados mais

baratos para cada produto.

Definir L¢, incluindo todas as restricoes com S := M} para todo pg, bem como os limites

inferior e superior das varidveis.

Definir um primeiro PL (programa linear), incluindo todas as varidveis y;, todas as varidveis
. com arestas pertencentes a solucao heuristica e as 5 arestas de menor custo incidentes a
cada vértice, e todas as varidveis zy; correspondentes as atribuicoes feitas na solucao heuristica
e aos 5 mercados mais baratos para cada um dos produtos. Por fim, inicialize uma lista L¥

de subproblemas com este PL.

2. Passo 2 (Teste de Término) :

I-

IT -

I1T -

Se L¥ estiver vazio, parar com a solucdo atual.

Caso contrério, selecionar um subproblema de L, de acordo com a melhor estratégia de limite

inferior, ou seja, o menor limite inferior.

Definir o contador de iteracao = 0.

3. Passo 3 (Solucao do Subproblema) :

I-

Definir # = 6 + 1. O autor [34] neste passo utiliza o CPLEX 6.0 para solucionar o PL e

armazenar o valor da solucdo em w’”.



26

IT - Remover permanentemente do PL e de todos os descendentes do subproblema atual as varidveis
nao-bésicas para as quais o produto de seu limite superior e seu custo reduzido ultrapasse

wUB _ wPL.

IIT - Remover temporariamente todas as varidveis nao-basicas cujos custos reduzidos ultrapassem
um limite igual a 0.001, e todas as restrigoes que estiverem inativas durante 5 iteragoes ou cuja

variavel nao-utilizada ultrapasse um limite igual a 0.01.

IV - Se a solugdo nao for um miltiplo de 5, ir para o Passo 6.
4. Passo 4 (Heuristica Original) :

I - Tentar aprimorar a solugao atual, estabelecida, aplicando o procedimento heuristico do Passo

1, utilizando a solucao PL atual como ponto de partida.
5. Passo 5 (Geragao de Varidveis) :

I - Pesquisar LY para varidveis com custo reduzido negativo. Se nenhum deles puder ser identifi-
cado, realizar uma busca similar sobre todas as varidveis. Se alguma varidvel for identificada,
adicionéd-las a LY. Se nenhuma varidvel de custo reduzido negativo for identificada, ir para o

Passo 6.

IT - Caso contrario, adicionar todas as variaveis identificadas ao PL e ir para o Passo 4.
6. Passo 6 (Geragao de Restricao) :

I- Pesquisar L por restricdes violadas. Se nenhuma puder ser identificada, executar um pro-
cedimento de separacio; se forem detectadas quaisquer restricoes violadas, adicioné-las a LC.
Se nenhuma restri¢ao violada tiver sido identificada e o Passo 6 tiver sido iniciado logo apds o

término do Passo 3, entao ir para o Passo 5.
IT - Caso contrario, se forem identificadas restrigoes violadas, adicionar as 50 restrigdes mais vio-
ladas ao PL e ir para o Passo 3.

7. Passo 7 (Branching - Ramificagoes) :

I- SewPf>wUB ir para o Passo 2.

II - Caso contrario, se a solucdo for um conjunto inteiro w¥? := wP%, atualizar a melhor solucio
conhecida e ir para o Passo 3.

III - Criar dois subproblemas, ramificando uma varidvel fraciondria, inserindo-os na lista LY e ir

para o Passo 3.
Resultados do Algoritmo de Branch-and-Cut de Laporte
Em [7], os autores utilizaram 4 classes de instancias de teste:

Classe 1 Contém 33 instancias simétricas de mercados, definidas com a mesma entrada de dados, definidos

por [42] no algoritmo de branch-and-bound, descrito na Subsecéao 3.3.5.
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Classe 3
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As insténcias sdo geradas aleatoriamente, usando o processo descrito em [30] na heuristica de
adicao de mercadorias. Os autores utilizaram o custo de roteamento simétrico ao invés de custos

assimétricos. As instancias foram definidas com |V| = 50,100, 150 e 200, e | K| = 50, 100, 150 e 200.

As instancias foram definidas gerando a principio |V| vértices de coordenadas inteiras no quadrado
[0.1000] x [0.1000], de acordo com uma distribuicao uniforme e definindo custos de roteamento por
distancias euclidianas. Cada produto py foi associado com |Mj| mercados selecionados aleatori-
amente, onde |My| foi gerado aleatoriamente em [1,|V]| — 1]. As caracteristicas restantes destas

instancias sao definidas da mesma forma que na Classe 1.

Foram utilizadas cincos instancias para cada valor de |V| e |K| para analisar a performance do

algoritmo. Nas tabelas abaixo, sao apresentados os resultados médios das cincos instancias, para cada

valor

de |K|, encontrados em [34]. Para cada grupo de instancias, os autores fornecem as estatisticas

Visitados, Total sec, N6s e o valor PC. As informacoes contidas na tabela sdo definidas da seguinte

maneira:

|V|: nimero de vértices (incluindo o mercado inicial);

|K|: nimero de produtos;

Visitados: ntimero de mercados visitados na solugao étima;

Total sec: tempo computacional total gasto pelo cédigo de branch-and-cut;

N¢s: ntmero de nés gerados.

PC': Percentual do custo dos produtos sobre o custo total de uma solugao étima.
K| | Visitados Total sec Nés PC | Visitados Total Nés PC | Visitados Total Nés PC
50 3.6 0.0 1.0 33.1 8.4 1.6 3.0 4838 16.8 1.8 4.2  60.2
100 44 4.8 1.4 411 10.4 8.6 8.2 522 22.0 1.2 26 67.8
150 5.8 11.4 2.6 40.7 13.2 17.8 10.6 49.8 244 0.0 1.0 724
200 6.4 17.4 1.8 43.3 13.8 49.2 254 545 26.6 0.0 1.0 742

Tabela 3.3: Classe 01: [V| = 33.

|K| | Visitados Total sec Nés PC | Visitados Total Né6s PC | Visitados Total Nés PC
50 13.6 56.4 12.6 18.5 344 172 78 444 45.6 3.6 11.4 60.8
100 24.2 168.0 43.8 21.1 52.0 7.0 34 59.2 66.8 1.8 54  76.2
150 35.6 196.2 59.0 29.5 71.0 6.8 34 715 79.2 3.6 6.2 854
200 42.4 141.0 42.6  32.0 76.4 124 5.0 80.0 83.6 9.0 12.6 90.5

Tabela 3.4: Classe 02: |V| = 100.
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K| | Visitados Totalsec Nés  PC | Visitados Total No6s PC | Visitados Total Nés PC
50 9.2 104.4 19.8 94 10.4 1224 14 431 35.0 81.0 8.6 745
100 13.0 179.8 142 10.7 14.2 3094 22 50.0 48.8 34.8 3.0 815
150 17.8 1,552.8  193.0 12.6 18.0 423.0 3.0 553 60.6 69.0 11.8 854
200 19.0 256.4 11.8 15.0 19.8 3444 6.6 56.9 7.2 154.2 422 88.2

Tabela 3.5: Classe 03: |[V| = 100.

Na coluna dos Nés, quando hé o valor 1, significa que o problema néao requer branching (ramifi-
cagao).

Como pode ser observado a partir das Tabelas 3.3, 3.4 e 3.5 e afirmado por [34], a dificuldade de
resolver uma instancia nao é diretamente afetada pela magnitude dos custos dos produtos em comparagao
com os custos de roteamento. Os autores também concluem que uma instancia das Classes 1 e 2 tende
a ser mais facil quando os custos dos produtos sdo maiores do que os custos de roteamento, mesmo que
uma decisao 6tima envolva a selegdo de mais mercados. Portanto, a dificuldade do problema apresenta

maior relagao com |M] e |K]|.

Heuristica de Local-search - Busca Local

Em [36], os autores propdem uma abordagem heuristica alternativa para a solu¢ao do PCVec na
versao geral, isto é, com demandas de produtos e ofertas em mercados. A heuristica proposta pelos
autores é baseada em um esquema de busca local, utilizando uma definicdo de vizinhanca especial. A
vizinhanga e a abordagem heuristica sao especialmente geradas para casos em que os custos de roteamento
sao baseados em distancias euclidianas, porém [36] afirma que também poderia ser aplicado para resolver
outras instancias simétricas.

Os autores afirmam que a ideia principal da heuristica proposta de busca local é baseada em duas
familias de vizinhancas, onde um procedimento especifico para atingir um minimo local é desenvolvido
para cada uma delas. O primeiro procedimento apresentado por [36] executa um esquema iterativo,
trocando [ vértices consecutivos em um dado ciclo que é vidvel com um conjunto de vértices que nao
pertencem a esse ciclo. O valor [ é reduzido assim que uma solugdo 6tima local é alcangada. FEste
procedimento é definido pelos autores como [ — ConsecutiveExchange. Ja o segundo procedimento
insere tantos vértices quanto forem possiveis, sempre que uma insercao resulte em uma redugao no valor
objetivo; os autores definem o segundo procedimento como Insertion.

E utilizada uma estrutura de dados para acelerar a avaliacao de um inser¢ao ou remocao de um
mercado em uma solugao parcial. E constatado ainda pelos autores que, toda vez que uma solucao é
avaliada e ocorre uma insergao ou remogao, a avaliagao de uma solucao modificada pode ser eficientemente
recalculada utilizando uma ad hoc !. Uma solucdo parcial p tem uma representacio interna consistindo
de uma sequéncia de mercados em V* e um vetor dindmico para cada produto p, € K. Em [36], é

demonstrado que cada componente desses vetores corresponde a um mercado v; € VM, e contém a

IProblemas ad hoc sdo aqueles cuja soluciao nao envolve estruturas de dados, algoritmos ou técnicas genéricas.
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oferta qx;, além do prego unitario by;. Estes itens sao pré-classificados de acordo com o custo de compra
bri. Ainda de acordo com esta estrutura de dados, a insercdo de um novo mercado v; € MV” em uma
solugdo parcial p levaria a uma complexidade de tempo de O(log|V? N My|) para cada produto py € K.

Além disso, os autores afirmam que a avaliagao do custo total de aquisigao levaria a uma comple-
xidade de tempo de O(]V?||K]). No caso particular do problema do caixeiro comprador irrestrito, esta

complexidade seria reduzida para O(1) para cada produto pj € K.

Algoritmo Geral para solucionar o Problema do Caixeiro Comprador - Heuristica de Busca

Local

Uma solugao inicial é apresentada por [36], a qual contém todos os vértices e é construida pela
classica, e muito utilizada, heuristica do vizinho-mais-proximo. Em seguida é melhorada pelo procedi-
mento Lin-Kernighan, descrito por [43] como um algoritmo baseado na troca de arestas. Tais trocas
possuem o objetivo de transformar um determinado percurso em um percurso de menor custo total, da
mesma maneira que acontece no 2-opt. Contudo, o Lin-Kernighan utiliza uma estrutura de vizinhanga
k-opt, que consiste em uma generalizagao do algoritmo 2-opt, isto é, o nimero de arcos trocados a cada
passo é variavel para diferentes valores de k.

O autor ainda aponta o fato de que uma das dificuldades da abordagem k-opt apontadas na
literatura é que o numero de operagoes necessarias para realizar o teste de todas as k trocas aumenta
rapidamente conforme é aumentado o nimero de cidades. Como € dificil saber qual valor de k deve-se
usar para obter um melhor custo beneficio entre o tempo de processamento e a qualidade da solucao, o
algoritmo Lin-Kernighan introduz um mecanismo exemplificado em [43] que, a cada iteracao, busca o
melhor valor para k, verificando as trocas que podem ser realizadas a fim de resultar num percurso de
menor custo.

O processo do algoritmo de Lin-Kernighan pode ser repetido diversas vezes, tendo como percurso
inicial um percurso T criado aleatoriamente ou por algum outro método conhecido. A Figura 3.4 apresenta
um exemplo de trocas de arestas que podem ser realizadas pelo algoritmo Lin-Kernighan, onde o autor

[43] representa o percurso por um circulo.

Figura 3.4: Exemplos de iteracoes do algoritmo Lin-Kernighan.

O autor ainda observa que o algoritmo Lin-Kernighan efetua trocas continuas de arestas até que
nao seja mais possivel encontrar trocas que permitam ou propiciem a obtencao de k — trocas na iteragao.

Tendo este objetivo de melhoria da performance de seu algoritmo, oito regras foram definidas para o
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algoritmo. as Regras 1 a 6 foram criadas a fim de limitar a busca do algoritmo, restringindo a escolha

das arestas; as Regras 7 e 8 tem a fungao de guiar o processo de busca:

—_

Somente trocas sequenciais sao permitidas.

[\]

O ganho parcial G; deve ser positivo.
3 O percurso deve resultar num ciclo.

4 Uma aresta previamente excluida nao pode ser adicionada, e uma aresta previamente adicionada

nao pode ser excluida.
5 A busca é encerrada se o percurso encontrado for igual ao encontrado anteriormente.

6 A busca por uma aresta a ser adicionada y; = (t2;, t2;41) € restrita aos cinco vizinhos mais préximos

do ponto atual (z;).
7 Na escolha da aresta y; (com i > 2), a cada aresta, é dada a prioridade ¢(x;4+1) — ¢(y;)-

8 Se existem duas alternativas para x;, é escolhida a que tiver o maior ¢(x;).

Apos a aplicacao do algoritmo de Lin-Kernighan, é realizado o seguinte esquema iterativo. Um
loop interno calcula o valor [ e obtém solucoes melhores iterativamente aplicando [-ConsecutiveEzchange
e o Insertion, onde o I-ConsecutiveFExchange consiste em trocar um conjunto de [ vértices consecutivos,

pertencentes a um ciclo vidvel p, com outros vértices fora do ciclo, em um procedimento de dois estagios:

1. O primeiro estagio é denominado como I-ConsecutiveDrop, e tenta reduzir o comprimento do ciclo,

removendo vértices consecutivos.

2. O segundo estagio é denominado RestoreFeasibility, e tenta restaurar a viabilidade, se esta for

perdida na etapa anterior.

Ou seja, exatamente um tnico vértice é removido de um ciclo viavel, e um numero de insergoes
consecutivas sao realizadas enquanto uma melhoria na fungao objetivo é alcancada. Ja o Insertion
adiciona um novo vértice ao atual ciclo vidvel p, caso tal inser¢ao implique em uma reducao no custo
total de p. O algoritmo desse procedimento é apresentado na Figura 3.5.

Em [36], é explicado que ambos os procedimentos sdo aplicados até que nenhuma melhoria adi-
cional seja alcancada. Uma vez que o lago interno conclui, um procedimento de perturbagao é realizado
para aumentar o ciclo atual com novos vértices. Dessa forma, em [36], um esquema de perturbacao,
chamado Shaking, controla tanto o nimero de vértices adicionados como o nimero de iteracoes do loop
externo. Em particular, como ¢é realizado no algoritmo do PCVc apresentado na Figura 3.6 , para uma
dada solucao p, cada vértice nao pertencente a V* incrementa p se o custo de deslocamento da solucao
incrementada nao aumentar em mais de p por cento. A porcentagem p é iterativamente reduzida e o

procedimento para quando nenhum vértice é inserido.



Algoritmo: Procedimento I-ConsecutiveExchange

1.
2
3
4.
5.
6
7
8

9

Entrada: Um ciclo viavel o e 1</ <|V9)
Saida: Um ciclo viavel ¢
enquanto / > 1 faca
o’ = [-ConsecutiveDrop (a, )
se o’ ndo é viavel entdo
o’:= RestoreFeasibility (")
fim do se
se f{c’) > f(o) ou &’ ndo ¢ vidvel entdo
I:=1-1
sendo
g=0

10. fim do se

11

. fim do enquanto

12.retornar ¢

Figura 3.5: Algoritmo para o procedimento de ConsecutiveDrop o PCVe.

Algoritmo: Algoritmo Geral para o PCVc

1
2
3
4
5.
6
7
8
9

10.
11.

Entrada: Uma instincia do PCVc
Saida: Um ciclo viavel o

¢’ = Vizinho-mais-proximoPCV(V)
c:=a

. repetir

repetir
o’:= [-ConsecutiveExchange(c’)
c’:= Insertion(a’)

até ndo apresentar melhoria

se f{c’) < f{c) entdo
o:=a¢

fim do se

até Shaking(c’)

12.retornar ¢

Resultados

Figura 3.6: Algoritmo geral para o PCVec.

do Algoritmo de Local Search
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A proposta apresentada por Ledesma em [36] foi testada sobre a série de problemas gerados

aleatoriamente, descritos por [25], contendo instincias para as versoes restritas e irrestritas do TPP. A

primeira localizagao corresponde ao domicilio. Cada produto py, foi associado a | My| mercados seleciona-

dos aleatoriamente. O autor [36] ainda ressalta que, quanto maior o valor de A, menor é o comprimento

de seu ciclo 6timo. Por exemplo, com A = 0, a instancia torna-se um PCV, enquanto que, com A = 1,

teremos o PCVc irrestrito. Cinco instancias foram geradas para cada valor de n, m e k.

As Tabelas 3.6 e 3.7 comparam os resultados do trabalho proposto por [36] com os resultados

obtidos por [25] para o PCVc restrito e irrestrito.
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%Visitados # | CAH Busca Local
%gap Segundos Y%gap Segundos
m 50 26 20 | 3.05 1 0.07 3
100 16 20 | 1.89 9 0.14 10
150 11 20 | 2.12 20 0.03 14
200 9 18 | 2.59 34 0.32 19
n 50 8 25| 0.35 16 0.07 5
100 13 22 | 0.59 71 0.24 13
150 16 22 | 0.45 225 0.10 20
200 17 20 | 0.50 331 0.08 21

Tabela 3.6: Resultados computacionais médios, instancias irrestritas (6timas).

%Visitados # | CAH Busca Local
%gap Segundos %gap Segundos
m 50 73 140 | 1.42 ) 0.15 5
100 71 135 | 2.00 33 0.50 26
150 73 119 | 2.55 113 0.50 26
200 69 46 | 4.61 156 1.15 100
n 50 63 131 | 3.32 34 0.72 43
100 71 117 | 1.83 65 0.56 38
150 7 94 | 1.51 58 0.42 32
200 80 98 | 1.96 83 0.29 32
A 01 100 70 0.16 81 0.00 8
0.5 99 68 | 0.50 96 0.20 25
0.7 88 66 | 1.65 71 0.10 29
0.8 85 68 3.02 72 0.57 62
0.9 59 64 5.24 49 1.43 86
0.95 39 41 | 3.09 11 0.68 26
0.99 19 63 | 2.51 ) 0.31 19

Tabela 3.7: Resultados computacionais médios, instancias restritas (Gtimas).

A coluna CAH representa a abordagem proposta por [25] da heuristica de adi¢ado de mercadoria,
e a coluna Busca Local corresponde ao algoritmo de busca local descrito por [36], explicado na Subse-
¢ao 3.4 deste trabalho. Cada coluna apresentada na Tabela 3.7 de [36] mostra a qualidade da solugao

heuristica sobre a solucdo étima obtida utilizando o método exato descrito em [34]. Cada linha contém
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os resultados médios relacionados ao subconjunto de instancias resolvidas para otimizagao pelo método
exato e agrupadas de acordo com o valor m, n e k. A coluna indicada por # da o nimero de instancias
envolvidas em cada linha, ou seja, o niimero de instancias com uma solucao 6tima conhecida do método
exato, desenvolvido por [34]. A coluna %Visitados mostra o nimero médio de mercados envolvidos em
uma solugao 6tima calculada pelo algoritmo exato descrito em [34].

As Tabelas 3.6 e 3.7 mostram claramente que a abordagem proposta por [36] oferece solugdes
muito préoximas das étimas. Mesmo que o problema de cobertura do conjunto seja considerado um
problema dificil, o curto tempo consumido no experimentos em [36] é explicado pelo pequeno tamanho
das instancias do subproblema que o autor soluciona. Tanto a qualidade como o tempo consumido nestas
instancias pequenas e médias nao sao tao dependentes de A e n quanto de m. A qualidade é ligeiramente
melhor quando se aproxima de 1, porque A = 0 produz instancias do PCV, enquanto A = 0.9 produz
instancias envolvendo tanto o roteamento étimo quanto a selecao de mercados.

As colunas %gap mostram a porcentagem méaxima e média da diferenga entre essa heuristica e
a escolha exata. Mais especificamente, o procedimento RestoreFeasibility, que seleciona um conjunto de
vértices com base em estimativas da redugao da fungao objetivo, também foi resolvido de forma otimizada
usando o c6digo branch-and-cut descrito em [34]. Observa-se a partir desta tabela que a RestoreFeasibility
seleciona e insere novos mercados com um gap de 2,5% de erro. Apesar desta lacuna, o procedimento
provou ser eficaz nos experimentos de [36].

Para escolher o valor inicial do parametro [, bem como para provar que o I-Consecutive- Exchange
tem um melhor desempenho que a abordagem classica em que exatamente uma retirada, drop, e véarios

movimentos de adigao sao realizados, as seguintes experiéncias foram realizadas pelo autor:

1 Para cada instancia de PCVc restrito de referéncia com A € {0.8,0.9,0.95,0.99}, o procedimento

[-Consecutive- Exchange foi executado com diferentes valores iniciais de .

2 Este procedimento parte de uma solugao do PCV, removendo iterativamente sequéncias de vértices

consecutivos e inserindo outros para restaurar a viabilidade.

3 Também foi experimentada a abordagem descrita em PCVec restrito e nao restrito envolvendo até
m = 350 e n = 200, obtendo desempenhos similares ao comparar a qualidade da solugao heuristica
com o LP-relaxation do modelo em [34]. A diferenga média foi de cerca de 0, 5%, enquanto o tempo

de computacao nunca foi superior a um minuto.

Quanto & qualidade das solugdes e ao esforgo computacional, a proposta de busca local de [36]
melhora as abordagens propostas em [25]. A qualidade da heuristica de [36] para selecionar os vértices a

serem adicionados no procedimento RestoreFeasibility é medida na Tabela 3.7.



Capitulo 4

O problema do Caixeiro Viajante

Alugador

Neste capitulo, é apresentada uma visdo geral sobre o Problema do Caixeiro Viajante Alugador
(PCVa), destacando-se a NP-Dificuldade do problema, heuristicas e algoritmos aproximativos para o

PCVa, além de apresentar resultados obtidos por diferentes abordagens.

4.1 Introducgao

O Problema do Caixeiro Viajante Alugador é uma generalizagao do PCV, onde um individuo
visita um dado conjunto de cidades, iniciando e finalizando a rota na mesma cidade, utilizando veiculos
disponiveis para o aluguel a fim de realizar o transporte em questao. Diversos tipos de veiculos sao
disponibilizados para o aluguel pela empresa locataria e cada veiculo, por sua vez, possui caracteristicas
e custos de operagao proprios. Fazem parte destes custos o consumo de combustivel, taxas de pedagio e
a quantia paga pelo aluguel. H4 também uma taxa adicional a ser paga pelo retorno do veiculo para a
cidade na qual foi alugada, caso este seja entregue em uma cidade diferente da inicial. O objetivo, assim
como o PCV original, é sempre minimizar o custo total da viagem; porém, nesta variante, ainda é somado
o custo de retorno dos veiculos para a cidade inicial.

O Problema do Caixeiro Viajante Alugador (PCVa) é definido, segundo [44], por um grafo com-
pleto G = (V, E,W),onde V =1,2,...,n é o conjunto de vértices do grafo, E = 1,...,m é o conjunto de
arestas do grafoe W =1,...,w é o conjunto das distancias entre os vértices do grafo, (ou o comprimento
das arestas do conjunto F. Além disso, é possivel contabilizar o total dos custos relacionando cada carro a
um valor associado ao peso ou comprimento das arestas (i, j) do grafo inicial, ji o custo total de operagao

de um determinado carro k ao decorrer de uma aresta (i, ) pode ser definido pela varidvel cé“ ;- Dessa

forma, a matriz de custo C* = [cf]] indica o custo total do aluguel por distancia viajada, combustivel
utilizado e possiveis taxas de pedagio entre quaisquer duas cidades ¢ e 7 com um veiculo k. Uma matriz
DF = [dfj] indica o custo de retorno do veiculo k£ alugado no vértice ¢ e devolvido no vértice j, onde

i # j,di; =0sei=j.
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4.2 NP-dificuldade do problema

Como descrito em [45], esta variante do problema consiste em determinar um ciclo hamiltoniano
em um grafo G, por meio da juncdo de caminhos criados sobre todos os vértices de G. Definimos
T =1,...,t um conjunto contendo todos os ¢ subgrafos H, de G, r € T, e V(H,) os vértices de H,. Os

subgrafos H, deste problema tém as seguintes propriedades:

YUvaE)=v (4.1)
[V(H)NV(H,)| <1 Vrs (4.2)

A equacao 4.1 consiste em uma restricao responsavel por determinar que a unido de todos os
caminhos existentes percorram todos os vértices de G. Por sua vez, a equagao 4.2 é uma restrigao que
garante que dois subgrafos diferentes nao podem ter mais de um vértice em comum; esta condicao existe
para impedir que subciclos sejam formados. Porém, o autor [45] afirma que as restrigdes relativas as
equagoes 4.1 e 4.2 nao sao suficientes para garantir o ciclo do PCVa. Dessa forma, também é necessario
que os subgrupos t, quando considerados em grupos de mesma quantidade, nao tenham mais de um
vértice em comum. Pela definicdo de grafos hamiltonianos, sabemos que, por este problema tratar de
ciclos hamiltonianos, cada caminho feito por um carro em um subgrafo H,. visita todos os vértices de H,..

Partindo desta premissa, o autor [45] reforga as seguintes proposi¢oes:

1. O caminho do subgrafo H, tem que ser atribuido a um carro diferente dos carros atribuidos aos

caminhos vizinhos durante a construgao de um ciclo hamiltoniano em G.

2. Os custos das arestas de cada subgrafo correspondem aos custos de operagao do carro que atravessa

H,.

3. Quando t > 2, o custo total considera o custo de retorno de cada carro alugado na cidade i e

devolvido na cidade j, i # j.

Além disso, é definido por [14] que um ciclo hamiltoniano e os problemas do caminho hamiltoniano
sao problemas NP-completos bem conhecidos.

Dessa forma, devido ao que foi exposto acima, a dificuldade de resolver o PCVa é pelo menos a
mesma dificuldade de resolugao do PCV. No entanto, embora algumas solugoes do PCV sejam também
solugoes de PCVa, este tem um nimero de solugoes viaveis maior do que o anterior e incorpora todas as
exigéncias do PCV, tal como outras varias classes de problemas de encaminhamento de veiculos que sao
conhecidos por serem tao ou mais dificeis do que o PCV.

Pode-se dizer ainda que o PCV é um caso particular de PCVa, onde existe apenas um veiculo
disponivel para ser alugado. O autor [46] aponta ainda que o espago de solugdes do PCVa, que é um
conjunto formado por todas as suas solucoes, é exponencialmente maior do que o espago de solucoes do

PCV. Considerando G = (V, E) um grafo completo e que PCVa é total, sem restrigdes e sem repeticao,
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qualquer permutacao realizada nos vértices de G torna-se uma solugao vidavel para o problema, conside-
rando apenas um dos k carros possiveis. Uma vez que hd k carros disponiveis para alugar, ha O(k.n!)
combinacoes diferentes e vidveis que atendem & condig@ao de uso de apenas um carro diferente no PCVa.

Ao analisar k > 2, [46] demonstra que todo ciclo hamiltoniano do PCVa pode ser particionado
em até k — subcaminhos continuos, onde, para cada uma das possibilidades que compoem essas particoes,
pode haver um valor caracteristico, ou especifico, para a rota. Esse valor pode ser associado a necessidade
de se considerar os custos relativos ao retorno dos carros alugados, e também a distribuicao dos custos

da rota poder variar em funcao da composigao de cada carro.

4.3 Resultados obtidos por diferentes abordagens

Esta secao apresenta os principais algoritmos e heuristicas disponiveis para o PCVa. A partir
destes estudos, novas solugoes e heuristicas vém sendo desenvolvidas para o problema. O PCVa é um
problema recente, descrito por [46] como uma nova variante do PCV. Por esse motivo, ha na literatura

trabalhos relacionados entre si, buscando a cada publicacao melhorar as solucoes até entao obtidas.

4.3.1 Algoritmo Memético (1989)

O Algoritmo Memético (Memetic Algorithm - MA) faz parte de uma classe de algoritmos cha-
mados algoritmos evoluciondriosSegundo [46], os algoritmos meméticos retornam excelentes resultados,
quando aplicados a solugdes de problemas de roteamento. Um fator relevante é a presenca de vizinhancas
e os algoritmos de Busca Local satisfatoriamente eficientes e bem consolidados para esses problemas,
além de apresentarem resultados que direcionam as solugoes para solugoes de alta qualidade e com maior
eficiencia quando comparadas aos resultados dos demais algoritmos e solugoes reais. O algoritmo inicia
uma geragao de uma populacdo inicial, e os individuos que fazem parte dela passam por um procedi-
mento de busca local (Variable Neighborhood Descent - VND). Apds essa etapa, ocorre uma evolugao da
solucdo onde, de acordo com [46], “a cada geragdo, um percentual de individuos da populagao [...] nao
ird participar da experiéncia evolucionaria”’. A etapa seguinte consiste em selecionar dois individuos, que
serao os pais, e submeté-los a uma recombinacgao, gerando dois individuos novos, chamados de filhos. Por
sua vez, os filhos sofrem uma mutagao e assim sucessivamente. A cada iteracdo, [46] afirma que “parte

da populagao corrente é substituida por novos individuos”.

MA1 x MA2

No primeiro algoritmo memético MA1, utiliza-se uma versdo da heuristica do vizinho-mais-
proximo, adaptado para o PCVa para inicializar a populacao. Para adequar os cromossomos, segundo
[46], é realizado o calculo do inverso do valor da fungao objetivo. O segundo algoritmo, MA2, possui muita
semelhanca com o MA1; as diferencas existentes entre eles encontram-se na maneira como sao geradas as
populagoes iniciais e como sao aprimorados os cromossomos. Neste algoritmo, a populacao inicial também
é gerada utilizando-se uma versao da heuristica do vizinho-mais-préximo, porém, a quantidade de carros

disponiveis é selecionado dentro do intervalo [2,nCar], onde nCar é o niimero de carros disponiveis em
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determinada instancia. Além disso, através do TSP Solver, desenvolvido por [47], é gerada uma solugao
otima para cada carro do intervalo, adicionando-as a populagao inicial. Experimentos apresentados em
[46] comprovam que o algoritmo MA2 possui melhores resultados quando comparado ao MA1 (quando é
observada a qualidade da solugao). Mesmo o MA2 sendo mais lento, as solugdes obtidas através dele sao

mais consistentes.

4.3.2 Colonia de Formigas (1992)

O Algoritmo Colonia de Formigas, apresentado na Subsecdo 3.3.9, também pode ser aplicado a
variante PCVa. Em [46], é definido que este algoritmo “é baseado em populagao e inspira-se no com-
portamento forrageiro de formigas”. Além disso, também hé o foco na coordenagao individual de cada
formiga e também na cooperacdo como um todo.

Os passos do algoritmo sao:

1. Feita uma distribuicdo de k formigas em arestas aleatérias do grafo.
2- Cada formiga constréi uma solugao individual ao visitar diversas arestas do grafo.

3- Tendo como posigao inicial o vértice i, a formiga escolhe a proxima aresta j dentre os vizinhos
possiveis. A cada visita realizada, a formiga deposita uma quantidade de feromoénio 7;; no caminho

percorrido.

4- Apés todas as formigas ja terem construido as suas solugoes, é necesséario realizar a atualizacao
do feromoénio 7;;. Esta atualizacdo pode ser realizada no depdsito do feromoénio ao percorrer um

caminho e na evaporacao do feromonio quando é necessario eliminar um caminho da solugao.

5- A solugéo final pode ser obtida através de um niimero méximo de iteragoes ou ainda pela estagna-
cao das iteragoes, ou seja, quando todas as formigas optam pelo mesmo caminho, onde ha maior

concentracao de feromonio.

Em [46], os resultados da comparagao entre o algoritmo MA2 e o Algoritmo Colénia de Formigas
mostram que a taxa de sucesso do algoritmo MA2 atinge 100% enquanto a taxa do Algoritmo Colonia de
Formigas é de apenas 56%. O tempo de execucao de ambos os algoritmos ¢ similar. O autor afirma ainda
que “o Algoritmo Memético (MA2) proposto supera em desempenho o algoritmo Colonia de Formigas
nas instancias nao-euclidianas. Os testes aplicados as instancias euclidianas ndao apresentaram diferenca

estatisticamente significativa entre os dois algoritmos.”

4.3.3 GRASP (1995)

A metaheuristica Greedy Randomized Adaptive Search Procedures (GRASP), apresentado em [48],
é constituida por um método iterativo, onde cada uma das iteracoes é composta pela fase construtiva e
pela fase de busca local. Para gerar a solugao inicial, usa-se um método iterativo, ou seja, um elemento
adicionado por vez até que a solugao se complete. Em seguida, é construida uma lista de candidatos, e

entao é formada uma Lista Restrita de Candidatos (LRC) formada pelos melhores elementos da lista de
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candidatos inicial. O método GRASP tem como caracteristica a escolha aleatdria dos elementos da lista
LRC, sem se preocupar com o melhor elemento. O autor [46] define a fase de construgdo como “iterativa,
adaptativa, aleatéria e possivelmente gulosa”. E iterativa pois a solugao inicial vidvel é gerada elemento
a elemento; adaptativa, ji que as caracteristicas de cada elemento sao carregadas de uma iteracao para
outra; e gulosa pois toda adicao de elementos é feita partindo-se da lista LRC, formada pelos k£ melhores
candidatos. Para definirmos o tamanho da lista LRC, temos duas opg¢bes: uma com o parametro o = 1,
que traz ao algoritmo um comportamento aleatério, e outra com « = 0, que transforma o algoritmo em
um comportamento guloso. Por fim, a etapa de busca local é uma etapa de melhorias, com o objetivo de
encontrar uma solugao 6tima local na vizinhanca da soluc¢do obtida, como visto em [46]. Este algoritmo
possui uma etapa de busca local porque a solugao obtida na etapa construtiva nao tem a garantia de ser
um 6timo local. Em [48] é dito que uma das caracteristicas que tornam o algoritmo GRASP interessante

e atraente é a facilidade de implementacao.

4.3.4 VND (1997)

A metaheuristica Variable Neighborhood Descent (VND) foi proposta por [49], sendo um método
que abrange o espaco de busca sempre variando sistematicamente as estruturas de vizinhanca. Dentro
do procedimento do VND, a solugao étima é composta por trés estruturas de vizinhangas, onde cada
estrutura é relacionada a um tipo de busca local diferente. Em [46], o autor define que o VND “procura
explorar de forma gradativa as vizinhangas da solugao corrente, percorrendo as mais proximas e dirigindo-
se para as mais distantes”. Dessa maneira, sao exploradas as vizinhangas com menor custo computacional,
ou seja, mais proximas. Quando nao houver mais possiveis melhorias, parte-se para a exploracao de uma
outra vizinhanca. Esta busca por uma nova vizinhanga é realizada através de busca local até que todas
as vizinhancas sejam exploradas. Quando uma melhoria é encontrada, a busca realizada pelo algoritmo
é reiniciada, partindo da primeira vizinhanga.

De acordo com o [49], existem trés principios bésicos para o algoritmo VND:

1- Quando encontramos um étimo local em uma determinada vizinhanga, isso nao significa dizer que

este é um 6timo local de outras vizinhancas.

2- Quando obtemos um 6timo global, ou seja, a melhor solucdo dentre todas as vizinhancas, este é um

6timo local para todas as vizinhangas.

3- Em grande parte dos problemas, os étimos locais de uma vizinhanga sao relativamente préximos.

Além destes principios, em [50] e [46] sdo apresentadas oito caracteristicas para o algoritmo VND;

sao elas:

1 Simples: E um principio simples e claro que pode ser aplicado em diversos outros problemas.

2 Preciso: O algoritmo é formulado utilizando termos matemaéticos que trazem precisdo, sem ter

relagdo com suposigoes.
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3 Coerente: Pode ser aplicado a problemas particulares que seguem todos os principios e passos da

metaheuristica.
4 Eficiente: Consegue alcancar o 6timo ou préximo da solugdo para a maior parte dos problemas.

5 Efetivo: Consome um tempo computacional moderado até atingir a solugao étima ou uma solugao

proxima da étima.
6 Robusto: Apresenta um desempenho consistente sobre uma variedade de instancias.
7 Amigdvel: Algoritmo fécil de entender, usar e pode ser claramente expressado.

8 Inovador: Esta metaheuristica proporciona a criagao de novos tipos de aplicagoes.

Os resultados computacionais apresentados em [46] comprovam que a comparagio dos algoritmos
VND e GRASP sempre apresenta um desempenho melhor para o algoritmo VND, mesmo quando o tempo

estabelecido para a execugdo do VND seja o tempo do algoritmo GRASP.

4.3.5 Algoritmo hibrido GRASP/VND

Esta metaheuristica foi desenvolvida para o PCVa juntando os conceitos do algoritmo GRASP e
do VND. O autor [46] a define como uma maneira natural de criar um algoritmo hibrido, utilizando os
algoritmos GRASP e VND, visando aumentar o potencial de intensificagdo que utiliza a técnica de VND,
para aumentar a eficiéncia da etapa de busca local do algoritmo GRASP.

A versdo do algoritmo GRASP/VND proposto para o PCVa, apresentado por [46], tem como
passo inicial uma fase de pré-processamento, onde solugoes do PCV 6timas sao geradas, uma para cada
carro disponivel, com o Concorde TSP Solver, desenvolvido por [47]. O autor ainda afirma que o algoritmo
hibrido GRASP/VND obteve melhores resultados no experimento computacional comparativo com a
melhor das heuristicas, anteriormente apresentada na Subsecgao 4.3.4, o algoritmo VND. Os resultados
foram comparados fixando-se os tempos de processamento de cada um deles. Esses tempos de execugao
s@o apresentados por [46] como os requisitos que cada algoritmo possui para obter seu melhor desempenho.

O algoritmo hibrido é mais eficiente do que o VND tanto em instancias Euclidianas e nao-Euclidianas.

4.4 Algoritmo Memético (MA) e Algoritmo hibrido (EA+ALSP)

Nesta secdo, sdo apresentados o Algoritmo Memético (MA) e Algoritmo hibrido (EA+ALSP),

suas etapas, pseudocodigos e resultados computacionais.

4.4.1 Algoritmos Meméticos (MA1l e MA2)

No trabalho proposto por [27], é apresentado o pseudocddigo do Algoritmo Memético (Memetic

Algorithm - MA) desenvolvido para o PCVa. Sao apresentados os seguintes parametros de entrada:

- Ntdmero de geracoes (nOffspring)
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- Tamanho da populagdo (sizePop)
- Taxa de recombinacdo, ou seja, ndmero de individuos que se reproduzem em cada geragao (tzCros)
- Taxa de mutacao (txMuta)

- Taxa de renovacao da populagio (TzRenw)

A aptidao de cada cromossomo é dada pelo inverso da fungao objetivo, o que significa que, quanto

menor o valor da funcdo objetivo, mais apto é o cromossomo. A Figura 4.1 abaixo apresenta o algoritmo

MA.

Algoritmo: Algoritmo Memético para o PCVa
1. main ( namelnstance, sizePop, nOffspring, txCros, txMuta, txRenw )

2. instanceRead (namelnstance)

3. Pop [] € generatelnitPop (sizePop)

4, para i € 1 até sizePop faga

5. Pop(i] € LocalSearchVND (Pop/i])

6. fim do para

7. para i € 1 até nOffspring faga

8. paraj € 1to sizePop*txCros faga

9. dad, mom € parentsSelection ()

10. sonl, son2 € Crossover (dad, mom)

11. sonl, son2 € carsMutation (sonl, son2, xMuta)
12. LocalSearchVNC (sonl, son2)

13. se (sonl, son2 < Pop[dad], Pop[mom])

14. Popfdad] € sonl, Popfmom] € son2
15. fim do se

16. fim do para

17. generateNewlndividuals (sizePop*txRenw)

18. fim do para
19.retornar (Pop [0])

Figura 4.1: Algoritmo Memético para o PCVa - MA.

No algoritmo apresentado, a populagao inicial é gerada utilizando uma versao da heuristica do
vizinho-mais-préximo (Nearest Neighbor) no procedimento generatelnitPop(), que recebe o tamanho da
populacao como parametro de entrada.

Inicialmente, o algoritmo seleciona aleatoriamente um carro ¢ e uma cidade de destino j, j # 0.
Entao, um caminho entre as cidades 0 e j é construido. A partir da cidade 0, o procedimento busca a
cidade mais proxima, de acordo com os pesos das arestas correspondentes ao carro ¢. O procedimento
acrescenta cidades de forma iterativa ao caminho de ¢ até chegar a cidade j. Neste ponto, se houver
cidades ainda nao visitadas, a cidade j é definida como a nova origem. Um carro novo e uma nova cidade
de destino sao selecionados aleatoriamente. O procedimento continua até que todas as cidades sejam
adicionadas ao caminho ou até que haja apenas um carro disponivel. Neste tltimo caso, o caminho tem
de incluir todas as cidades restantes e é utilizada a mesma versao da heuristica do vizinho-mais-préximo
citada no inicio do procedimento. Finalmente, a cidade 0 é adicionada ao caminho do tdltimo carro. Nos
passos em que as cidades e os carros sao selecionados para serem percorridos, cada individuo da populagao

inicial é submetido ao procedimento VND, descrito na Figura 4.2.
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Algoritmo: Busca Local YND
1. i €; Sol* €Sol

2 repetir

3 se (i=1)

4 Sol € InvertSol (Sol)

§. Sol € Insert&Saving (Sol)
6. fim do se

7 se (f{Sol) < flSol*))

8. Sol* & Sol; f{Sol*) € f(Sol); i €1
9. fim do se

10. sendo

11. i€ it

12. fim do se_senio

13. até(i23)
14. retornar (Sol*)

Figura 4.2: Busca Local VND.

Os pais selecionados para a recombinagao sao escolhidos com um método similar a uma roda de
roleta no procedimento parentsSelection() (ou seja, aleatoriamente), com probabilidades proporcionais,
de acordo com a aptidao dos pais. Uma operagao de recombinacao multi-ponto adaptada para PCVa é
usada para gerar dois filhos. O nimero de pontos no crossover é gerado aleatoriamente e a restauragao
pode ser necessaria devido a inviabilidade de rotas ou atribuigao de carros. Por exemplo, uma rota de
um cromossomo C, representado na Figura 4.3, parte da cidade 0 e percorre o caminho: [0 =3 — 1 —
8—>10—>1—-9—>4—5— 10 — 6]. Esta solugdo nédo é vidvel, pois as cidades 1 e 10 sdo visitadas
duas vezes, enquanto as cidades 2 e 7 nao fazem parte do caminho, e este nao é finalizado na cidade de

inicio.

Figura 4.3: Rota de 10 cidades - Procedimento de Restauragao.
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Figura 4.4: Ordem de aluguel dos carros.
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Dessa maneira, o procedimento de restauragao altera a rota do cromossomo C para [0 — 3 —
1—-8—=10—%—9—4—5— % — 6], onde asteriscos sdo adicionados substituindo-se as cidades
repetidas, neste caso, 10 e 1. O passo seguinte consiste em substituir aleatoriamente cada asterisco por
uma cidade nao visitada; neste caso, pelas cidades 2 e 7. Porém, a inviabilidade também é observada para
o cromossomo C em relagdo ao aluguel de carros. A ordem de aluguel de carros para o cromossomo C
onde[1-1—21—-21—-2—-3—>3—2—2—2— 2 3], representado na Figura 4.4, ndo é possivel
para o problema considerado no trabalho apresentado por [27], uma vez que, neste trabalho, exige-se que
cada carro seja alugado apenas uma vez. Novamente, o autor descreve que o procedimento de restauracgao
substitui as repeticoes de carros por asteriscos. Em seguida, cada asterisco é substituido pelo carro que
aparece na primeira posicao anterior. Por fim, o aluguel de carros do cromossomo C' é substituido por
l—-1—-1—-1—-2—-3—>3—>%—%—%— % — % e cada asterisco ¢ substituido pelo carro
que se encontra na ultima posi¢do, ou seja, pelo carro 3. As solugoes resultantes da recombinagdo sao
submetidas & mutagdo no procedimento carsMutation(). O operador de mutagao verifica quais veiculos
nao estao na solucao representada para o cromossomo em questdo. O autor [27] considera que os carros
nao atribuidos ao cromossomo sao armazenados em uma lista especifica para tal carro.

E definido que uma tazxa de mutacdo determina o niimero de posicoes, ou seja, o niimero de cidades
que sao atribuidas aos carros de entrada. Apods recombinacao e mutacao, os filhos sao submetidos a uma
busca local. A primeira versao do algoritmo memético, M Al, usa o mesmo procedimento de pesquisa
local implementado no VND, apresentado na Figura 4.2. As solugoes resultantes sdo comparadas com os
seus pais, e os dois melhores dentre os quatro individuos sobrevivem.

Na sequéncia, é definido ainda que parte da populagao atual é substituida por novas solugoes no
procedimento generateNewlIndividuals(). Os novos cromossomos sdo gerados com o método construtivo
utilizado para criar a populagdo inicial. A varidvel txRenw define a porcentagem da populagdo que
é substituida pelos novos individuos. Dessa forma, sizePop*tzRenw novos individuos sio criados para
substituir os sizePop *tzRenw piores individuos da populagao atual. Este processo de renovagao promove
a diversificagao e evita a convergéncia prematura.

As Figuras 4.5 e 4.6 apresentam a rota percorrida pelo cromossomo C' e a ordem de aluguel dos
carros apds os procedimentos que corrigem as restricoes do problema em questdao. Na Figura 4.5, as
cidades 2 e 7 passam a fazer parte do caminho percorrido, além de nao existirem cidades visitadas mais
de uma vez. Na Figura 4.6, os carros obedecem a restricao de serem alugados uma unica vez durante

todo o caminho.
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Figura 4.5: Rota Correta de 10 cidades - Procedimento de Restauragao.
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Figura 4.6: Ordem correta de aluguel dos carros.

Em [27], é apresentado também um segundo algoritmo memético, que é bastante semelhante
ao algoritmo M Al anteriormente apresentado. As diferencas estdao na geracdo da populacao inicial e no
procedimento de busca local utilizado para melhorar os cromossomos. Como em M A1, a populagao inicial
é gerada com a versao da heuristica de vizinho-mais-préximo, porém o numero de carros disponiveis
para cada individuo inicial é selecionado aleatoriamente no intervalo [1,nCar]. Além disso, as nCar
solugoes 6timas para o PCV sd@o obtidas com o Concorde solver, um software para resolver o PCV
e outros problemas de otimizagdo combinatéria desenvolvido por [51] livremente disponivel para uso
académico. Este software gera nCar solugoes, uma para cada carro, e sao incluidas na populagao inicial.
Apbs recombinagdo e mutagao, os filhos s@o submetidos & busca local. O mesmo procedimento VN D,
apresentado na Figura 4.2, é implementado em M A2 como apresentado na Subsegao 4.3.1.

O PCVa é um problema novo na literatura quando comparado a outras variantes. Justamente por
esse motivo, em [27] é apresentada uma biblioteca de instancias, denominada C'aRSLib, com o objetivo

de testar os algoritmos propostos. Todas as instancias disponiveis sao:

- Total : Todos os carros podem ser alugados em todas as cidades.

- Sem restrigoes : Todos os carros podem ser entregues em todas as cidades.

- Sem repeticao : Cada carro pode ser alugado no maximo uma vez.

- Free : As taxas de retorno nédo estao correlacionadas com a distancia entre as cidades.
- Simétricos : Os custos para ir da cidade i para a cidade j, e vice-versa, sdo iguais.

- Completos : Grafo completo, ou seja, hd uma aresta entre cada par de cidades.
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Além disso, em [27] o conjunto é composto de instancias euclidianas e nao euclidianas. Para
cada conjunto, foram criados trés grupos de instancias; estes grupos dizem respeito a pesos primaérios
associados as arestas. Os pesos de arestas primarias dos gréaficos do primeiro grupo de instancias foram
adquiridos a partir de mapas reais. Os pesos das arestas primarias dos graficos que modelam o segundo
grupo de instancias foram gerados aleatoriamente, de acordo com uma distribuicao de probabilidade
uniforme, no intervalo [10,500]. O terceiro grupo de instancias é baseado em instancias TSPLIB [55] 1.

O autor [27] afirma que se uma instancia é definida como tendo nCars carros, entdo o peso
associado a cada aresta correspondente a cada carro t, onde 1 < t < nCars, é escolhido aleatoriamente,
com probabilidade uniforme, no intervalo [1.1w,2.0w], onde w representa o peso da aresta priméria.
As taxas de retorno de cada instancia foram geradas aleatoriamente de acordo com uma distribuicao
de probabilidade uniforme na faixa [0,05u,0,10u] onde p significa a média dos pesos das arestas do
grafo que corresponde & instancia dada. Os experimentos foram realizados em 20 casos euclidianos e 20
nao-euclidianos.

Cada grupo é formado com dez instancias de mapas reais, cinco instancias aleatdrias e cinco
instancias de tipo TSPLIB. O numero de cidades varia entre 14 e 300 e o ntimero de veiculos varia
entre 2 e 5. Para avaliar o desempenho dos algoritmos propostos, o autor utilizou a metodologia a
seguir. Os critérios de parada para as versoes de algoritmo M A foram nOf fspring = 20 ou maxGen =
0.30xnO f fspring geracgoes, sem melhorias na melhor solu¢ao atual. A Tabela 4.1 apresenta os resultados
obtidos por [27] em instancias nao-euclidianas, quando os tempos de processamento sao fixados por M A2,

onde:

- Nome: Nome da instancia.

- C: Numero de cidades.

- Carros: Numero de carros disponiveis da instancia.

- #: O valo da melhor solugao.

- Média: Valor da média da solugao.

- Freq: O nimero de vezes em que a melhor solugao # foi encontrada por cada algoritmo.
- T(s): O tempo méximo de processamento.

- p: O valor que indica qual o algoritmo apresentou melhor resultado.

IBiblioteca que disponibiliza instancias para o PCV.
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Instancias MA1 MA2 T(s) P
Nome C  Carros # Média # Freq | Média # Freq
RJ14n 14 2 167 168 167 1 167 167 6 0 0.17
RN16n 16 2 188 195 192 0 191 188 4 1 0
PR25n 25 3 229 260 241 0 241 229 1 5 0
AM26n 26 3 204 210 206 0 213 207 0 6 1
MG30n 30 4 279 333 304 0 299 286 0 9 0
SP32n 32 4 265 294 280 0 284 275 0 12 0
RS32n 32 4 280 338 302 0 311 280 1 13 0
CO40n 40 5 625 747 663 0 660 627 0 24 0
NO45n 45 5 613 769 723 0 667 613 1 39 0
NES50n 50 5 682 867 771 0 736 687 0 48 0
LN100n 100 3 1,278 | 1,522 1,450 0 1,338 1,278 1 492 0
OS100n 100 4 1,117 | 1,419 1,268 0 1,259 1,126 0 385 0
AR200n 200 3 2,281 | 2,735 2,544 0 2,446 2,331 0 2,491 0
TS200n 200 5 1,971 | 2,526 2,272 0 2,241 1971 1 2,514 0
CB300n 300 5 3,334 | 3,983 3,499 0 3,726 3,334 1 6,599 0
B52nA 52 3 1,385 | 1,590 1,489 0 1,447 1,385 1 86 0
ch130n 130 5 2,424 | 2,998 2,502 0 2,630 2,424 1 743 0
d198n 198 4 4,297 | 5,309 4,809 0 4,665 4,297 1 2,756 0
kroB150n 150 3 3,402 | 4,140 3,859 0 3,675 3,491 0 1,527 0
rd100nB 100 4 1,681 | 2,228 1,927 0 1,832 1,681 1 464 0

Tabela 4.1: Comparacao de Algoritmos Meméticos em instancias nao-euclidianas com tempos de proces-

samento fixados por MA2.

Os resultados que compoem a Tabela 4.1 confirmam o melhor desempenho do algoritmo M A2,
independentemente do tempo de processamento maximo adotado nos experimentos. O valor da coluna
p mostra que o algoritmo M A2 exibe um desempenho significativamente melhor em 18 instancias nao-
euclidianas, enquanto o algoritmo M Al apresenta um desempenho melhor em apenas 1 instancia nao-
euclidiana. Os melhores resultados nas colunas Média e # também sdo obtidos pelo M A2 em 19 e 18
instancias, respectivamente. O autor afirma ainda que o nivel de confianga 99.999% ¢ apontado pelo teste

de comparagao de proporgoes sobre o niimero de sucessos relativos aos valores médios.

4.4.2 Algoritmo Hibrido (Evolucionario+ALSP)

Em [53], é apresentado um algoritmo hibrido para o PCVa, formado por um algoritmo evolu-
ciondrio e um método hibrido chamado Procedimento de busca local adaptivel (ALSP). No algoritmo
evoluciondrio, definido pelo autor como EA, a representacao de seus individuos é realizada por meio de

dois vetores de nimeros reais. Um vetor é responsavel pela definigado da prioridade de escolha das cidades
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Cidades Carros Distdncia da Viagem
[37 385941226231 ][11][14]09][30]60]30]
c, ¢, ¢, Cig GCg C, Cs Ca, Ca, Ca, D, D, D,

Figura 4.7: Vetor representando o PCVa.
Modificado de [53].

e o outro define a prioridade de escolha dos carros disponiveis para o aluguel. Por exemplo, se existirem
as cidades a, com prioridade 1,45, e b, com prioridade 0, 20, entao a cidade a deve ser visitada antes da
cidade b. Da mesma maneira, ha prioridades para indicar quais carros devem ser utilizados primeiro.

Além disso, para que exista uma garantia de que um individuo saiba por qual distancia, ou quanto
tempo, um carro deve ser utilizado, os vetores devem possuir valores que serao utilizados para representar
o nimero de cidades visitadas em cada viagem de um especifico carro. “Os valores sdo normalizados antes
do algoritmo de roteamento” [53], ou seja, se o valor de um carro ¢ é 0.2, isso quer dizer que o carro ¢
deve visitar 20% das cidades quando for alugado.

Para exemplificar o processo realizado pelo algoritmo, [53] apresenta o exemplo representado na

Figura 4.7, onde:

1. Supoe-se que a instancia do problema seja formada por 8 cidades e 3 carros.

2. Como a viagem possui seu inicio e fim na cidade 1, sua prioridade nao precisa ser explicitada no

vetor.

3. O problema abordado no trabalho é Total, ou seja, qualquer carro pode ser alugado em qualquer

cidade. Dessa forma, qualquer carro poderia ser alugado na primeira cidade.
4. O carro que possui maior prioridade é o carro Clas, que serd o primeiro a ser usado na viagem.
5. O autor [53] apresenta os valores normalizados como sendo 0,25, 0,5 e 0, 25.

6. Dessa forma, o carro Cagy serd alugado na cidade Ci; e percorrerd as cidades na seguinte ordem:

Ciz, Ciy, Cis e Cis, obedecendo as prioridades das cidades.

7. Ao finalizar este percurso, ou seja, quando chegar na cidade C'ig, o carro Cay é devolvido para a

cidade de inicio C'1, e paga-se uma taxa de retorno.

8. Na lista de prioridades dos carros, o préoximo a ser alugado serd o carro Ca;. Este carro possui
uma distancia de viagem de tamanho 2, e visitara as cidades Ciz e Cis. Ao chegar na cidade Cisg,

o carro é devolvido a cidade C'ig.

9. Por fim, o carro Cag é alugado e visita a unica cidade restante, a cidade C'ig. Como é dito na
definicao do problema, o carro Cag deve retornar a cidade Ci; a fim de completar a viagem do

problema.
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Figura 4.8: Representagao grafica do vetor do PCVa.
Modificado de [53].

Dessa maneira, uma solugao derivada da representacao do individuo pode ser representada pela
Figura 4.8, onde, segundo [53], a solugao pode ser representada por ¢ —¢ j, onde o carro ¢ é alugado para
realizar a viagem de ¢ para j. Em [53], é apresentado também o pseudocédigo do algoritmo evolucionério,
representado na Figura 4.9, onde todos os parametros sao definidos de acordo com os testes preliminares.

Estes seguem as seguintes etapas:

1 Célculo do custo médio das viagens: O algoritmo calcula o custo médio de todas as possiveis viagens,

para todo par de cidades {i,j}, utilizando todos os carros disponiveis para o aluguel.

2 Configuragao inicial da solucao: Prioridades de carros e duragao das viagens sao escolhidas aleato-

riamente para gerar a configuracdo inicial da solucao.

Uma dificuldade encontrada em [53] foi justamente a escolha aleatéria das prioridades das ci-
dades. Os resultados obtidos nao foram satisfatérios, acabaram sendo muito pobres, enquanto que a
aplicagao de uma abordagem gulosa, que leva em consideracao os custos médios, resultou na geragao de
individuos muito semelhantes, trazendo uma ma diversificacao populacional. Por essa razao, foi aplicada
uma estratégia que combina um procedimento aleatério para r cidades e uma segunda aplicagdo de um
procedimento que é tanto guloso quanto aleatério para as cidades restantes.

Para realizar tal procedimento, as cidades restantes sdo ordenadas em uma lista L, conforme o
custo médio de viagem entre as cidades e a tltima visitada. As cidades posicionadas no inicio da lista
possuem custos médios mais baixos, sendo assim, tornam-se as melhores opcoes locais. Apéds esta etapa,

é realizado um processo de priorizagdo nas cidades, que é representado em [53] por:

indexr = [z * x9 * 1]
onde :
e index: posicao da cidade escolhida na lista;
e 1 e x9: varidveis independentes no intervalo (0, 1];
e n: tamanho da lista.

A etapa seguinte consiste em definir um niimero real que possui a funcdo de representar a posi¢ao
da cidade ao longo da sequéncia. A primeira cidade visitada recebe uma prioridade Py. Para cada cidade

seguinte, sua prioridade é calculada por (1 —4/(n — 1)) * Py. Como mencionado anteriormente, em [53],
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nao ha a necessidade de uma prioridade para a cidade inicial, por isso Py faz parte do calculo para as
demais prioridades.

A Tabela 4.2 apresenta os valores e as descricbes de todos os parametros utilizados no EFA.
O autor afirma que “estes valores foram definidos apds muitos testes preliminares com diversos valores

candidatos, buscando um bom equilibrio entre performance e tempo computacional gasto” [53].

Parametros | Valor Descrigao
r 20% | Porcentagem das cidades escolhidas aleatoriamente para gerar um individuo.
totallndiv 2000 Numero total de individuos criados na populacao inicial.
popSize 150 Numero de individuos que compoem cada geraciao do EA.
probMut 5% Probabilidade de um individuo sofrer mutacao.
sameLambda 50 Niumero de geragoes consecutivas com o mesmo .
incLambda 1.04 Acréscimo em A\ ap6s sameLambda geragoes.
intGen 100 Numero de geracoes entre dois mecanismos de intensificagao.
upperIndiv 3 Numero dos individuos da melhor geracao que realizam intensificagao.

Tabela 4.2: Parametros e Descrigbes do Algoritmo EA.
Modificado de [53].

Por fim, um valor de totallIndiv individuos sao gerados, onde apenas os melhores popSize indi-
viduos fazem parte da initialPopulation() do algoritmo EA, exibido na Figura 4.9. Para cada geragéo, a

populagao é dividida em trés classes:

1. Classe A: Formada pelos 10% melhores individuos.
2. Classe C: Formada pelos piores 60% dos individuos.

3. Classe B: Formada pelos 30% restantes dos individuos.

A etapa seguinte, realizada pelo algoritmo EA em [53], consiste em um operador de recombinagao
que seleciona dois individuos aleatoriamente das classes A e B. A funcdo da recombinacdo consiste em
criar dois filhos, calculando a média de cada gene dos pais. Para que sejam produzidos filhos diferentes,
uma pequena parcela da média é adicionada ao filho 1 e subtraida do filho 2. A parcela retirada da média
consiste em um numero real aleatério entre 0 e A onde A\ é o parametro que possibilita as diferencas
existentes entre os filhos gerados e seus pais. Quanto mais o nimero tender a zero, menores as chances
de os filhos serem muito diferentes dos pais. Porém, se o nimero for alto, os filhos gerados serao muito

diferentes dos pais.
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Algoritmo: Psendocédigo para o Algoritmo Evoluciondrio
1. pop € initialPopulation()
2. generation € 1
3. bestSol € bestIndividual(pop)
4. enquanto fempo total ndo excedido faga

5. children € recombination(pop)

6. pop € naturalSelection(pop+children)

7. bestSol € bestIndividual(pop)

8. generation € generation + 1

9. se generation mod sameLambda = 0 entio
10. lambda = lambda * incLambda

11. se generation mod intGen = ( entio
12. intensificate(pop)

13. fim do se

14, fim do se
15.fim do enquanto
16.retornar bestSol

Figura 4.9: Pseudocédigo do Algoritmo EA.
Modificado de [53].

Outro procedimento apresentado em [53] é o k — swap - um procedimento de mutagao que troca
as prioridades das cidades, onde k representa o nimero de cidades que serdo utilizadas. Se um individuo
melhor é encontrado, a mutagao realizada é mantida, caso contrario, é descartada. O k — swap serd
utilizado toda vez que um novo individuo for gerado, tanto pelo procedimento de recombinagao quanto
pela populagdo inicial. Apéds a geragdo e mutacdo dos popSize filhos, todos os individuos (sejam eles
pais ou filhos) sdo misturados e utilizados para a geragdo tnica dos melhores popSize individuos. Esse
procedimento é realizado pelo naturalSelection(pop + children) no algoritmo EA da Figura 4.9. Apds
alguns procedimentos de geracao, o valor de incLambda causa um acréscimo no valor de Lambda, visando
possibilitar a geragao de individuos mais diversificados. O passo seguinte do algoritmo consiste em um
mecanismo de intensificacao, que é aplicado a todas as intGen geragoes, onde os melhores upperIndiv
individuos e alguns dos piores realizam uma mutagao 3 — swap.

O algoritmo hibrido, proposto em [53], faz uso de uma nova formulagdo matemdtica para o PCVa.
O primeiro modelo foi proposto por [52]. Apds testes e comparagdes com [53], ficou evidenciado que
algumas restrigoes nao estavam presentes na primeira versao. Por isso, uma nova formulagao matemética
foi proposta para o PCVa; segundo (apud [53]), “com base na famosa formulagdo Miller-Tucker-Zemlin
Travelman Salesman Problem (MTZ-TSP) de Miller, Tucker e Zemlin de 1960”. A formulacdo mateméatica
proposta por [53] é utilizada na forma de um procedimento de busca local, com poucas varidveis, poucas
restrigdes e tempo computacional pequeno.

Para a formulagdo matematica, [53] define:

e A funcdo objetivo é o somatério dos custos de viajar de uma cidade 7 para j, utilizando determinado

carro ¢, e os custos de devolucao dos carros.
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E criada uma sequéncia com as cidades visitadas, sempre visando eliminar subcaminhos.

e Cada cidade é visitada apenas por um carro, e a saida desta cidade é realizada também por um

Unico carro.
e Cada carro pode ser alugado uma unica vez.
e Um carro apenas deve ser entregue na cidade inicial em que foi alugado.

e Uma taxa de devolugao é definida para todo carro ¢ que é alugado em uma cidade i e devolvido em

uma cidade j.

Complementando a abordagem proposta em [53], é realizado o procedimento de busca local,
ALSP, apresentado na Figura 4.10, onde F' é uma formulagdo matemética e S uma solugdo para F.
Toda varidvel ; possui um valor em S, definido por z;(S). E definido C(S) como as restricdes adicionais
x; = 2;(5) Vx; € S adicionado a formulagdo matemética F'. E apresentada também em [53] uma maneira
de fixar todas as varidveis, a partir de uma formulagéo estendida F'U C(S). Se o valor de F'U C(S) for
repassado a um otimizador, este nao encontrard correcoes possiveis para realizar, resultando assim na
prépria solugéo inicial (S). Porém, existindo um subconjunto S’ C S e uma formulagdo estendida
FUC(S—5"), o otimizador poderd obter a melhor solugéo existente aplicando corregdes nas varidveis
S —8’, através de um procedimento de busca local em torno de S — S’, obtendo uma solugdo melhor que
a solucao inicial .S ou, no pior dos casos, resultando na proépria solugao S.

A cada formulagao estendida F'U C(S), é gerado um subproblema no algoritmo ALSP. O al-
goritmo ALSP inicia a solugao resolvendo os subproblemas faceis primeiro, melhorando gradualmente as

solugoes encontradas. Neste algoritmo, as varidveis sao classificadas em quatro grupos:

Grupo 1: O primeiro grupo consiste em uma cépia de cada varidvel da solucao S. E definido, em [53], que este
primeiro grupo é constante e serve apenas para referéncia. Além disso, todas as outras varidveis

também farao parte dos outros grupos.

Grupo 2: O segundo, é o grupo nao-fixo (S’) é formado justamente por varidveis que ndo possuem um valor

fixo.

Grupo 3: O terceiro grupo também é fixo - (S — 5’); é o grupo de varidveis x; que ainda possuem um valor

original fixado por z;(S).

Grupo 4: O quarto grupo é temporario; chamado grupo de teste, definido por T. As varidveis que fazem
parte deste grupo sdo selecionadas do grupo fixo, porém sdo tratadas como nao-fixas na etapa do

ciclo principal ALSP corrente.

Durante a execugao desses procedimentos, se uma solu¢ao melhor ou igual a atual for encontrada,
as variaveis sao transferidas do grupo fixo para o nao-fixo. A Tabela 4.4 apresenta os quatro parametros

do algoritmo ALSP, que sdo ajustados no decorrer de sua execucio.
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Parametros Descrigao

maxLRgap | Porcentagem que representa o subproblema a ser aceito no momento da execugao.

size Ntmero de varidveis que serao testadas em cada etapa da execugao.
timeOpt Tempo atribuido ao otimizador para resolver F U C(S).
k Um multiplicador para o limite timeOpt.

Tabela 4.3: Pardametros e Descrigoes do Algoritmo ALSP.
Modificado de [53].

Algoritmo: Pseudocddigo para o Algoritmo ALSP
1. Initiate(maxLRgap, size, timeOpt, k)

2. incumbent € S

3. bestSol € value(incumbent)

4 €0

5. enquanto tempo total ndo excedido e |[S — 8’| > 0 faca

6. T € varidveis de S — §°, com |T| = size

7. SS€SUT

B. LR € linearRelaxation(F U C(S - §"))

9.  se LR*maxLRgap < bestSol entdo

10. update(maxLR gap)

11. €S -T

12.  senio

13. copy € incumbent

14, Incumbent € optimize(F U C(S — §’), incumbent, timeOpt)

15. enquanto value(incumbent) < bestSol e incumbent nfo é 6timo e tempo total ndo
excedido faca

16. bestSol € value(incumbent)

17. incumbent € optimize(F U C(S — 8”), incumbent, k * timeOpt)

18. se incumbent ¢ 0timo entio

19, bestSol € value(incumbent)

20. reset(size, maxLRgap)

21. senio

22. incumbent € copy

23, S¢S -T

24, update(timeOpt, size)

25. fim do se

26. fim do while

27. fim do se

28.fim do while
20 retornar incumbent

Figura 4.10: Pseudocddigo do Algoritmo ALSP.
Modificado de [53].

O objetivo do uso do algoritmo ALSP, descrito em [53], é de “melhorar uma solugdo inicial,

como qualquer algoritmo de busca local”. Caso seja definido um limite alto de tempo para a execugao, é
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provéavel que se obtenha a solugao 6tima, pois chegard um momento em que nenhuma variavel precisara

de corregao. As etapas do algoritmo ALSP, apresentado na Figura 4.10, sdo descritas por [53] como segue:

1. Configuracao Inicial:
A solucao incumbent é gerada por um algoritmo externo.
A bestSol permanece com o value(incumbent), ou seja, o valor atual da solugao.

S’ é carregado com (), pois ainda nao existem varidveis nao-fixas.

2. Critérios de Parada:
Limite de tempo excedido.

Pelo menos um variavel fica mantida.

3. Transferéncia de Variaveis:
Um conjunto de variaveis fixas é adicionado ao grupo de teste.
As varidveis sao escolhidas aleatoriamente.

S’ passa a englobar as varidveis de teste.

4. Relaxamento Linear:
E realizado o célculo do relaxamento linear LR para o subproblema (F U C(S — 5')).
O algoritmo segue executando a formulagao, caso LR nao possua um valor muito distante do valor
da solugao atual bestSol.
Caso o valor seja maior que o maxzLRgap, o algoritmo simplesmente nao trabalha com este problema,
por ser considerado dificil.
As variaveis de teste s@o removidas do grupo nao-fixo.
O valor de maxz L Rgap é atualizado, incrementado em 0, 1% para permitir futuras formulagoes, caso
seja necessario.
Se o intervalo for aceitdvel, é chamado o otimizador com as varidveis F'U C(S — S'), incumbent e
timeOpt.
O otimizador retornard a prépria solugao que foi carregada ou uma melhor, caso exista.
Caso o otimizador encontre uma melhor solugao, mas devido ao tempo limite nao consiga provar

que ela é vidvel, um acréscimo no tempo ocorre com k * timeOpt segundos.

5. Verificar Otimizagao:
Se a otimizagdo do subproblema pode se concluida dentro do tempo determinado, o algoritmo
ALSP considera que as varidveis nao influenciaram na dificuldade do subproblema em questao e
permanecem sendo varidveis nao-fixas.
Os valores de size e maxLRgap voltam a ser os iniciais.
Esse retorno no valor acontece pois o algoritmo ALSP deve continuar sempre tentando otimizar os
subproblemas mais faceis possiveis.
Caso a otimizagdo ndo seja realizada por completo, o algoritmo ALSP identifica o subproblema

como dificil e com tempo computacional alto, mantendo a solugao atual para a iteracao seguinte.
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6. Tempo de execugao:
Quando uma solugdo precisa de mais tempo de execugdo para ser obtida, significa que |T'| ou size
sao muito grandes e criam um espago de solugao muito grande para a otimizacao.
Caso isso ocorra, o limite de tempo deve ser elevado e o valor de size diminuido (nunca chegando
ao valor 0 ou um negativo) até que o algoritmo atinja o novo tempo limite de execucio e retornard

a solucao obtida.

Resultados Computacionais

Para a execugao dos testes [53], foram utilizadas instancias existentes na biblioteca CaRS ? desen-
volvida por [54]. Em [53], é afirmado que “em exemplos euclidianos, algoritmos meméticos e transgenéticos
propostos por [52] apresentaram bons resultados em pouco tempo. Para este tipo de casos, a literatura
j& possui boas heuristicas”. O algoritmo hibrido EA4+ALSP obteve resultados préximos aos apresentados
por [52], porém, depois de muitas horas de execugao.

O algoritmo proposto em [53] foi submetido a um teste composto por dez etapas. O nimero de
etapas foi definido apds a execugao de um teste com um limite de tempo alto nao obter bons resultados,
afinal, quando os subproblemas aplicados ao ALSP sao dificeis, a obtencdo da solucdo torna-se tao
dificil quando o problema original. O experimento realizado fez uma comparagdo entre o Algoritmo
Transgenético (TA) proposto em [52], o Algoritmo Evolucionédrio (EA) e a versao hibrida EA+ALSP
proposta em [53]. Para tornar as comparagoes justas, o limite de tempo da execugdo dos algoritmos
propostos em [53] foi reduzido a 66% do limite de tempo definido por [52]. A Tabela 4.5, adaptada de
[53], apresenta os resultados médios e as melhores solugées obtidas em um conjunto de 30 execugdes dos

algoritmos EA e EA+ALSP; a Tabela 4.4 apresenta as descrigdes das colunas da Tabela 4.5.

Coluna Descrigao
n Numero de cidades de cada instancia.
|C| Numero de carros de cada instancia.
TA Solugoes do algoritmo TA em 30 execucoes encontradas na literatura.
EA Solugoes obtidas nas 30 execugoes do algoritmo EA com limite de tempo total.

EA+ALSP | Solugoes onde o EA utilizou 20% do limite de tempo total e o melhor individuo

gerado, repassado ao ALSP para realizar a estratégia de 10 etapas. Cada etapa

recebeu 8% do limite de tempo total.

Tabela 4.4: Descricao da Tabela 4.5.

Fonte: O autor.

A partir da Tabela 4.5, é possivel concluir que o algoritmo TA obteve resultados um pouco mais
robustos em pequenas instancias, enquanto o algoritmo proposto em [53] obteve melhor desempenho em
todas as outras instancias testadas. Quando comparadas apenas as melhores solugoes, “o algoritmo EA +

ALSP é claramente melhor que o TA” [53]. Os valores em negrito apresentados na Tabela 4.5 representam

2http://www.dimap.ufrn.br/lae/en/projects/CaRS.php
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as melhores solugbes obtidas. O algoritmo TA apresentou um tempo computacional muito elevado,
enquanto os algoritmos EA e EA4+ALSP conseguiram obter resultados iguais ou melhores utilizando
menor tempo computacional. Em [53], é afirmado que aproximadamente “85% das solugdes finais foram
obtidas até o 6° ou 7° estagio, o que significa que um tempo computacional menor nao afetaria muito
o desempenho EA+ALSP”. Em [53], ainda sdo apresentados resultados que garantem que as melhores

solugoes do algoritmo hibrido EA+ALSP sempre sao iguais ou melhores que as solugoes do algoritmo TA.
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Instancia TA EA EA+ALSP
Nome n  |C| Tempo | média melhor | média melhor média melhor
BrasilRJ14n 14 2 0.6 167 167 167.6 167 167.7 167
BrasilRN16n 16 2 0.6 189 188 190.0 188 190.2 188
BrasilPR25n 25 3 10.6 227 226 228.8 226 227.6 266
BrasilAM26n 26 3 10.6 202 202 203.2 202 202.9 202
BrasilMG30n 30 4 21.3 277 271 280.1 271 277.9 271
Canoas30n 30 4 24.6 382 376 386.4 377 385.3 376
BrasilSP32n 32 4 26.0 259 254 264.6 254 261.0 254
BrasilRS32n 32 4 26.6 271 269 277.2 270 273.1 269
BrasilCO40n 40 ) 56.0 583 576 590.8 o717 585.0 576
BrasilNO45n 45 5 69.3 561 551 564.8 551 559.2 548
att48nA 48 3 89.3 1001 993 1002.6 992 995.3 988
BrasilNE50n 50 ) 98.0 629 618 629.1 611 625.7 611
Santos50n 50 ) 102.0 402 392 394.1 384 387.8 382
Berlin52nA 52 3 120.6 1350 1326 1324.8 1311 1315.0 1303
st70nB 70 4 276.6 934 910 905.9 890 888.7 879
Macapa80n 80 ) 416.0 636 616 616.0 605 605.4 599
rat99nB 99 5 873.3 1432 1399 1400.7 1385 1367.2 1349
Londrinal00n 100 3 738.0 1201 1186 1179.2 1166 1149.7 1146
w100nB 100 4 777.3 | 1703 1670 | 1667.5 1650 1624.3 1615
rd100nB 100 4 834.0 1442 1412 1410.4 1399 1368.0 1357
Osascol00n 100 4  666.0 | 1005 993 988.8 978 967.9 964
pr107n 107 5 1054.3 | 1740 1698 1701.1 1676 1645.1 1631
ch130n 130 5 1200.0 | 1737 1696 1687.0 1673 1641.0 1632
Cuiabal40n 140 4 1200.0 | 1364 1339 1329.2 1315 1300.0 1293
krob150n 150 3 1200.0 | 3018 2966 | 2947.9 2923 2856.3 2845
PortoVelhol60n 160 3 1200.0 | 1446 1426 1415.7 1405 1388.2 1382
d198n 198 4 2400.0 | 3246 3188 | 3152.2 3130 3043.9 3036
Aracaju200n 200 3 2400.0 | 1984 1942 | 1897.3 1885 1844.5 1839
Teresina200n 200 5  2400.0 | 1467 1410 1384.3 1373 1353.4 1343
Curitiba300n 300 5  3600.0 | 2272 2222 | 2162.6 2145 2111.8 2100

Tabela 4.5: Resultados do Algoritmo EA+ALSP.

Modificado de [53].



Capitulo 5

Conclusao

Neste capitulo, sao apresentadas as consideragoes finais sobre a pesquisa realizada e possiveis

trabalhos futuros.

5.1 Consideracoes finais

O presente trabalho realizou uma pesquisa na literatura sobre o Problema do Caixeiro Viajante
(PCV), identificando a sua importancia tedrica com diversas abordagens e técnicas publicadas. Além
disso, foi demonstrada a grande aplicabilidade em tarefas cotidianas de pequeno e grande porte, como,
por exemplo, o planejamento de compra de uma residéncia ou a implantagao de instalagoes de deter-
minada empresa. Foram levantadas informagoes sobre diversas variantes do PCV, o que possibilitou a
identificacao da variante mais estudada, o Problema do Caixeiro Viajante Comprador (PCVc), e a vari-
ante mais recente, Problema do Caixeiro Viajante Alugador (PCVa). A partir desta etapa, uma busca
mais aprofundada foi realizada para as duas variantes, com o objetivo de levantar a formulacao original
de cada variante, definindo sua configuracgao e etapas, apresentar as principais abordagens existentes para
cada variante, e entao detalhar a heuristica, algoritmos e resultados computacionais da melhor solugao
obtida para a variante do PCV em questao, até o periodo de conclusao deste trabalho.

Para a variante do PCVc, foram identificadas as principais abordagens com resultados compu-
tacionalmente vidveis, que sao baseadas em um algoritmo de branch-and-cut, aplicado dentro de uma
Heuristica de Adi¢ao de Mercados (MAH), e um algoritmo com procedimento de busca-local, aplicado
dentro da prépria Heuristica de Busca-Local. A heuristica MAH apresenta uma evolucdo, e até mesmo,
uma consolidagao das abordagens previamente desenvolvidas. Por esse motivo, é tao amplamente estu-
dada e utilizada nos trabalhos recentes, ainda que tenha sido desenvolvida ha mais de 10 anos.

A Heuristica de Busca-Local apresenta resultados com tempo computacional muito reduzidos
quando comparados a outras abordagens; é um procedimento que possibilita a obtencao de uma solugao
o6tima, em tempo computacional vidvel, mesmo sendo aplicada a uma instancia grande. Esta heuristica
também foi escolhida para ser abordada neste trabalho por ser utilizada como um processo de inten-

sificacao em abordagens mais recentes, como algoritmos baseados em colonia de formigas e algoritmos
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trangenéticos. Como estas abordagens sao muito recentes, sem testes de comparagao realmente consis-
tentes, a Heuristica de Busca-local permanece sendo o diferencial destes novos estudos.

A variante do PCVa, como descrito anteriormente, é um objeto de pesquisa recente, o que torna
o numero de trabalhos publicados significativamente menor que do PCVec. Por esse motivo, a selecao
das abordagens a serem explicitadas no presente trabalho foi realizada pela avaliagcao de quais heuristicas
foram realmente desenvolvidas para o PCVa, ao invés de serem adaptadas de outras variantes. A pri-
meira abordagem apresentada foi o algoritmo memético, que utiliza as heuristicas de Busca-Local e do
Vizinho-mais-Préoximo. Os resultados apresentados na literatura comparam suas duas versoes existentes,
e apontam claramente que o algoritmo memético MA2 apresenta resultados melhores que a versao MA1,
o que significa que este algoritmo apresenta melhores resultados se for comparado a qualquer abordagem
anterior a ele.

A segunda abordagem selecionada para estudo trata-se de um algoritmo hibrido EA+ALSP, que
é composto de um algoritmo evolucionario e um procedimento de busca local adaptavel, desenvolvido
recentemente como uma evolucao do algoritmo TA - uma solugdo presente na literatura, porém com
inconsisténcias em sua formulacao. Este algoritmo hibrido foi comparado ao algoritmo TA, e apresentou
resultados satisfatoriamente melhores. Seus resultados com instancias pequenas foram muito préximos,
porém, quando instancias maiores foram adicionadas aos testes, o tempo computacional do algoritmo
TA o tornou inviavel, enquanto o tempo de execugao do algoritmo hibrido poderia ter sido reduzido na

configuracao inicial, pois obteve melhores solugoes antes de finalizar as 10 etapas preestabelecidas.

5.2 Trabalhos futuros

Como proposta para trabalhos futuros, esta pesquisa aponta o desenvolvimento e estudo de novas
abordagens para o Problema do Caixeiro Viajante Alugador. Na literatura, hoje, ndo hd muitos estudos
abordando esta varidvel, o que nao condiz com a aplicabilidade da mesma, que pode ser utilizada nos

mais diversos setores, visando a melhoria de seus processos produtivos e a economia de suas solugoes.
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