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Resumo

SOUSA, Marques Moreira de, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, Fevereiro de
2015. Heuristicas para o Problema do Caixeiro Viajante com Selegao de
Hotéis Orientadora: Luciana Brugiolo Gongalves.

A otimizacao de percursos é de grande interesse para empresas que fornecem servigos
relacionados com transporte, seja de pessoas ou de mercadorias, visto que podem
levar a uma diminuicao do tempo e do custo necessario para prestar um servico e,
consequentemente, elevar a lucratividade. Neste trabalho é abordado o Problema do
Caixeiro Viajante com Selecao de Hotéis (PCVSH), uma variante do cléssico Pro-
blema do Caixeiro Viajante (PCV). No PCVSH, existe um limite de tempo imposto
a uma jornada didria de trabalho. Desta forma, considerando que ha um conjunto
de clientes que precisam ser atendidos, ha casos em que nao é possivel atender a
todos em um mesmo dia. Levando em consideracao esta restricao, é necessério es-
colher hotéis, dentre um conjunto previamente fornecido, para que seja realizada
a parada entre duas jornadas diarias consecutivas. O objetivo desta dissertagao é
apresentar, discutir e tratar o Problema do Caixeiro Viajante com Selecao de Hotéis
aplicando heuristicas e comparando os resultados obtidos com aqueles disponiveis
na literatura. Foram propostas trés heuristicas, sendo duas baseadas em Algoritmo
Memético (AM) e outra baseada na metaheuristica Iterated Greedy (IG), além de

um modelo de Programacao Linear Inteira alternativo ao existente na literatura.
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Abstract

SOUSA, Marques Moreira de, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February
of 2015. Heuristics to the Travelling Salesperson Problem with Hotel
Selection Adviser: Luciana Brugiolo Gongalves.

The optimization of routes is of great interest to companies that provide services
related to transportation, being of peoples or goods, as they can lead to a decrease
in the time and cost required to provide a service, and consequently to a raise in
profitability. In this work we deal with the Travelling Salesperson Problem with
Hotel Selection (PCVSH), a variant of the classic Travelling Salesperson Problem
(TSP). In PCVSH there is a limit of time imposed to a daily journey of work. Thus,
considering that there is a set of customers that need to be visit, there are cases in
which one cannot visit all in one day. Considering this restriction, one you must
choose hotels, among a previously given set, where a break will take place between
two working daily journey. The aim of this work is to present, discuss and solve
the Travelling Salesperson Problem with Hotel Selection applying heuristics and
comparing the results with those available in the literature. Three heuristics, two
based on memetic algorithm (AM) and another based on the metaheuristic Iterated
Greedy (IG), and an alternative Integer Linear Programming model to the existing

on the literature were proposed.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Com o aumento da competitividade, principalmente devido a globalizacao, a
busca por alternativas que melhor utilizem os recursos disponiveis sao demanda-
das. Para problemas onde o objetivo é encontrar a melhor solug¢ao dentre um dado
conjunto de possibilidades, diferentes estratégias podem ser aplicadas na busca da
melhor solugao. A utilizacao de técnicas que auxiliam na tomada de decisoes traz
melhorias consideraveis para diversos setores. No setor de transportes, encontrar
uma forma de otimizar a utilizacao de recursos pode representar uma consideravel
reducao no custo final de produtos, como também diminuir a quantidade de gases
poluentes lancados no meio ambiente que esta diretamente relacionada a reducgao
do consumo de petroéleo, lubrificantes e desgaste de componentes, entre outros.

O setor de transportes esté diretamente ligado a logistica que pode ser implan-
tada nas empresas. Ao otimizar os processos logisticos, uma empresa torna-se mais
competitiva frente as demais. Com isso, a globalizacao das cadeias de suprimentos,
o aumento da diversidade dos produtos ofertados e o aumento no nivel de exigéncia
dos consumidores obrigam as empresas a suprirem suas necessidades logisticas com
rapidez, consisténcia e flexibilidade, com menor custo possivel [Fleury, 2011].

A aplicacao de estratégias de otimizacao em processos logisticos costumeira-
mente alcanga valores de 5% a 20% em economia com frete, diminui¢do tanto na
distancia percorrida pela frota quanto em emissao de C'O,, reducao do ciclo de
planejamento das rotas de horas para minutos e uma diminui¢ao média da frota
necesséria que pode chegar a 25% [Neolog, 2014].

No Brasil, o transporte rodoviario é o principal meio para distribui¢ao de
alimentos, matérias primas e outros bens essenciais a populacao. Em recente estudo
realizado pela Confederacao Nacional do Transporte, constatou-se que cerca de 65%

da movimentacao de cargas e 90% da movimentagao dos passageiros ocorrem pelas
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rodovias [CNT, 2013]. Este fato reforga a necessidade de otimizar a utilizacao deste

meio de transporte, melhorando o servico oferecido.

1.1 O problema e sua importancia

Problemas de roteamento sao exemplos de problemas do ramo da otimizacao
largamente estudados. O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) [Dantzig &
Ramser, 1959] busca determinar um grupo de rotas que devem ser percorridas por
uma frota de veiculos para fornecer servigos a um grupo de clientes. O PRV possui
uma grande importancia na cadeia de suprimentos de diversas empresas envolvidas
com o transporte de bens e pessoas, isto devido a quantidade expressiva de aplicagoes
em situagoes reais enfrentadas diariamente no ambiente empresarial, como: servigos
de entrega de jornais e revistas, coleta de lixo, distribuicao de comidas e bebidas,
transporte de passageiros, etc.

Dentre os problemas similares ao Problema de Roteamento de Veiculos, pode-
se citar o Problema do Caixeiro Viajante (PCV) que possui grande usabilidade
pratica, tendo recebido grande atengao por parte dos pesquisadores da area de
otimizagao |[Applegate et al., 2006b]. No PCV, o objetivo é encontrar um ciclo
hamiltoniano de custo minimo.

Neste dissertacao, uma nova variante do PCV introduzida na literatura por
Vansteenwegen et al. [2012] e chamada de Problema do Caixeiro Viajante com Se-
legao de Hotéis (PCVSH) ¢ tratada. O PCVSH ¢ aplicado em situagoes onde ha
um limite de tempo imposto para a jornada de trabalho. Neste caso, podem ocorrer
situagoes em que nao ¢é possivel atender todos os clientes em apenas uma jornada
de trabalho. Torna-se necessario, ao final de uma jornada, procurar um hotel para
aguardar o inicio de uma nova jornada, de onde serd possivel continuar o atendi-
mento aos clientes no dia seguinte. Assim, ao final de cada jornada, deve ser tomada
a decisao de voltar ao ponto de partida ou ficar em um hotel que esteja localizado em
sua rota de atendimento aos clientes. Outra caracteristica importante do PCVSH
é que um hotel nao necessariamente precisa ser utilizado e, caso for, poderéd ser
utilizado mais de uma vez.

O problema considerado nesta pesquisa ocorre em ambientes empresariais,
principalmente no que tange a logisticas de produtos ou servigos. Neste caso, existe
um meio de transporte e este recurso deve ser alocado de forma a fornecer um servico
a um grupo de clientes. Todos os clientes devem ser atendidos e o atendimento

nao necessariamente precisa ocorrer no mesmo dia. Para estas empresas, tratar
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problemas similares ao PCVSH, e aplicar na pratica, propicia economia média de
até 10% dos custos finais com transporte [Toth & Vigo, 2001].

Foram utilizados dois termos importantes para o entendimento e representacao
de solugoes do PCVSH, sao eles: Viagem e Rota. Na Figura 1.1 é ilustrado um
exemplo de representacao de uma solugao para o PCVSH. Neste contexto o termo
Viagem refere-se a um subconjunto de clientes que foram atendidos em uma jornada
de trabalho. A viagem deve, obrigatoriamente, ser iniciada e finalizada em algum
dos hotéis disponiveis, levando em consideragao que ha um limite maximo de tempo
a ser utilizado. Ja o termo Rota é utilizado para descrever o conjunto de todas
as viagens percorridas para atender a todos os clientes. No exemplo ilustrado na

figura, a rota é composta por quatro viagens.

[Ho | €5 Cs|Cao] €1 [Cal €5 Ha IC22lCoelCadlCagCaslCulHo | [CanlCad] Ca | Cof, [CadlCre] Ce [CaslCaslCar Cof ol

VIAGEM 1 VIAGEM 2 VIAGEM 3 VIAGEM 4

L ROTA 1

Figura 1.1. Exemplo de definigdo das viagens e da rota completa, composta
por clientes (C) e hotéis (H).

De acordo com Castro et al. [2013|, o PCVSH pode ser tratado considerando-se

dois objetivos basicos:

e Minimizar o niimero de viagens: definir uma rota que possa ser percorrida

pelo caixeiro, considerando o menor nimero de jornadas de trabalho.

e Minimizar o tempo total da rota: esta relacionado com a minimizacao da
soma total do tempo gasto pelo caixeiro desde sua saida do hotel de partida

até seu retorno, apoés ter visitado todos os clientes.

Aplicagoes préaticas sao vistas em problemas relacionados com coleta e entrega
de mercadorias e/ou servigos, vivenciados principalmente por empresas do segmento
de transportes (representante de vendas, entregador de mercadorias e encomendas,
etc), onde faz-se necesséario ter um diferencial para concorrer no mercado cada vez
mais competitivo. Entre os diferenciais comerciais apontados por Laudon & Laudon
[2007], destaca-se: a reducao de custos, cumprimento de prazos e melhoria nos
processos decisorios.

Como o cléssico Problema do Caixeiro Viajante é reconhecidamente perten-
cente a classe de problemas NP-dificeis [Garey & Johnson, 1979], o fato do PCVSH
ser uma generalizacao faz com também seja classificado nesta mesma classe de pro-
blemas [Castro et al., 2012]. No PCVSH, se o tempo limite de uma jornada de
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trabalho for suficiente para visitacao de todos os clientes, entao o PCVSH se reduz
ao PCV.

1.2 Objetivos

Nesta secao serao apresentados os objetivos geral e especificos que serao de-

senvolvidos ao longo desta dissertacao.

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta dissertacao é avaliar o desempenho de diferentes abor-
dagens para o Problema do Caixeiro Viajante com Sele¢ao de Hotéis, verificando a

eficacia destas abordagens para os conjuntos de instancias disponiveis na literatura.

1.2.2 Objetivos Especificos
Nesta pesquisa sao considerados trés objetivos especificos, detalhados a seguir:

e Propor um modelo de Programacao Linear Inteira que utilize uma estratégia

de restrigao de subciclos diferente do modelo que foi proposto na literatura.

e Propor diferentes abordagens baseadas em métodos heuristicos para tratar o
Problema do Caixeiro Viajante com Selecao de Hotéis, verificando qual das
abordagens utilizadas consegue ser mais competitiva em relacao as abordagens

utilizadas na literatura.

e Publicar os resultados encontrados por meio de artigos e da escrita desta

dissertacao.

1.3 Organizacao da dissertacao

Nesta sec¢ao, ¢é realizada uma breve descricao do que é apresentado em cada
capitulo desta dissertacao.

A dissertacao, além do capitulo de introducao possui mais quatro capitulos. O
Capitulo 2 apresenta o problema e seu estado da arte. E apresentada uma descricao
do Problema do Caixeiro Viajante, no qual se baseia o problema tratado nesta
dissertacao. Também sao apresentados os trabalhos que ja foram desenvolvidos
acerca do PCVSH, mostrando a evolucao e melhoria dos resultados encontrados

em cada trabalho. Por fim, é apresentada uma descri¢ao formal do Problema do
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Caixeiro Viajante com Selecao de Hotéis e o modelo alternativo de Programacao
Linear Inteira proposto.

No Capitulo 3 é feita uma descricao das heuristicas utilizadas, detalhando os
procedimentos embutidos em cada uma das estratégias. No Capitulo 4 é apresen-
tado o procedimento utilizado para realizacao da calibracao dos parametros de cada
heuristica. Sao apresentados também os resultados obtidos pelo modelo de Pro-
gramacao Linear Inteira que foi adpatado e os resultados obtidos pelas estratégias
heuristicas consideradas nesta dissertacao. As estratégias aplicadas sao comparadas
com as melhores estratégias conhecidas na literatura.

Finalizando, no Capitulo 5 sao apresentadas as consideracoes finais, bem como
as principais contribuicoes obtidas por esta pesquisa, além de sugestoes de trabalhos

que poderao ser realizados no futuro.



Capitulo 2

O PROBLEMA DO CAIXEIRO
VIAJANTE COM SELECAO DE
HOTEIS

Neste capitulo é apresentada uma revisao da literatura acerca do problema
alvo desta dissertacao, considerando os trabalhos contidos na literatura desde o
surgimento do problema.

Apesar de ser um problema largamente estudado por diversos autores nas
tltimas décadas, a historia acerca do Problema do Caixeiro Viajante (PCV) ainda
pode ser considerada incompleta, pela falta de registros concretos sobre seu provavel
criador. Os autores em Applegate et al. [2006b] fizeram um estudo aprofundado e
algumas questoes foram esclarecidas.

De acordo com Applegate et al. [2006b|, a origem do nome do Problema do
Caixeiro Viajante ainda ¢ um grande mistério. Esta informagao nao aparece em
nenhum dos documentos disponibilizados. Sabe-se que um dos pesquisadores mais
influentes na histéria do PCV foi Merrill Flood da Universidade de Princeton e a
companhia RAND. Uma das primeiras referéncias contendo o termo aparece em
um relatorio de 1949 [Applegate et al., 2006b|. Porém, os autores tém ciéncia de
problemas similares desde os anos 1800, quando mateméaticos comegaram a estuda-
los. Um exemplo é o Jogo do Viajante Comercial ilustrado na Figura 2.1.

Com o passar dos anos, desde o surgimento do PCV, novas estratégias para
resolver o problema foram surgindo e com isso diversas variantes para o problema
também foram criadas. Pode-se citar como trabalhos que abordam o PCV e suas
variantes Lin [1965]; Bektas [2006]; Applegate et al. [2006a], sendo que este ultimo

pode ser considerado como um marco histérico para o PCV. Isto pois, os autores



2. O PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE COM SELECAO DE
HOTEIS 7

Figura 2.1. O jogo do viajante comercial. Adaptado de Applegate et al.
[2006b]

desenvolveram uma biblioteca que combina varias estratégias de Programacao Li-
near e heuristicas capaz de resolver quase todas as instancias disponibilizadas na
literatura, sendo que a maior possui 85900 cidades [Applegate et al., 2006a].

O problema abordado neste trabalho, denominado Problema do Caixeiro Vi-
ajante com Selegao de Hotéis (PCVSH) é considerado uma generalizac¢do/variante
do classico PCV. Relembrando, no PCVSH o caixeiro deve partir de um determi-
nado local, atender a todos os clientes, utilizar algum dos hotéis disponiveis caso
necessario e retornar ao local de partida. Considerando que hé casos em que nao é
possivel realizar o atendimento de todos os clientes na mesma jornada de trabalho
devido ao limite de tempo imposto, o caixeiro necessita interromper a visitacao dos
clientes ao final de uma jornada de trabalho e escolher um hotel para efetuar uma
parada. Posteriormente, novas jornadas devem ser estabelecidas de acordo com a
necessidade, até que seja completado o atendimento da clientela. A caracteristica de
variante do PCV é comprovada, pois se for definido um limite de tempo da jornada
de trabalho grande o suficiente para que o caixeiro necessite de apenas uma jornada
para atender a todos os clientes, entao o PCVSH se resumiré no PCV.

Além de herdar as caracteristicas do PCV, o PCVSH também compartilha
caracteristicas com o Problema de Roteamento de Veiculos (PRV). Por exemplo,
no que concerne ao fato que nao ha uma rota simples que parte de um depésito e

volta para o mesmo, a rota no PCVSH é constituida pelo conjunto de viagens que
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iniciam e terminam em um dado hotel, sendo que o hotel inicial da primeira viagem
e o hotel final da dltima viagem sao pré-definidos. Assim, caso a rota do PCVSH
tenha mais de uma viagem, o hotel inicial e final de uma viagem assemelham-se ao
deposito do PRV, mas nao necessariamente precisam ser idénticos como ocorre no
PRV |Vansteenwegen et al., 2012].

Na Figura 2.2 é ilustrada uma possivel solucao para uma instancia do PCVSH
contendo 18 clientes e 8 hotéis. Os clientes sao representados pelos circulos, os hotéis
intermediérios representados pelos quadrados e o hotel inicial/final é definido pelo
pentagono. Neste caso, o caixeiro viajante realizou 6 viagens para atender a todos
os clientes. A rota é definida a partir do hotel h0, sendo a sequéncia de viagens
(Vi, Vo, V5, Vi, Vs, Vi), onde V; = (HO, C1, C3, C6, C4, H2), V, = (H2, C8, C7,
C10, H5), V53 = (H5, C11, C13, H5), V; = (H5, C9, C12, C19, C15, H3), V5 = (H3,
C17, Cl4, C2, H7) e Vi = (H7, C18, C5, C16, HO). Os hotéis H1, H4 e H6 nao
foram visitados durante o percurso, realcando a caracteristica que o caixeiro nao é

obrigado a visitar todos os hotéis disponiveis.

O Hotel Inicial e Final C17 "
' Cliente
Bl Hotel

Figura 2.2. Exemplo de uma rota do PCVSH composta por 6 viagens

Os autores em Vansteenwegen et al. [2012] foram os responsaveis por introdu-
zir o PCVSH na literatura. Neste primeiro trabalho foi apresentada uma formulagao
matemética, destacando a diferenca entre o PCVSH e outros problemas de otimi-
zagao contidos na literatura. Além do modelo, foi apresentada uma heuristica que
utiliza dois procedimentos para construgao da solugao inicial e um procedimento de
melhoria composto por diferentes operadores de busca local. Por fim, outra contri-
buicao relevante foi o desenvolvimento de um conjunto de instancias, com diferentes

tamanhos e niveis de dificuldade. Neste primeiro trabalho, os autores compararam
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os resultados obtidos pela heuristica, com o resultado obtido pelo modelo. Para
instancias em que o 6timo foi encontrado pelo modelo, comprovou-se também a
eficacia da abordagem heuristica proposta.

Dando continuidade & pesquisa sobre o PCVSH, em Castro et al. [2012] o
problema, pela primeira vez, foi tratado com uma metaheuristica. A metaheuris-
tica aplicada foi uma combinag¢ao de uma heuristica Greedy Randomized Adaptive
Search Procedure (GRASP) [Feo & Resende, 2003] com uma heuristica Variable
Neighbourhood Descent (VND) [Hansen & Mladenovi¢, 2001|. Para o conjunto de
instancias contido na literatura, a heuristica provou ser capaz de encontrar, quase
na totalidade, os melhores resultados conhecidos até o momento e ainda conseguiu
encontrar melhores resultados para um subconjunto das instancias.

Partindo para um tipo de estratégia ainda nao testada para tratar o problema,
os autores de Castro et al. [2013] utilizaram uma metaheuristica populacional. Nesta
abordagem, denominada Algoritmo Memético (AM) [Moscato et al., 2004|, as opera-
¢oes basicas, como cruzamento e mutacao dos individuos da populacao sao realizadas
alterando-se apenas os hotéis. Para a definicao das melhores posigoes para cada cli-
ente, foi utilizada uma heuristica baseada na Busca Tabu (BT) [Glover, 1989, 1990].
Os autores utilizaram estruturas de vizinhanca e heuristicas de geracao da solucao
inicial conhecidas na literatura e que obtiveram bons resultados em trabalhos an-
teriores [Vansteenwegen et al., 2012; Castro et al., 2012|. Os resultados alcan¢ados
foram melhores que os obtidos nos trabalhos anteriores que trataram o PCVSH.

Com o objetivo de encontrar solucoes para as instancias conhecidas do PCVSH
em um tempo computacional pequeno, os autores em Castro et al. [2014] desenvol-
veram uma heuristica capaz de alcancar, em tempos computacionais bem reduzidos,
boas solucoes para todas as instancias conhecidas. Os autores propuseram uma nova
formulagao matematica para o PCVSH, que diferentemente da formulacao apresen-
tada em Castro et al. [2013], é baseada na utilizagdo de viagens, ao invés de arestas.
A criagao de uma solucao inicial pela heuristica proposta utiliza um método order-
first split-second. Em um primeiro momento, se define uma solucao viavel para
o PCV e, posteriormente, particiona esta soluc¢ao tornando-a uma solucao para o
PCVSH. Este método de geracao da solucao inicial é combinado com uma heuristica
Iterated Local Search (ILS) |Lourenco et al., 2003|, que teve sua estrutura tipica de
busca local substituida pela metaheuristica VND [Hansen et al., 2008, 2010]. Os
autores também criaram duas estruturas de perturbagao da solucao, a primeira con-
siderando mudancas apenas nos clientes e a segunda modificando apenas os hotéis
intermediarios da solugao. As estruturas de vizinhanga utilizadas no VND foram

as mesmas utilizadas em trabalhos anteriores [Vansteenwegen et al., 2012; Castro
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et al., 2012, 2013]. A proposta encontrou resultados competitivos quanto a qua-
lidade da solugao em tempo computacional inferior aos consumidos pelos demais
métodos conhecidos até o momento.

O PCVSH tem recebido grande atencao por parte de alguns pesquisadores.
Com isso, novas extensoes/variantes do problema vem sendo apresentadas, o que
contribui ainda mais para a exploracao de abordagens ainda nao utilizadas e que
podem ajudar a resolver problemas similares no campo da otimizagao.

Como variante do PCVSH, pode-se citar o problema abordado no trabalho
de Baltz et al. [2014] que introduz e estuda o Problema do Caixeiro Viajante com
Multiplas Janelas de Tempo e Sele¢ao de Hotéis (PCV-MJTSH). O PCV-MJTSH
consiste em determinar uma rota para o caixeiro viajante que visita varios clientes
em diferentes localidades, obedecendo as janelas de tempo. Considera ainda que o
caixeiro tem a opcao de parar em um hotel, caso nao consiga atender a todos os
clientes em uma tnica jornada de trabalho. O objetivo nesta variante é minimizar os
custos da rota, que envolvem o salario do caixeiro, as despesas com hotéis, despesas
de viagem e as taxas de penalizacao para os clientes que nao forem atendidos.
Os autores apresentaram um modelo de programacao linear inteira mista e uma
abordagem heuristica que combina estratégias de insercao mais barata, 2-OPT e
reinicio randomizado. Para pequenas instancias o modelo encontrou as solugoes
6timas em tempo razoavel. A heuristica por sua vez, obtém as soluc¢oes encontradas
pelo modelo matemético nas instancias pequenas e provou ser rapida, eficiente e
eficaz para grandes instancias. O PCV-MJTSH é uma variante que comegou a ser
explorada recentemente e tem potencial para que, a partir dela, sejam realizados
trabalhos de grande qualidade.

Outro problema que possui grande similaridade com o PCVSH ¢ o Problema
do Caixeiro Viajante com Grupamentos (PCVG) [Chisman, 1975]. O PCVG possui
como objetivo encontrar um ciclo hamiltoniano de custo minimo que passe por
todos os vértices do grafo associado e visita os vértices de cada grupo de forma
contigua. Esta variante do PCV apresenta grande similaridade uma vez que pode-
se assimilar a construcao das viagens no PCVSH com a defini¢ao dos grupos no
PCVG. A escolha da ligacao entre dois grupos quaisquer é equivalente a escolha do
melhor hotel entre duas viagens no PCVSH. Diversos autores realizaram trabalhos
acerca do PCVG desde seu surgimento, sendo os trabalhos mais recentes realizados
por Mestria et al. [2013]. Nesse trabalho, o autor utiliza metaheuristicas como
GRASP e ILS, além de, produzir um algoritmo exato para tratar tal problema.
Ambas as abordagens propostas apresentaram bons resultados quando comparadas

as existentes na literatura.
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2.1 Formulacao Matematica

Para definicao formal do Problema do Caixeiro Viajante com Selecao Hotéis
(PCVSH), considere um grafo G = (V, A) onde V = HUC, sendo H o conjunto ndo
vazio que representa os hotéis e C' o conjunto que representa os clientes que devem
ser visitados. No conjunto A = {(4,j)|i,7 € V,i # j}, cada aresta (i, j) representa
a ligagdo entre os clientes/hotéis i e j. Cada cliente ¢ € C' requer um tempo de
servico ou tempo de visita 7; (com 7; = 0, para todo i € H ). O tempo ¢;; necessario
para viajar da localidade ¢ para j é conhecido para todos os pares de localidades.
O mesmo hotel (i = 0,7 € H) deve iniciar e finalizar a rota, podendo ser utilizado
como hotel intermediario entre viagens. Os outros hotéis contidos em H, podem
ser utilizados quando forem necessarios para constituir a rota. Como um hotel H
pode ser visitado varias vezes na mesma rota, a solugao do PCVSH pode ou nao ser
representada por um ciclo simples [Vansteenwegen et al., 2012].

Definidas as caracteristicas basicas do PCVSH, outras restri¢oes complemen-
tares sao aplicadas, como a restricao de que cada viagem deve iniciar e finalizar em
um dos hotéis disponiveis, o tempo total percorrido em uma viagem nao pode exce-
der o tempo limite L e por fim, uma viagem deve iniciar em um hotel onde a viagem
prévia terminou. Estas restricoes foram definidas de acordo com as caracteristicas
especificas do problema |Castro et al., 2013].

Os autores em Castro et al. [2013] apresentaram um modelo de Programacao
Linear Inteira (PLI) que modifica a formulacao apresentada em Vansteenwegen et al.
[2012]. Esta nova formulagao altera a anterior principalmente considerando a fun¢ao
objetivo que neste caso, considera a minimizagao do nimero de viagens e o tempo
total percorrido. Tratando-se de um problema de minimizacao, com o intuito de
priorizar rotas que contenham um ntmero menor de viagens, uma constante M
suficientemente grande foi utilizada na funcao objetivo. Assim, ao multiplicar o
ntimero de viagens por esta constante, rotas com menor niimero de viagens serao
priorizadas.

Dado x?j uma variavel binaria que recebe o valor 1 se, na d-ésima viagem,
uma visita a um cliente ou hotel ¢ é seguida pela visita a um cliente ou hotel j ou
o valor 0, caso contrario. A variavel binaria y? recebera o valor 1 se na viagem d
no minimo um cliente ou hotel é visitado ou 0, caso contrario. Assim, y¢ receberé
o valor zero se nenhuma viagem for necessaria no dia d. As variaveis y? e xf; sdo
usadas na funcgao objetivo, respectivamente, para minimizar o nimero de viagens
e o tempo total percorrido. Por fim, a constante D representa o ntimero maximo

de viagens contidas na solucao e foi definida pela solu¢ao encontrada na heuristica
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proposta em Castro et al. [2013].

min MC; DY eyal) (2.1)

d=1 (i,j)€A
D
st Y. > al=1VvjeC (2.2)
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xf; € {0,1},V(i,j) € Avd=1,..,D (2.14)
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Considerando o modelo matematico, a fungdo objetivo (2.1) visa minimizar
o numero de viagens e o tempo total percorrido. As restrigoes (2.2) garantem que
cada cliente sera visitado exatamente uma vez. As restrigoes (2.3) garantem que
haja conectividade entre cada viagem contida na rota, as restrigoes (2.4) e (2.5)
garantem que cada viagem inicia e termina em um dos H hotéis disponiveis. As
restrigoes (2.6) impoem um limite ao tempo total de uma viagem (inclui tempo
gasto para percorrer o caminho e tempos de visita). As restrigdes (2.7) e (2.8)
definem que a rota deve iniciar e terminar no hotel 0. As restrigoes (2.9) e (2.10)
indicam que se uma viagem termina em um dado hotel, entao a préoxima viagem

deve, obrigatoriamente, iniciar neste hotel. As restri¢oes (2.11) definem que uma
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viagem esté sendo utilizada s6 se acontece no minimo a visita a um cliente ou a um
hotel naquela jornada de trabalho. Restri¢oes (2.12) garantem que as viagens serao
realizadas em dias consecutivos, iniciando-se no primeiro dia. As restrigdes (2.13)
sao aplicadas as viagens e garantem que nao serao formados subciclos desconexos
da origem. Por fim, as restrigdes (2.14) e (2.15) indicam o dominio das variaveis.

Neste trabalho foi avaliada uma alteracao no modelo de Programacao Linear
Inteira (PLI) proposto no trabalho de Castro et al. [2013], com o intuito de forne-
cer uma formulacao alternativa que utilize conceitos distintos da que foi baseada.
Diferentemente da formulacao em que foi baseada, nesta proposta ¢é utilizado um
modelo baseado em fluxo, onde o fluxo de entrada nos vértices intermediérios deve
ser sempre menor que o fluxo de saida desses vértices. Para o hotel inicial e final,
foram criadas restricoes especificas para tratar o fluxo. Este novo modelo retira do
modelo original |Castro et al., 2013] as restrigdes (2.13) e acrescenta as restri¢oes
(2.16) a (2.19).

Uma nova variavel inteira f;; foi criada e receberé o valor do fluxo que passara
pela aresta que liga os vértices 7 e j. Caso uma aresta seja utilizada, o fluxo desta
aresta que liga o vértice ¢ ao j serd sempre menor do que o fluxo que liga o vértice

J a outro vértice k (ainda nao visitado).

foj = x4;, V5 € V\{0} (2.16)
L= i+ sz S 2l Vi e V\{0} (2.17)
jev jev | asijev

i < (1C1+1D) Y. 4. (.3) € V (2.18)
o 2 0.00) € Ali £ (2.19)

As restrigoes (2.16) definem que o fluxo na aresta que sai do hotel 0 para
qualquer outro vértice na primeira viagem seré igual a 1, garantindo assim, que saia
apenas uma aresta do hotel inicial na primeira jornada de trabalho. As restri¢oes
(2.17) garantem que o fluxo de entrada em um vértice ¢ serd sempre uma unidade
menor que o fluxo de saida. A restricdo (2.18) garante que se uma determinada
aresta entre ¢ e j nao for utilizada, entao o valor do fluxo naquela aresta sera 0. As

restrigoes (2.19) indicam o dominio das variaveis.



Capitulo 3

HEURISTICAS

Neste capitulo sao apresentadas as diferentes estratégias heuristicas que foram
aplicadas ao Problema do Caixeiro Viajante com Selecao de Hotéis e os procedi-
mentos necessarios para suas composigoes. Para cada estrategia, primeiramente sao
apresentados seus componentes essenciais e posteriormente, os algoritmos contendo
todos os procedimentos. O contetido deste capitulo foi parcialmente publicado em
Sousa & Gongalves [2014].

Heuristicas sao métodos aproximativos utilizados dentro do contexto dos mé-
todos de otimizacao. As heuristicas possuem como vantagem a possibilidade de
geracao de solugoes classificadas como de alta qualidade, em um tempo computaci-
onal viavel para aplica¢oes praticas [Talbi, 2009]. O uso de heuristicas para tratar
problemas em otimizagao vem sendo ha muitos anos uma alternativa aos métodos
exatos. Relembrando, métodos exatos sao aqueles que garantem encontrar o 6timo
global, mas podem demandar uma grande quantidade de recursos computacionais e
tempo para isto.

Entre as técnicas heuristicas, tem-se as heuristicas especificas e as metaheu-
risticas. Enquanto as heuristicas especificas sao projetadas e adaptadas com intuito
de resolver um dado problema de otimizacgao, as metaheuristicas sao estratégias de
proposito geral que podem ser aplicadas na resolucao de grande parte dos problemas
de otimizacao [Talbi, 2009]. Metaheuristicas ainda podem ser definidas como um
processo de geracao iterativo que guia heuristicas especificas, combinando de forma
inteligente diferentes conceitos para exploracao do espaco de busca, escapando de
6timos locais de baixa qualidade [Osman & Laporte, 1996].

A aplicacao de heuristicas e metaheuristicas para tratamento de problemas
da area de otimizacao vem crescendo devido a sua capacidade de gerar solugoes

com qualidade aceitavel para problemas que possuem instancias consideravelmente
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grandes e dificeis de serem tratadas.

3.1 Procedimentos Estruturais

Nesta se¢ao sao apresentadas as descrigoes sobre construgao de uma solugao inicial,

estruturas de vizinhanca utilizadas e estratégia de pertubagao da solugao.

3.1.1 Construcao da Solucao Inicial

Para que seja possivel aplicar estratégias de melhoria de uma solugao, com
o objetivo de otimiza-la, é necessario primeiramente construir uma solucao de par-
tida. A forma como a solugao inicial do problema é determinada pode impactar
diretamente na qualidade e no tempo computacional necessario para chegar a solu-
¢ao final. Logo, definir um bom método para geracao da solugao inicial é essencial
para obter bons resultados.

Heuristicas de construcao aplicadas ao PCV podem ser classificadas como al-
goritmos que geram um circuito viavel a partir de um conjunto inicial de vértices, e
esse conjunto é modificado de tempos em tempos. Durante este processo, ocorre a
busca por solu¢oes que sao consideradas boas, que necessitam de um tempo compu-
tacional razoavel, porém, sem ser capaz de garantir otimalidade ou até, em varios
casos, de estabelecer quao perto uma dada solucao viavel esté da solucao considerada
Otima para tal problema |Benevides, 2011].

Existem diversas heuristicas de construcao da solugao inicial que sao aplicaveis
a problemas de roteamento e que podem ser extensiveis ao PCVSH. Utilizar heuris-
ticas que sao aplicadas ao classico Problema do Caixeiro Viajante, adpatadas para
o PCVSH, podem levar a bons resultados se aplicadas ao PCVSH. Como exemplo,
temos a heuristica que sera apresentada na secao a seguir.

A seguir, sao apresentadas as duas heuristicas utilizadas para a construcao de
solucoes para PCVSH.

3.1.1.1 Heuristica de Lin-Kernighan com Dijkstra

A primeira estratégia de geracao da solucao inicial usada nesta dissertacao foi
proposta no trabalho de Castro et al. [2013|, sendo uma composigao de diferentes
abordagens. Esta estratégia ¢ considerada como pertencente ao grupo de técnicas
para geragao de solugdes (order-first split-second) que primeiramente ordenam os cli-

entes da solucao e posteriormente realizam a divisao introduzindo hotéis conforme
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necessario |Prins et al., 2014]. A primeira fase utiliza a heuristica de Lin-Kernighan
(LKH) [Lin & Kernighan, 1973] e a segunda fase o Algoritmo de Dijkstra [Dijks-
tra, 1959]. As operagoes primordiais que devem ser realizadas nesta estratégia sdo

apresentadas no Algoritmo 1 e descritas com maiores detalhes a seguir.

Algoritmo 1: Algoritmo de geragao da solucao inicial (LKH + Dijkstra)

1 inicio

2 Gerar a rota com a heuristica de Lin-Kernighan;

3 Definir vértices do grafo auxiliar G’;

4 Criar grafo auxiliar G’;

5 Aplicar Algoritmo de Dijkstra e obter o caminho minimo;

6 Inserir os hotéis de acordo com a ordem definida pelo Algoritmo de
Dijkstra;

7 fim

A primeira parte desta estratégia é determinada pela criagdo de uma solugao
para o Problema do Caixeiro Viajante. Esta solugao inicia e termina no hotel (HO)
visitando todos os clientes, sem considerar a restricao do limite de tempo das viagens.
Para construir a rota é utilizada a heuristica de Lin-Kernighan da forma como foi
implementada em Applegate et al. [2006a].

A heuristica de Lin-Kernighan é considerada como uma das melhores estraté-
gias conhecidas para gerar solugoes 6timas ou proximas as 6timas quando se trata do
PCV. No entanto, sua eficiéncia é proporcional ao trabalho necessario para realizar
sua implementacao, havendo varias maneiras diferentes de fazé-la. Logo, detalhes de
sua implementagao tem uma influéncia significativa no seu desempenho [Helsgaun,
2000].

A Heuristica de Lin-Kernighan é um procedimento iterativo adaptativo que
tem como base a heuristica k-opt [Golden & Stewart, 1985| (ver Subsegao 3.1.2.1 e
Subsegao 3.1.2.2). A cada iteracdo, de acordo com a avaliagao da qualidade da solu-
¢ao corrente, o valor de k é redefinido. Caso a solucao seja melhorada pelo processo
de aplicagao da heuristica k-opt, a solucao é redefinida e os novos subconjuntos de
k arestas a serem testadas sao também redefinidos. Este processo se repete até que
todos os subconjuntos de k arestas sejam analisados e a aplicacao deles na solucao
corrente nao resulte em uma melhoria na solucao.

Considerando a construcao da rota s realizada pela heuristica LKH, esta rota
na maioria das vezes serd inviavel para o PCVSH, pois extrapola a restricao de
tempo definido para uma viagem. Uma rota é considerada viavel, se todas as viagens

contidas nesta rota respeitam o limite L de tempo imposto a uma viagem. Para
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tornar a rota gerada viavel ao PCVSH, um procedimento definido como divisao da
rota deve ser empregado. A divisao da rota gerada pela heuristica LKH em uma rota
viavel é realizada por meio de um procedimento inspirado no processo de divisao
apresentado em Prins [2004], que baseia-se no Algoritmo de Dijkstra. O método de
divisao busca de forma otimizada particionar a rota por meio da insercao de hotéis
intermediarios, garantindo a viabilidade de cada viagem gerada.

Considerando os clientes ordenados de acordo com as regras estabelecidas pela
heuristica LKH, no procedimento de divisdo [Castro et al., 2013] ¢ construido um
grafo auxiliar G’ contendo mn + 1 vértices, com m = |H| e n = |C|. O primeiro
n6 do grafo representa o hotel inicial e é definido com o indice 1. O restante dos
vértices do grafo representam uma combinacao de hotéis e clientes. Para representar
a visita a um hotel p que foi precedido pela visita ao i-ésimo cliente s;, é utilizada

m=1) e determina o

a notacdo *. O no final do grafo ¢ definido como V(D=
hotel final da rota, depois que a visitacao a todos os clientes foi realizada. Uma
aresta (i7, 77) é adicionada ao grafo se uma viagem partindo do hotel p, visitando
os clientes de s, até s; e chegando ao hotel g, for viavel. Por fim, o peso da aresta
(1, j7) é caracterizado pela soma dos tempos necessarios para o caixeiro viajar de
P para j?, passando pelos clientes de s;;; até s;, somados os tempos de visita de
cada cliente. Para cada aresta inserida no grafo, foi acrescido ao seu peso o valor de
uma constante (y) que deve ser um valor relativamente grande, definido de acordo
com as instancias a serem testadas e que contribuird no momento de minimizacao
do niimero de viagens. O peso destas arestas é expresso pela Equacao 3.1.

O resultado retornado pela equacgao é composto pelo tempo necessario para
percorrer o trajeto entre o hotel p e o cliente s;,1, somando-se o tempo de viagem
entre os clientes s, e s,.1, mais o tempo de visita associado a cada cliente s,. Neste
caso, a varidvel v assume os valores de (i + 1) & (7 — 1). Por fim, é acrescentado
o tempo de visita do cliente s;, o tempo necessario para o caixeiro se deslocar do
cliente s; até o hotel ¢ e o valor da constante 7. A soma total representa o peso

associado a aresta (i7, j7).

j—1
Cpsiyr T Z (Csvsv+l + 7s,) + Ts; T Csjq T (3.1)

v=i+1
Uma observagao importante que deve ser levada em consideragao é que ha a
possibilidade de serem criadas viagens que nao possuem nenhum cliente, neste caso

o hotel p deve ser obrigatoriamente diferente do hotel q. Essas viagens sem clientes
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podem ser tuteis para fazer ligagoes entre areas que nao possuem clientes proximos
aos hotéis.

No exemplo da Figura 3.1, tem-se as varidveis m = 5 e n = 2. Cada vértice do
grafo corresponde a um respectivo hotel que foi precedido pelo cliente i, da forma
em que aparece na figura. Cada aresta contida no grafo representa a saida de um
dado hotel, visita a uma sequéncia de clientes e a parada em outro hotel. Somente os
caminhos que nao excedem o limite L receberam arestas no grafo. Ao sair do vértice
V1 que representa Hy, nao é possivel chegar diretamente ao vértice de destino Vi,
sendo necessaria a realizagao de uma parada no vértice V7 que representa o hotel
H;, precedido pelo cliente 1. Caso houver mais de um caminho entre a origem e o
destino, o melhor caminho deve ser escolhido, conforme descrito a seguir. Para este

exemplo, o caminho no grafo que gera o menor tempo total ¢ (Vi V7 V1) com

Vl a V7 — (H07 CQ’ C’47 Cl, Hl) e V7 a VlO — (Hb C57 037 HO)

Rota LKH
[Ho| 5[ C4| C1| Cs| C[Ho|

i=2 i=4 i=1 i=5 i=3
HO iO il iO i1 i() i1 iO i1 iO il

V1 V2 V3 V4 VS V6 V7 V8 V9 VlO Vll

Figura 3.1. Exemplo do grafo criado para definicdo do melhor caminho.

Apos a construcao do grafo auxiliar da forma apresentada acima, o conhecido
Algoritmo de Dijkstra [Dijkstra, 1959] é utilizado para encontrar o caminho minimo
entre os hotéis inicial e final. Como foi inserido no peso de cada aresta a constante -,
o caminho definido pelo Algoritmo de Dijkstra prioriza a utilizacdo do menor nimero
de viagens necessarias para atender a todos os clientes. Desta forma, é realizado
simultaneamente a minimizagao do nimero de arestas utilizadas (correspondem ao

nimero de viagens) e o tempo total viajado.

3.1.1.2 Heuristica de Insercao Mais Barata Randomizada

A segunda estratégia utilizada para construir uma solugao inicial para o
PCVSH é conhecida como Heuristica de Inser¢ao Mais Barata (HIMBR). A HIMBR
é bastante difundida para problemas que envolvem a geracao de um ciclo [Benevi-
des, 2011; Silva et al., 2013; Mine et al., 2010]. Devido ao fator de aleatoriedade
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incluido no processo, diferentemente da heuristica de Lin-Kernighan que constroéi
uma solucao deterministica, a solucao criada nesta heuristica é classificada como
nao deterministica.

O Algoritmo 2 descreve o processo de funcionamento da HIMBR. Basicamente,
consiste na geragao de uma rota para o PCV que contém o hotel Hy no inicio e no fim.
Para deixar a estratégia nao deterministica, os dois primeiros clientes serao sempre
escolhidos aleatoriamente. Para o restante dos clientes, a cada iteragao, um cliente
é sorteado e sua inser¢ao é testada em cada uma das posi¢oes possiveis. O cliente é
entao inserido na posi¢ao em que representa o menor acréscimo ao tempo total da
rota. Ao final, todos os clientes foram inseridos na rota que deve ser particionada

em viagens viaveis, de forma a nao extrapolar o limite de tempo L.

Algoritmo 2: Algoritmo de geracao da solucao inicial HIMBR.

1 inicio

2 lista__clientes <— todos os clientes da instancia;

3 rota < aleatoriamente dois clientes da lista clientes;

4 remover clientes sorteados da lista_clientes;

5 enquanto (lista_ clientes) # () faga

6 cli < aleatoriamente um cliente da lista_ clientes;

7 para (cada posi¢ao i entre dois elementos da rota) faga
8 se insercao de cli € mais barata entao

9 ‘ posicao — 1i;

10 fim

11 fim

12 inserir clt na rota de acordo com a variavel posicao;
13 remover cli da lista_ clientes;

14 fim

15 retornar rota;

16 fim

Para que a rota possa ser particionada utilizando o Algoritmo de Dijkstra,
esta deve ser de boa qualidade, ou seja, deve prover ao menos um caminho possivel
entre a origem e o destino, levando em consideracao a visitacao a todos os clientes.
Ao utilizar a HIMBR este requisito pode nao ser alcangado. Para que nao haja
casos de insucesso na divisao, a estratégia de melhoramento da solu¢ao por meio da
estrutura de vizinhanga 3-OPT (ver Subsegao 3.1.2.2) ¢é utilizada.

Apos finalizar os procedimentos descritos acima, a soluc¢ao inicial do PCVSH
define um limite superior para o tempo total da solucao final. Assim, espera-se

que ao aplicar estratégias como estruturas de vizinhanga, seja possivel otimizar o
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posicionamento dos clientes e hotéis na solucao, melhorando significativamente a

qualidade da solucao final.

3.1.2 Estruturas de Vizinhanca

Nesta subsecao serao apresentadas as diferentes estruturas de vizinhanca que
foram utilizadas no desenvolvimento desta dissertacao. As estruturas de vizinhanca
sao estratégias utilizadas para realizagao de movimentos de melhora nas solugoes
obtidas em cada heuristica construtiva. Estas estruturas podem ser classificadas de
duas formas distintas. A primeira forma de classificagao é definida como estruturas
intra-trips, que abrangem as estruturas de vizinhanga que operam somente sobre
os clientes contidos dentro das viagens, ou seja, sobre o subconjunto de clientes
compreendidos entre dois hotéis consecutivos. Ja, as estruturas inter-trips reali-
zam operacoes considerando o conjunto de todas as viagens que compoem a rota do
caixeiro. A Figura 3.2 ilustra os diferentes escopos que uma estrutura de vizinhanca

pode abranger.

H

o
o

C5|Cs |Cag| 1 [Ca| s JH: JCalCadCaalCalCrelCralHo | CalCarlCrd Ca| CofH, [CaolCad] Co CaslCiuslCi| Cof

INTRA-TRIP INTRA-TRIP INTRA-TRIP INTRA-TRIP

]

1 INTER-TRIP ENVOLVE OPERA(;E)ES EM TODA A ROTA 1

Figura 3.2. Exemplo de escopo de aplicagao de uma estrutura inter-trip e
mtra-trip

A seguir, as estruturas de vizinhanca serao detalhadas conforme seu funciona-
mento e classificadas de acordo com sua utilizacao, conforme apresentado acima.

As estruturas que serao detalhadas nesta subsecao compreendem 2-OPT, 3-
OPT, Relocate, Exchange, Jointrips, Changehotels e perturbagao (Swap) envolvendo
clientes. Todas estas estruturas foram utilizadas no desenvolvimento desta disser-
tacao devido sua recorrente utilizagao para tratar o Problema do Caixeiro Viajante
com Selegao de Hotéis [Vansteenwegen et al., 2012; Castro et al., 2012, 2013, 2014].

3.1.2.1 2-OPT

A estrutura de vizinhanga 2-OPT foi originalmente proposta por Croes [1958]
com o objetivo de tratar o problema do caixeiro viajante. Apesar de ser simples, pos-
sui capacidade de otimizar uma solucao do PCVSH e de diversos outros problemas
na area de otimizacgao.

A ideia de funcionamento desta estrutura é bastante simples e consiste na reali-

zacao da remocgao de duas arestas nao consecutivas de uma solugao, reconectando-as
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de maneira distinta. A Figura 3.3 ilustra como é realizada a operacao. Ao retirar
as arestas entre os elementos (K, K;11) e (Lj, Lj11), devem ser geradas duas novas

arestas que ligam (K, L;) e (K41, Ljt1).

Figura 3.3. Exemplo de reconexao dos caminhos pela estrutura 2-OPT.

Se a nova forma de conexao dos vértices for melhor que a anterior, de maneira
que o tempo total da rota seja diminuido, entao, a configuracdo do movimento
testado é armazenada. Prossiga testando as configuracoes remanescentes até que
sejam testadas todas as possibilidades. Desta forma, é realizado um teste completo
que vai comparar cada combinacgao valida de movimentos. Ao final dos testes, caso
haja uma configuracao que otimiza a ordem de visitagao dos elementos, o melhor
movimento sobre a rota original para produzir a rota melhorada é aplicado.

A estrutura 2-OPT pode ser aplicada tanto em viagens (intra-trip), quanto

em uma rota (inter-trip).

3.1.2.2 3-OPT

A estrutura 3-OPT [Lin, 1965] foi desenvolvida com o intuito de tratar o
PCV. Para instancias com pequeno numero de elementos, a estrutura 3-OPT ¢é
capaz de obter solugoes proximas a 6tima e até mesmo a solug¢ao 6tima em alguns
casos. A medida que é aumentado o niimero de elementos na instancia, a estrutura
necessita de tempo computacional proporcional ao crescimento da instancia [Garey
& Johnson, 1979|.

A Figura 3.4 ilustra as diferentes formas de reconectar a rota (b, c, d, e)
ap6s a remocao de trés arestas. Tomando como exemplo a rota (a) apresentada na
figura, foram escolhidos trés arestas para remocao. As arestas sao representadas
entre os clientes (K;, K1), (Lj, Lj+1) e (M, Mp11). No caso da reconexao (b),
seriam definidas novas arestas entre os clientes (K;, L;j+1), (Mp, L) e (K11, Mpiq).

Para todas as combinagoes possiveis de remocao das trés arestas, serao testadas
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as quatro configuragoes de movimentos para reconexao. Apoés realizados todos os
testes, apenas o movimento que melhor otimizar a rota (melhor aprimorante), ou
seja, o que mais diminuir o tempo total da rota seré aplicado. Caso nao haja nenhum
movimento que represente melhora, a rota serd mantida na forma original.
Semelhante & 2-OPT, distingue-se apenas na quantidade de arestas que sao

removidas, e consequentemente, na quantidade de possiveis combinagoes de recone-

{ @ X @

Xao.

K.

(c)

ez WS

Figura 3.4. Exemplo de reconexao dos caminhos pela estrutura 3-OPT.

/,;

Devido a sua simplicidade de implementagao e tempo computacional baixo, a

estrutura foi utilizada tanto no escopo inter-trip, como também no intra-trip.

3.1.2.3 Or-OPT

A estrutura Or-OPT |Or, 1976] possui como caracteristica o uso de movimentos
que realocam uma cadeia de k clientes dentro de uma viagem. Para cada viagem,

a estrutura deve ser aplicada seguindo a sequéncia expressa no conjunto {3,2,1} e
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apos testadas todas as possibilidades, apenas o movimento que contribuir mais para
a melhora da solugao sera aplicado, ou seja, o melhor aprimorante. A Figura 3.5
ilustra as possiblidades de realocar os trés (k = 3) primeiros clientes internamente

a uma viagem, por meio do uso da estrutura Or-OPT.

NI NI SN N il—><ca“—>col—>gz—>€3-—>%—>%‘;>}:°
noo G C1 ...... C2C3 _— Hoc o G e C3 H,
—0—>0—He—>0—e-+—>0—>a —>0—>0—>0—>D0—>0—>0-+—>n

Figura 3.5. Movimentos para realocar os 3 primeiros clientes da viagem.

Nesta dissertacao, o valor da variavel K para a estrutura Or-OPT foi definido
pelo conjunto {3,2,1}. Como esta estrutura foi aplicada apenas no ambito de uma
viagem, logo é classificada como uma estrutura intra-trip. As demais estruturas de
vizinhanga que serao apresentadas a seguir sao todas voltadas para a aplicagao na

rota, logo, classificadas como inter-trip.

3.1.2.4 Relocate

Continuando com estratégias que buscam a realocagao dos clientes para outras
posigoes na solugao, temos a estrutura Relocate |Laporte et al., 2000]. A estrutura
Relocate apresenta grande semelhanca com relacao a estrutura Or-OPT. A tnica
diferenga entre as duas é o fato do Relocate operar no ambito da rota e o Or-
OPT apenas no escopo da viagem. Assim, o Relocate realiza a realoca¢ao de uma
determinada cadeia de clientes de tamanho k, onde k € {3,2,1}. O procedimento
inicia-se com a tentativa de realocar k = 3 clientes de uma viagem para todas as
outras viagens, em todas as posicoes possiveis. O procedimento encerra-se apos
serem testadas todas as combinacoes de realocacao de k clientes entre todas as
viagens, seguindo a ordem de k = 3, £ = 2 e k = 1. Somente o movimento
de realocagao que gerar a maior melhora no resultado da solugao sera aplicado.
Caso nao haja nenhum movimento que caracterize melhora na solugao, a solucao de
entrada do procedimento permanecera inalterada apos a aplicacao da estrutura. A
Figura 3.6 ilustra o processo de aplicagao da estrutura utilizando um exemplo de
solucao para o PCVSH. Neste exemplo o cliente C3 foi removido da primeira viagem
e adicionado logo ap6s o hotel Hq, na segunda viagem.

Por atuar realizando movimentos que envolvem viagens distintas, esta estru-

tura é classificada como uma estrutura inter-trip. Uma observacao importante sobre
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Figura 3.6. Realocagao de um cliente da viagem 1 para viagem 2.

a estrutura é que o valor de k£ pode ser alterado para um nimero maior, porém
quanto maior o valor de k£, maiores sao as chances dos movimentos gerarem solugoes

inviaveis.

3.1.2.5 Exchange

O simples movimento de realocagao de um conjunto de clientes de uma viagem
para outra oferece melhoras significativas na solucao explorada, logo estruturas que
realizam movimentos similares devem ser consideradas. Outra forma de realocar
grupos de clientes entre duas viagens distintas, é definida nesta dissertagdo como
Ezxzchange |Laporte et al., 2000]. Esta estrutura de vizinhanga consiste na realizacao
de trocas considerando uma cadeia de clientes de tamanho k, onde k € {3,2,1}. Os
valores de k sao aplicados sempre em ordem decrescente. Para cada possivel cadeia
de clientes de tamanho k contida nas viagens que compoem a rota, é realizada uma
simulagao da troca das cadeias entre as viagens. Para que seja concretizada a troca
das cadeias de clientes, apenas o movimento que representar a maior diminui¢ao do
tempo total da rota sera aplicado.

Uma consideracao importante sobre esta estrutura é que se a rota contiver
apenas viagens viaveis (obedecendo o valor limite L), movimentos que tornem a rota
inviavel nao serao aceitos. Porém, caso a rota tenha alguma viagem invidvel, sera
aceito um movimento que mantenha a inviabilidade, desde que o tempo total da rota
seja diminuido. A estrutura Fzxchange, bem como as anteriores foram aplicadas nos
trabalhos de Castro et al. [2013, 2014] e obtiveram bons resultados para o PCVSH.

A Figura 3.7 ilustra o processo de troca de uma cadeia de clientes (k = 1)
entre duas viagens. Considerando as solugoes definidas pelos vetores, onde os hotéis
sao representados por H; com i € {0,1,2} e os clientes representados por C; com
Jj €{1,...,24}, uma possibilidade de movimento seria trocar o cliente C3 que esté na
primeira viagem, pelo cliente Cs; que esta na segunda viagem. Caso este movimento

seja o melhor encontrado apos todos os testes, a solugao é modificada da forma como
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é exposta no segundo vetor da Figura 3.7.

.

[Ho| €| Cs [C10] 1 [Cua] € [Hy JCadCaulCrslCaelCaalCralHo | €2 [CorlCad] Ca| ColH, [ConlCa| Co [CosfCaslCar| Co |, |

Viagem 1 Viagem 2 Viagem 3 Viagem 4

| HofC22 Cs [Cao] Ca [Caal € [Hu | s CaelCadlCalCaalCualHo | G [CanlCad €] ColH, [CadlCae] Cs [CaslCaslCar Co [ H, |

Viagem 1 Viagem 2 Viagem 3 Viagem 4

Figura 3.7. Troca de um cliente entre a viagem 1 e a viagem 2.

Esta estrutura de vizinhanca faz parte do conjunto de estruturas que envolvem
troca de informacoes entre duas viagens distintas, caracterizando-a assim como uma
estrutura inter-trip. A seguir, sao apresentadas duas estruturas que diferentemente

das abordadas até aqui, realizam modificagoes no conjunto de hotéis da solugao.

3.1.2.6 ChangeHotels

A estrutura de vizinhanga ChangeHotels, diferentemente das demais estru-
turas apresentadas anteriormente, nao é classificada como inter-trip ou intra-trip.
Esta estrutura é tida como um operador de selecao de hotéis. Isto pois, trabalha
exclusivamente realizando a alteracao dos hotéis intermediérios da rota.

A estrutura ChangeHotels realiza basicamente a troca de cada um dos hotéis
intermediarios por outro hotel do conjunto de hotéis disponiveis, caso a troca re-
presente uma melhora na solugao. Considerando que esteja disponivel o seguinte
conjunto de hotéis H{Hy, Hy, Hy, H3}. Caso haja, em alguma posi¢ao intermediaria
da rota, o hotel Hy, logo deve ser simulada a troca deste hotel por cada um dos
outros que compoem o conjunto H. Um hotel somente sera considerado apto para
a troca se a aplicacao desta troca nao tornar a rota inviével e, ao mesmo tempo
diminuir o tempo total da mesma. Quando a rota inicial é invidvel, um hotel sera
considerado apto se diminuir o tempo total da rota.

Um exemplo grafico ¢ ilustrado na Figura 3.8, onde os hotéis intermediérios Ho
e H3; podem ser substituidos por outro hotel do conjunto, com o intuito de melhorar
a solucao. Como o hotel inicial e final s@o sempre definidos como H, estes nao sao

submetidos ao processo de busca.

3.1.2.7 Jointrips

A segunda estrutura utilizada para modificagoes dos hotéis de uma rota € a

estrutura JoinTrips. Nesta estrutura, o objetivo é retirar um hotel intermediario
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Figura 3.8. Exemplo de possibilidade da troca dos hotéis utilizando a estru-
tura ChangeHotels.

que realiza a conexao entre duas viagens e, consequentemente, diminuir o nimero de
viagens da rota. Considerando um conjunto V' = {Vi, V5, V3, Vy, V5, Vi } de viagens,
a remocao de um hotel pode ser realizada de duas formas. A primeira tenta unir
duas viagens consecutivas (Figura 3.9) e testa a remoc¢ao dos hotéis intermediarios.
Caso a remocao de um hotel intermediario nao torne a nova viagem inviavel, entao

o hotel podera ser removido com sucesso.

Ho Hs Hy Ho H, Ho
B > [ > B >
v V; O+ V3>|z- V4>|:: Ve
Ho 1 Hs 2 Hq H, io

> '
iV A R V AR V A

Figura 3.9. Exemplo de remog¢ao de um hotel intermediario da rota.

A segunda forma para realizar a remog¢ao de hotéis é ilustrada na Figura 3.10,
onde a rota é composta por seis viagens, enumeradas em ordem crescente. Neste
exemplo, como um dos hotéis intermediarios é o mesmo hotel definido como origem
da rota, entao é possivel retirar este hotel intermediario e fazer uma inversao na
visitagao dos demais clientes e hotéis da rota verificando se a viabilidade ¢ mantida.
Esta segunda forma somente pode ser aplicada quando existem hotéis que se repetem
no decorrer da rota. A remocao do hotel somente podera ser concretizada se a
operagao nao tornar a nova viagem, fruto da jungao da viagem que precede e sucede
o hotel, inviavel. No exemplo da Figura 3.10, a viagem V5" consiste na juncao
da viagem V3 e Vg, sendo esta tltima percorrida no sentido inverso ao original. As
outras viagens V" e V' representam basicamente a inversao no sentindo de visitacao

dos clientes e hotéis, quando comparadas com as viagens originais (V e Vs).
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Figura 3.10. Exemplo de remog¢ao de um hotel intermediario e inversao do
restante da rota.

3.1.3 Perturbacao da Solucao

Ao aplicar estruturas de vizinhanga a uma solugao para determinado problema
na area de otimizagao, objetiva-se obter uma solugao que seja melhor que a atual.
Porém, hé casos em que, mesmo aplicando diferentes estruturas de vizinhanca nao
é possivel melhorar a solugao. Quando isto ocorre, diz-se que a solugao encontra-se
num 6timo local. Encontrar uma maneira para explorar novos espagos de busca,
pode levar ao encontro do 6timo global, ou seja, a melhor solugao possivel para o
problema em questao.

A Figura 3.11 ilustra o espago de busca e a representagao de diferentes solugoes
por meio da curva plotada. Sao observadas trés solucoes que podem ser classificadas
como 6timos locais e a melhor destas definida como 6timo global. O objetivo prin-
cipal de se aplicar métodos de perturbacao da solucao é fazer com que o algoritmo
escape de 6timos locais e, explorando uma nova regiao do espago de busca consiga
chegar ao 6timo global. A aplicacao da perturbacao precisa levar em consideracao
que o percentual de perturbacao deve ser equilibrado, de tal forma que, se for muito
pequeno nao sera suficiente para retirar a solugao de um 6timo local e se for muito
grande, a solucao sofreré tanta modificacao que sera caracterizada como um reinicio

aleatorio.

3.1.3.1 Perturbacdo da Solucdo Alterando os Clientes

Nesta dissertacao, foi utilizado um método de perturbacao simples e que
apresentou-se eficiente para o PCVSH [Castro et al., 2014]|. Este método consiste

na perturbacao da solucao considerando a mudanca apenas dos clientes. A pertur-
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A Objetivo
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Otimo Local e Global

»

Espaco de Busca

Figura 3.11. Representagao da solugao em diferentes otimalidades. Adaptado
de Talbi [2009].

bacao consiste na alteracao da posicao dos clientes na rota. O primeiro passo para
sua aplicagdo é a definigdo de um parametro teta () que indica quantos clientes
da solucao devem ter sua posicao alterada na rota. O préximo passo é escolher de
forma aleatéria quais clientes terao suas posicoes alteradas e quais serao suas novas

posigoes.

3.2 Heuristicas Basicas

Nesta se¢ao sao apresentadas as duas heuristicas basicas que foram utilizadas
no desenvolvimento desta dissertagao. As heuristicas utilizadas foram baseadas nos
trabalhos de Castro et al. [2013] e Castro et al. [2014].

3.2.1 Busca Tabu

A metaheuristica Busca Tabu (do inglés Tabu Search - BT), proposta por
Glover [1989, 1990], ¢ uma metaheuristica que utiliza estruturas de vizinhanga de
forma adaptativa para explorar um espaco de solugoes. Uma caracteristica particu-
lar da BT ¢ a utilizacao de memoria para armazenar informagoes sobre o processo
de busca, evitando retornar a solugoes ja visitadas [Talbi, 2009]. Formalmente, a
estratégia parte de uma solucao inicial sy e, a cada iteracao, a vizinhanca N, da
solucao corrente s é explorada. A solugao s’ pertencente a vizinhanga com o melhor
valor da funcao objetivo torna-se a nova soluc¢do corrente, mesmo que s’ seja pior

que s.
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Sem um mecanismo que evite retornar & mesma sequéncia de solugoes ja gera-
das em iteragoes passadas, o algoritmo pode percorrer solugoes ciclicamente. Para
evitar que este tipo de problema ocorra, existe uma lista A denominada tabu. A
lista tabu armazena os tltimos movimentos realizados que sao considerados proibi-
dos. Esta lista funciona como uma fila de tamanho fixo, de forma que, quando um
novo movimento é adicionado o movimento mais antigo é retirado. Apesar da lista
tabu fornecer um meio para evitar ciclagem, ela também pode proibir movimentos
que caracterizariam melhora na solucao. Para isto, existe a funcao de aspiragao que
é um mecanismo que retira, sob certas circunstancias, um movimento da lista tabu.

A BT utilizada nesta dissertacao foi proposta no trabalho de Castro et al.
[2013] e escolhida por apresentar bons resultados no tratamento de problemas de
roteamento de veiculos [Archetti et al., 2006; Gendreau et al., 2006].

Neste trabalho, com o objetivo de aceitar solugoes que diminuem a inviabi-
lidade da solucao inicial, foi utilizada uma fungao que atua penalizando de forma
ponderada as solugoes que excedem o limite L de tempo total de uma viagem.
Esta funcao ¢é definida pela Equacao 3.2 e pode ser subdividida em duas parcelas,
sendo que a primeira representa o tempo total necessario para percorrer a rota,
desconsiderando-se os tempos de visita aos clientes. A segunda parte representa a
soma do tempo que cada viagem excede o limite de tempo L para cada uma das

viagens. O objetivo é minimizar o valor de F(5).

D D
FS)=Y > cyali+o> 1Y (e +m)al, — L] (3.2)
i1 (ig)eA

d=1 (i,j)eA

d
]
cliente /hotel para outro é realizado, e 0 caso contrario. A constante 7; representa o

Na Equacao 3.2, a variavel binéria z¢. assume o valor 1 se o caminho de um
tempo gasto para se visitar um cliente j, este custo é contabilizado no tempo total
da viagem. A penalizagao é aplicada se em alguma das viagens d do total D, for
excedido o limite de tempo L ([z]* = max(z,0)). Desta forma, quanto maior for
a inviabilidade, maior vai ser a penalizacao e pior sera considerada a solugao. No
Algoritmo 3 é apresentada a estrutura da Busca Tabu utilizada.

Na implementacao da BT, a variavel S’ representa a melhor solu¢do viavel
encontrada e a variavel S* representa a solucao que contém o melhor valor da fungao
ponderada F'(S). As estruturas de vizinhanga utilizadas sdo o relocate, exchange,
jointrips e 3-OPT (ver Segao 3.1.2). A lista definida por I' representa a lista de

movimentos candidatos que podem vir a ser executados em uma dada iteracao e
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Algoritmo 3: Busca Tabu
Entrada: (S, Imax, 60—, 07 , Uy, U.)

1 inicio

2 inicializar: time =0, A = (), S* = S;

3 se S € vidvel entao

4 ‘ S'=5;

5 fim

6 enquanto critério de parada nao encontrado faga

7 time + +;

8 resetar lista de candidatos I' = ();

9 para cada possivel movimento u € N(S) faga
10 ‘ adicionar p a I'" de acordo condig¢oes tabu e aspiracao;
11 fim
12 selecionar o melhor movimento fipest = argmin,erF' (S @ p);
13 atualizar solu¢ao S = S & lpest;

14 atualizar lista tabu A;

15 se time mod U, = 0 entao
16 | 3—-0PT(S);

17 fim

18 jointrips(S);

19 atualizar S* e S’ se aplicavel;
20 se time mod U, = 0 entao
21 ‘ atualizar o fator de penalizacao ;
22 fim

23 fim

24 fim

a lista A contém os movimentos considerados tabu, ou seja, que nao podem ser
executados em uma dada iteracao a menos que satisfagcam o critério de aspiracao.
Os dois grupos citados anteriorment, contém todos os possiveis movimentos a serem
explorados pelo relocate e exchange em uma dada iteragao.

Para o perfeito funcionamento do Algoritmo que implementa a BT, cinco pa-
rametros sdo necessarios: Imazx (nimero méaximo de iteragoes sem melhora), 6~
(nimero minimo de iteragoes que um movimento é considerado tabu), 8% (ntumero
méaximo de iteragoes que um movimento é considerado tabu), U, (periodicidade de
aplicagdo da otimizagao da rota) e U, (periodicidade de atualizagdo do fator de
penalizagao). A BT finaliza sua execugao se durante as ultimas Imax iteragoes
nenhuma solu¢ao melhor que S* ou S’ for encontrada. A cada iteragao do algoritmo
a lista tabu (A) deve ser atualizada de acordo com os movimentos realizados. Um
movimento é considerado tabu durante ™ iteracdes, onde este valor é um inteiro

definido aleatoriamente no intervalo [0, 6%]. Desta forma, o tamanho da lista tabu
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¢ alterado a cada chamada da Busca Tabu.

Se um movimento ¢é considerado tabu, entao ele fica proibido de ser executado
durante 0™¢¢ iteracoes. Porém, ha uma excecao que pode desfazer a proibicio de
um movimento, ou seja, o critério de aspiracao. O critério de aspiragao aqui definido
diz que, se um movimento proibido levar a uma solugao que é melhor que S’ ou a
uma solucao que é melhor que S* de acordo com a Equagao 3.2, entao o movimento
é adicionado a lista de candidatos I' e automaticamente excluido da lista A.

O algoritmo realiza periodicamente duas agoes adicionais para otimizar a rota
e forcar a busca tabu a aceitar apenas solugoes viaveis ou que diminuam a invi-
abilidade. A periodicidade é definida pelos parametros U, e U.. Como pode ser
observado na linha 15 do Algoritmo 3, o primeiro define que, a cada U, iteragoes, a
solucao deve ser otimizada com a estrutura 3-OPT. Na sequéncia, o operador join-
trips realiza uma tentativa de remogao de algum dos hotéis internos da rota (linha
18). O segundo parametro que considera um namero de iteragoes ¢ o U, e, tem
como funcionalidade a atualizacao do fator de penalizagao ¢ de acordo com o traba-
lho de Gendreau et al. [1994]. Basicamente, a cada U, iteragoes ¢ analisado se nas
ultimas U, iteragoes todas as solugoes foram vidveis. Se sim, o fator de penalizacao
é reduzido por um fator de 2, caso contrario, é incrementado a um fator de 2 (linha
21).

3.2.2 Descida de Vizinhanca Variavel

A heuristica conhecida como Descida de Vizinhanga Variavel (do inglés Varia-
ble Neigborhood Descent - VND) foi proposta originalmente por Mladenovi¢ & Han-
sen [1997] e consiste em um método de refinamento que explora o espago de solugdes
realizando trocas entre diferentes estruturas de vizinhanga N = {Ny, Ny, ..., N, }.
Apenas solucoes de melhora da solugao corrente sao aceitas e a cada melhora, o pro-
cedimento é reiniciado aplicando-se a primeira estrutura de vizinhanca. Sua ideia é
baseada na premissa que um 6timo local utilizando uma estrutura de vizinhanca nao
é necessariamente o mesmo, quando utilizada outra estrutura de vizinhanga [Castro
et al., 2014].

A heuristica utilizada nesta dissertacao foi proposta no trabalho de Castro
et al. [2014]. Como em alguns casos uma solugao pode ser inviavel para o Problema
do Caixeiro Viajante com Sele¢ao de Hotéis (PCVSH), ao utilizar tal solugao o VND
deve ser capaz nao somente de aceitar solugoes viaveis a partir da solucgao inicial,
mas também de melhorar uma solucao invidvel com o intuito de torna-la viavel.

Para isto, a Equagao 3.3 viabiliza o aceite de solugoes que diminuem a inviabilidade
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de uma solucao. Dada uma solucao de entrada y, a heuristica VND tenta minimizar

a seguinte funcao F(y).

D D
F(y) =Y (M +tempoq) + ¢ > _ maz(tempog — L,0) (3.3)
d=1 d=1

A Equacao 3.3 apresenta duas parcelas bem definidas. A primeira é respon-
sédvel por somar os tempos necessarios para percorrer cada viagem, acrescendo-se
para cada viagem o valor de uma constante M com valor suficientemente grande
para priorizar solu¢oes que contenham um ntmero menor de viagens. A segunda
realiza a soma dos tempos que excedem o limite L para cada viagem. Esta soma
¢ multiplicada pela constante ¢, fixada com um valor maior que a melhor solugao
conhecida na literatura. Desta forma, a equagao busca a minimizagao do nimero
de viagens, bem como a inviabilidade.

O VND proposto para o Problema do Caixeiro Viajante com Selecao de Ho-
téis (PCVSH) considera quatro estruturas de vizinhangas Ny, k = 1,...,4, que sdo
aplicadas na seguinte ordem: relocate, exchange, changehotels e jointrips. A estru-
tura do algoritmo VND é apresentada no Algoritmo 4 e consiste basicamente em
um laco de repeticao que é executado enquanto pelo menos uma das estruturas de

vizinhanga estiverem atuando positivamente sobre a solucao fornecida.

Algoritmo 4: Algoritmo VND
Entrada: (y)

1 inicio

2 k + 1;

3 enquanto ( k < 4) faga
4 y' <= BUSCA(Ng, y);
5 se (y melhor que y) entao
6 Yy

7 k « 1;

8 fim

9 senao

10 ‘ k+k+1;

11 fim

12 fim

13 Retornar y;

14 fim

E importante observar que internamente o VND realiza a chamada para o

Algoritmo 5 definido como BUSCA, é neste algoritmo que estdao as chamadas para
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as estruturas de vizinhanga. Na linha 4 do Algoritmo 5 é analisada a k-ésima
vizinhanga da solugao y, considerando a funcao descrita na Equacao 3.3. Toda vez
que uma solucao melhor é encontrada, a nova solucao é otimizada pelos operadores
intra-trip 2-OPT e OR-OPT. A busca é repetida até que nenhuma soluc¢ao melhor

seja encontrada.

Algoritmo 5: Algoritmo BUSCA
Entrada: (Ny,y)

1 inicio

2 | Yy

3 repita

4 y" < argmingen,,HF(S);

5 se (y" melhor que y') entao

6

7

8

9

‘ y' +—otimizar y” com 2-OPT/OR-OPT;
fim
até que nao seja encontrada mais melhora;
Retornar y/';

10 fim

Nesta dissertagao, também foi utilizada uma variante da heuristica VND que é
denominada RVND (do inglés Random Variable Neigborhood Descent). Na variante
RNVD, a ordem de execucao das estruturas de vizinhanca a serem aplicadas a
solugao é definida de forma aleatoéria a cada iteracao do algoritmo. Esta estratégia
vem apresentando bons resultados para problemas de roteamento [Subramanian
et al., 2010; Penna et al., 2013].

3.3 Heuristicas Hibridas

Nesta secao sao apresentadas as heuristicas hibridas que foram consideradas
nesta dissertacao. As Heuristicas Hibridas sao caracterizadas pela combinacao de
estratégias distintas de otimizacao, com o intuito de alcancar melhores resultados
para problemas como o PCVSH. Assim, a seguir sao apresentadas abordagens que
combinam Algoritmo Memético e Algoritmo Iterated Greedy com as heuristicas apre-
sentadas na Sec@o 3.2, Busca Tabu e Descida de Vizinhanga Variavel (ou RVND).

3.3.1 Algoritmo Memético com Busca Tabu e com RVND

Um Algoritmo Memético (AM) ¢ um algoritmo evolucionario que, a cada

geracao, busca melhorar sua populagao por meio de cruzamentos e aplicagoes de
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estruturas de vizinhanca, convergindo a populacao para melhores solucoes. O AM
utilizado nesta dissertagao ¢ baseado no trabalho de Amorim et al. [2012] e seu
pseudocodigo é apresentado no Algoritmo 6. Este algoritmo trabalha com uma po-
pulagdo de cromossomos (solugoes) e realiza a cada geragao (iteragao do algoritmo)
cruzamentos entre os membros da populagao, modificagdes nos membros por meio
de perturbagao e melhoras realizadas pelo procedimento de busca local que utiliza
as estruturas de vizinhanga definidas na Subse¢ao 3.1.2.

Neste trabalho, a populagao (p) é dividida em classes da seguinte maneira:
Classe A (elite) composta pelos melhores individuos e possui tamanho correspon-
dente a (p*0,2); Classe C composta por (p*0, 15) representando os piores membros
da populacao, ou seja, aqueles que possuem o pior valor da funcao objetivo e por
fim, a Classe B com os membros que nao pertencem a elite e nem a Classe C, seu
tamanho ¢ igual a (p x 0, 65).

Para definicao da populagao inicial P, o primeiro cromossomo ¢é definido pelo
procedimento construtivo LKH + Algoritmo de Dijkstra (ver Subsegao 3.1.1.1) (li-
nha 2). Os demais cromossomos (p — 1) sao definidos pelo procedimento construtivo
HIMBR (ver Subsecao 3.1.1.2)(linha 3). Apods o preenchimento da populagao P
ser finalizado, 20% da populacdo sera otimizada pela aplicacao da estrutura de
vizinhanga 2-OPT. A populagao é entdo ordenada pelo valor da fungao objetivo
considerando uma ordem crescente, para que sejam definidas as classes (A, B e C)

descritas anteriormente.
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’ 2 - { ———> [Buscatocar| —
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65% | < ;
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3
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Figura 3.12. Representacao do funcionamento do Algoritmo Memético.

O préximo passo ¢ melhorar a populacao inicial, este processo é repetido por
maxlsm iteragoes sem melhora (linha 6). Como ilustrado na Figura 3.12, com
intuito de privilegiar os individuos que compoe a elite de P, ou seja, aqueles per-
tencentes a Classe A, a nova populagao P’ que serd analisada na proxima geragao

recebera a elite de P (linha 7). Para realiza¢do do cruzamento da populagao sao
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Algoritmo 6: Algoritmo Memético

Entrada: (p,maxIsm, mut, bl, 6)
inicio

P < construtor LKH(1);
P < P + construtor  HIMBR(p - 1);
2-OPT ((p *0,2), P);
ism < 0;
ordenar(P);
enquanto (ism < mazlsm) faga
P’ « elite(P);
para ((0,65 *p) / 2) faga

pail < rand(elite(P));
pai2 « rand(P \elite(P));
P’ < P’ + cruzamento(pail, pai2);
fim
pmut <— minimo((mut * ism), 0,2);
para i = 0 até i < (p * pmut) faga
| mutagao(rand (P’ \melhorIndividuo(P’)), 6);
fim
para i = 0 até i < (p * bl) faga
| buscaLocal(rand (P’ \elite(P")));
fim
enquanto (/P’/ < p) faga
‘ P’ < P’ + construtor  HIMBR(1);
fim
se (melhorIndividuo(P’) = melhorIndividuo(P)) entao
‘ ism < ism + 1;
fim
senao
‘ ism < 0;
fim
P« P’
fim
Retornar(melhorIndividuo(P));

fim
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escolhidos aleatoriamente dois cromossomos (pais) de P: um cromossomo que faz
parte da elite (mantém as caracteristicas das melhores solugoes) e outro cromos-
somo que faz parte do restante da populacao, sem considerar a elite. Escolhidos, os
cromossomos serao cruzados utilizando um procedimento de cruzamento com dois
pontos de quebra (Figura 3.13)(linhas 8 a 12). Para este procedimento sdo esco-
lhidos aleatoriamente dois pontos na rota e o contetido que estiver entre estes dois
pontos serd trocado entre os dois cromossomos pais. Caso o conteudo que estiver
entre os dois pontos seja diferente, ou seja, apresentar clientes distintos, é verificado
se o cliente ja existe no cromossomo de destino. Caso afirmativo, a posi¢ao em que
o cliente seria inserido permanece vazia até o término da tentativa de insercao de
todo o contetido originado do cromossomo pai. Assim, é verificado qual ou quais cli-
ente(s) estao faltando no cromossomo filho gerado e, realiza-se a inser¢ao destes na
ordem em que aparecem no cromossomo pai de origem. Os dois cromossomos filhos
gerados pelo cruzamento serdao adicionados a nova populacao P’. O cruzamento é

responséavel por preencher (p x 0,65) da populacao P’.

PAI;12]1513]4]11]617]9]8 FILHO, |2]514]3]6]117]9]8

PAI, | 7]121413]6]11{5]8]9 FILHO, | 7]1213]14]1]615]8]9

Figura 3.13. Representacao do cruzamento com dois pontos de quebra.

As solugoes resultantes do processo de refinamento sao submetidas ao procedi-
mento de mutacao (ver Subsecao 3.1.3.1). Para definir a quantidade de cromossomos
de P’ que serao afetados, o parametro mut é utilizado como pode ser observar nas
linhas 13 a 16 do Algoritmo 6. A perturbagao serd entao aplicada a no maximo
20% da populagao P’, lembrando que o melhor individuo nao podera ser afetado.
Seguindo adiante, o procedimento de busca local é aplicado a (p * bl) cromossomos
da populagao P’ desconsiderando-se a elite (linhas 17 a 19). Nesta etapa, foram
definidas duas formas de realiza¢ao da busca: utilizando a Busca Tabu (ver Subse-
¢ao 3.2.1) ou utilizando RVND (ver Subsegao 3.2.2). Com isto, foram criados dois
algoritmos distintos que mantém apenas a estrutura do AM em comum.

O restante da populagao de P’ é entao preenchida (linhas 20 & 22) utilizando-se
o procedimento de construcao de solugoes HIMBR, (ver Subsecao 3.1.1.2). Antes que
uma nova iteracao seja iniciada, a populacao P é atualizada com os cromossomos

de P’ (linha 29). Novas populagoes sao obtidas até que o critério de parada seja
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alcancado, ou seja, até que sejam executadas tsm iteragoes sem melhora no melhor
individuo da populacao.

Ao final da execucao do algoritmo AM, a solucao retornada serd o melhor
individuo da populagao P. Na proxima segao sera apresentado o algoritmo Iterated-

Greedy com VND, que diferente do AM nao faz uso de uma populagao de solugoes.

3.3.2 Algoritmo lterated-Greedy com VND

O algoritmo Iterated-Greedy (IG) é uma metodologia recente quando compa-
rada a outras como AM, VND e BT. Tem alcangado bons resultados para problemas
de roteamento [Duarte et al., 2012|. Este algoritmo é baseado em um principio sim-
ples e efetivo: gerar solugoes iterativas por meio de uma heuristica gulosa aplicando
duas fases (destruigao da solugdo e posteriormente reconstrugao). O processo de
destruicao considerado aqui retira uma porcentagem dos hotéis intermediarios da
solucao e a reconstrugao reinsere hotéis da melhor forma possivel. O Algoritmo 7
descreve os processos basicos do IG e também os processos que foram adicionados
para conferir maior robustez na resolu¢ao do PCVSH especificamente. A adaptacao
do IG criada nesta dissertagao faz uso do procedimento VND (ver Subsegao 3.2.2)
para realizacao da busca local, sendo nomeado IGVND.

O algoritmo desenvolvido inicia seu procedimento criando uma solugao inicial
por meio da heuristica LKH + Algoritmo de Dijkstra (ver Subse¢ao 3.1.1.1) (linha
2). A quantidade de hotéis a serem retirados pelo processo de destrui¢do é entao
definida de acordo com o parametro dest. Diferente do critério de parada utilizado
no Algoritmo Memético, no IGVND o critério é definido pelo parametro Imaz e
determina o nimero de iteragdoes que o algoritmo sera executado. Seu critério de
parada foi definido de forma similar ao critério utilizado no trabalho de Castro et al.
[2014].

Internamente ao lago de repeticao do Algoritmo 7, é aplicado o procedimento
de perturbagao da solu¢do (ver Subsecao 3.1.3.1) que realoca uma porcentagem
(f) de clientes na solugao (linha 7). Caso a solu¢do possua um numero de hotéis
suficientes para viabilizar a destruigao, é sorteado um dos hotéis intermediarios de
onde deve iniciar o processo de destruigao (linha 10). Ao retirar os hotéis uma nova
viagem (S’) contendo apenas os hotéis que eram vizinhos aos que foram removidos
e os respectivos clientes que estao entre estes hotéis é criada. Para otimizar essa
viagem, é aplicada a busca local 2-OPT (linha 11). Antes de realizar a reconstrugao
da rota, é realizada a divisao da viagem S’ utilizando apenas o procedimento de

divisdo de rota baseado no Algoritmo de Dijkstra (ver Subsecao 3.1.1.1) (linha 12).
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Algoritmo 7: Algoritmo IGVND
Entrada: (dest, Imaz, 6)

1 inicio

2 SO <« construtor  LKH(1);

3 S + S0;

4 hoteis retirar < hoteis rota * dest;

5 i<+ 0;

6 enquanto (i < Imaz) faga

7 Perturbar(S);

8 se (hoteis rota >= (hoteis_retirar + 2)) entao
9 pos < rand() % (hoteis_rota - hoteis_retirar - 1) + 1;
10 Sl <~ Destruir(S, Sp057 Spos+hoteis retirar);
11 2-OPT(S’); B

12 Dijkstra(S’);

13 Reconstruir (S, S, S.,);

14 fim

15 VND(S);

16 se (S melhor S0) entao

17 ‘ S0 « S;

18 fim

19 i++;

20 fim

21 Retornar SO;

22 fim

Terminado o processo de divisao, S’ nao serd mais uma viagem e sim uma subrota
que contém clientes e hotéis que foram retirados de S pelo processo de desconstrucao.

O processo de reconstrugao (linha 13) realiza entdo, a reinser¢ao dos hotéis
e realocacao dos clientes seguindo a disposi¢ao dos mesmos como apresentados em
S" (subrota que foi retirada) em S. A heuristica VND ¢é ent@o aplicada & solugao
S e o critério de aceitacao da solugao é testado (linhas 15 & 18). Se a solugao
retornada pelo VND for melhor que a melhor solu¢ao corrente armazenada (S0),
entao a melhor solucao corrente é atualizada. Ao final da execucao do IGVND, sera

retornada a melhor solugao encontrada pelo procedimento.



Capitulo 4

RESULTADOQOS

Nesta secao, sao apresentadas informacoes sobre o ambiente computacional
utilizado, a métrica de avaliagao dos resultados, os grupos de instancias, a calibragao
dos algoritmos e os resultados obtidos pelas diferentes estratégias abordadas nesta

dissertacao.

4.1 Ambiente Computacional Utilizado

Para realizacao dos testes computacionais, todos os algoritmos foram codifi-
cados na linguagem C+-, compilados com gec 4.3.4 e executados em uma méaquina
com processador Intel(R) Xeon(R) X5650 @ 2.66GHz e 24 GB de RAM DDR3 1333
MHz. Para anélise estatistica dos parametros de cada abordagem proposta, foi

utilizado o software Statgraphics Centurion XVII (versao trial).

4.2 Meétrica para Avaliaciao dos Algoritmos

Para verificar a qualidade de uma solucao heuristica foi computado o GAP
em relacao as melhores solugoes conhecidas. Para avaliacao dos resultados obtidos
neste trabalho foi utilizada a diferenca percentual entre a melhor solucao encontrada

pelo algoritmo a ser comparado e o melhor resultado contido na literatura (Equagao

41).

GAP = 100 x falgoritmo - fmelhor (41)

melhor

39
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Na equagao, fagoritmo ¢ @ melhor solucao encontrada pelo algoritmo que esta
sendo avaliado (valor da fungao objetivo) e fieimor € a melhor solugao obtida pelos

algoritmos da literatura.

4.3 Grupos de Instancias Utilizados

Os grupos de instancias utilizados para realizar os testes computacionais dos
algoritmos desenvolvidos nesta dissertacao foram idealizados por Vansteenwegen
et al. [2012] e sdo divididos em quatro grupos que levam em consideracao carac-
teristicas como o tamanho da instancia e a dificuldade para encontrar as melhores
solugoes para tais instancias.

O primeiro grupo (definido por SET 1) é baseado em seis instancias do Pro-
blema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo (PRVJT) [Solomon, 1987]
e em outras dez instancias do Problema de Roteamento de Veiculos com Janela
de Tempo e multiplos Depositos (PRVJTMD) [Cordeau et al., 2001]. As primei-
ras instancias possuem uma quantidade de 100 clientes e as demais possuem uma
quantia definida entre 48 e 288 clientes. Para estas instancias, cinco hotéis foram
adicionados em pontos que ja existem algum cliente. Desta forma, atendendo a
restricao do problema em que todos os clientes devem ser visitados, ao visitar algum
destes hotéis ha a possibilidade de definicao de uma rota onde a visita aos hotéis
nao represente um aumento no tempo total da rota.

O segundo grupo de instancias (definido por SET 2) foi desenvolvido com
intuito de ser um grupo fécil, de tal modo que um modelo matematico seja capaz
de encontrar a maioria de suas solugoes Otimas em um tempo razoavel. Foram
selecionadas 13 das 16 instancias do SET 1 e para cada uma das 13 instancias, foi
considerado uma quantia de 10, 15, 30 e 40 clientes totalizando uma quantia de 52
instancias. Neste grupo, apenas dois hotéis sao disponibilizados em cada instancia.

Para viabilizar o teste de heuristicas, estes dois tltimos grupos sao compostos
por instancias mais complexas. O terceiro grupo (definido por SET 3) é composto
por instancias derivadas do classico Problema do Caixeiro Viajante e possuem de 51
a 1002 clientes, além de possuirem 3, 5 ou 10 hotéis extras que podem ser utilizados
no percurso do caixeiro. Como a defini¢ao diz, estes hotéis extras nao incluem o hotel
de partida (Hy). Para este grupo as melhores solugoes sdao conhecidas e representam
a solucao do PCV.

Por fim, o altimo grupo (SET 4) foi desenvolvido a partir de 15 instancias do

SET 3 que contam com 10 hotéis extras. Para dificultar ainda mais, os hotéis foram
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definidos em posigoes estratégicas, nao permitindo que seja afirmado que a solugao
6tima seja a mesma solugao do PCV. O tempo limite L de uma viagem para cada
uma das instancias é detalhado em maiores detalhes no trabalho de Vansteenwegen
et al. [2012]. Na Tabela 4.1 é possivel observar as principais caracteristicas dos

grupos de instancias de forma resumida.

Tabela 4.1. Resumo das caracteristicas das instancias utilizadas

Grupo  Nivel de Dificuldade N° de Clientes N° Hotéis Total Instancias

SET 1 Médio 48 a 288 ) 16
SET 2 Facil 10 a 40 2 52
SET 3 Dificil 51 a 1002 4all 48
SET 4 Dificil 51 a 1002 11 15

4.4 Calibracao de Parametros

Com o intuito de determinar a melhor configuracao dos valores para os pa-
rametros de cada algoritmo, um experimento computacional foi realizado com base
na metodologia Desenho de Experimentos (DOE) [Montgomery, 2006] onde cada
fator ¢ um parametro controlado. O desenho fatorial completo é usado para todos
os fatores de cada algoritmo, assim todas as possiblidades de combinagoes possiveis
foram analisadas.

Os experimentos foram realizados utilizando uma amostra de 15 instancias
escolhidas aleatoriamente do grupo de instancias definidas na literatura [Vanste-
enwegen et al., 2012|. Para cada instancia os algoritmos foram executados trinta
vezes utilizando cada configuracao de parametros, e o valor da funcao objetivo foi
utilizado para calcular o GAP em cada uma das trinta vezes. As melhores configu-
racgoes para os parametros foram determinadas por meio do Teste de Kruskall-Wallis

e pelo Teste de Comparagoes Miltiplas.

4.4.1 Calibracao dos Parametros do AMBT

Para o algoritmo AMBT foram analisados 10 parametros, sendo eles 5 pa-
rametros utilizados na Busca Tabu e 5 parametros utilizados no Algoritmo Memé-
tico. Para realizar o fatorial completo com os 10 parametros seria inviavel, pois a
quantia de combinagoes diferentes seria muito grande. Para evitar o nimero expo-
nencial de combinagodes, foi realizada primeiramente a calibracao da busca tabu e
posteriormente a calibracao do Algoritmo Memético com Busca Tabu utilizando os

parametros da Busca Tabu fixados conforme a calibracao ja realizada.
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Os seguintes conjuntos de valores foram testados para a Busca Tabu: Imax €
{50; 100; 130} (representa o numero méaximo de itera¢oes da Busca Tabu), 0~ €
{7; 10; 13} (representa o numero minimo de iteragdes que um movimento é con-
siderado tabu), 67 € {17; 20; 23} (representa o nimero méaximo de iteragdes que
um movimento ¢ considerado tabu), U, € {10; 15; 20 } (representa a quantidade de
iteragoes necessarias para testar se a penalizacao deve ser atualizada) e U, € {2; 5;
10 } (representa a quantidade de iteragoes necessarias para realizar uma otimizagao
da rota com a estrutura 3 — OPT'). Note que ao todo foram testadas 243 configu-
racoes de parametros. Foi obtido a partir do teste de Kruskall-Wallis um valor — P
= 1,0. Como é necessario obter um wvalor — P menor que 0,05 para afirmar que
h& uma diferenca estatisticamente significante de uma configuracao de parametros
em relacao a outra, considerando um nivel de confianca de 95%, foi constatado que
diversas configuragoes conseguiam alcancar os melhores resultados para o grupo de

instancias selecionado para a calibragao (Figura 4.1).
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Figura 4.1. Gréfico de médias do GAP de todas configuragoes para Busca
Tabu no primeiro teste.

Como vérias configura¢oes compartilham a mesma média minima do GAP, foi
escolhida a que demandou o menor tempo computacional médio. A configuragao
selecionada foi a 106, com os parametros: Imax = 100, 6~ =7, 7 = 23, U, = 20
e U. = 2. Como a maioria dos parametros apresentam-se em algum extremo dos
conjuntos testados, foram definidos novos intervalos para estes parametros, sendo
eles 0= € {3; 5; 7}, 07 € {13; 15; 17} e U, € {15; 20; 25 }. Os parametros U, e
Imax foram mantidos no mesmo intervalo. Apoés realizar os testes computacionais
com 0s novos intervalos para os parametros e aplicar o teste de Kruskall-Wallis e
de Comparagoes Multiplas, constatou-se novamente um valor — P = 1,0 o que
indica que nao houve diferenca estatisticamente significante entre as configuragoes
testadas. Para determinar qual configuracao utilizar, analisou-se os valores médios

do GAP para todas as configuragoes (Figura 4.2).
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Figura 4.2. Grafico de médias do GAP de todas configuragoes para Busca
Tabu no segundo teste.

Devido a grande quantidade de configuracoes apresentarem a mesma média
minima para o GAP, foi selecionada a que demandou menor tempo computacional
e que contém os valores centrais dos intervalos de pardmetros. A configuracao
escolhida foi a 121 e os parametros foram: Imax = 100, §~ = 5, 7 = 15, U, = 20
e U, =2.

Com os parametros da Busca Tabu definidos, os parametros do Algoritmo
Memético puderam ser também analisados. Os parametros a serem calibrados sao:
p € {5; 10; 20} (tamanho da populagao), maxzlsm € {10; 15; 20} (nimero maximo
de iteragoes sem melhora), mut € {0,1; 0,2; 0,3} (percentual de mutacao), bl € {0,2;
0,3; 0,5} (percentual de aplicagao de busca local) e § € {0,07; 0,15; 0,2} (percentual
de perturbagao dos clientes). Apos os testes computacionais e estatisticos, obteve-
se um valor — P = 1,0, ou seja, nao ha diferenga significativa entre as diferentes
configuragoes utilizando o teste de Kruskall-Wallis. Apos a realizagao do Teste de
Comparagoes Multiplas (Figura 4.3), foram analisadas as trés configuragoes com
os melhores GAPs (neste caso, foram iguais) e foi selecionada a configuracdo que
demandou menor tempo computacional. A configuragao escolhida foi a 219 com os
valores: p = 20, maxIsm = 20, mut = 0,1, bl = 0,2e 0 = 0,2. Como a configuracao
escolhida apresenta valores nos extremos dos intervalos testados, novos intervalos
foram atribuidos aos parametros: p € {20; 30; 40}, maxzIsm € {20; 30; 40}, mut €
{0,1; 0,2; 0,3}, bl € {0,2; 0,5; 0,7} e 6 € {0,07; 0,15; 0,2}.

Novamente, para cada uma das instancias do conjunto escolhido para realiza-

¢ao da calibragem o algoritmo foi executado 30 vezes e os resultados foram analisados
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Figura 4.3. Grafico de médias do GAP de todas configuragdes para o Algo-
ritmo Memético com Busca Tabu no primeiro teste da calibragem.

aplicando-se o teste de Kruskall Wallis e de Comparagoes Miltiplas. Concluiu-se
que nenhuma das configuracoes apresentava-se estatisticamente diferente das de-
mais. Foi gerado o gréafico de médias do GAP (Figura 4.4) e como houve uma
grande quantidade de configuragoes com a mesma média minima idéntica, optou-se
por aquela que melhor distribui-se pelo intervalo dos niveis de cada parametro e
ao mesmo tempo demandou um dos menores tempos computacionais médios para a
execucao da calibragem. A configuracao escolhida foi a 137, com os seguintes valores

para cada parametro: p = 30, maxIsm = 40, mut = 0,1, bl = 0,2 e 6 = 0, 15.

Figura 4.4. Grafico de médias do GAP de todas configuragdes para o Algo-
ritmo Memético com Busca Tabu no segundo teste da calibragem.
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4.4.2 Calibracdo dos Parametros do AMRVND

Para o algoritmo AMRVND foram analisados 5 parametros que fazem parte do
Algoritmo Memético e para a heuristica RVND nao foi necessério calibrar nenhum
parametro. Os parametros analisados e os respectivos intervalos testados foram
os seguintes: p € {20; 30; 50} (tamanho da populacao), maxIsm € {20; 30; 50}
(nimero maximo de iteragoes sem melhora), mut € {0; 0,1; 0,2} (percentual de
mutagao), bl € {0,2; 0,3; 0,5} (percentual de aplicacao de busca local) e 6 € {0,2;
0,3; 0,5} (percentual de perturbagao dos clientes).

Apos a realizagao dos testes computacionais, foram aplicados aos dados ob-
tidos o teste de Kruskall-Wallis e o Teste de Comparacoes Multiplas. Ambos os
testes determinaram que nao existe diferenga estatisticamente significante entre as
243 configuragoes possiveis. O grafico de médias (Figura 4.5) ilustra a grande simi-
laridade entre a média do GAP para as diversas configuragoes e demonstra que o
algoritmo apresenta convergéncia mesmo para os dados que estao no limite inferior
dos intervalos testados. A configuracao escolhida foi a que apresentou a menor média
do GAP e o menor tempo médio. Neste caso, foi utilizada a configuragao 16, defi-

nindo os parametros com os seguintes valores: p = 20, maxzIsm = 20, mut = 0,1,

bl=0,5e6=0,2.

01— -

Figura 4.5. Gréafico de médias do GAP de todas configuragoes para o Algo-
ritmo Memético com RVND no primeiro teste da calibragem.

Como os parametros definidos pelo primeiro teste utilizam valores definidos no
extremo inferior do intervalo de valores testados, novos intervalos foram definidos:
p € {5; 10; 20}, maxIsm € {10; 15; 20}, mut € {0,1; 0,2; 0,3}, bl € {0,2; 0,3; 0,5} e
0 € {0,07; 0,15; 0,2} (percentual de perturbagao dos clientes). O algoritmo foi entéo

executado novamente para as instancias definidas para a calibragem do algoritmo e
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o teste de Kruskall-Wallis resultou em um valor — P = 1,0. O gréafico de médias
do GAP ilustra que quanto mais no extremo os parametros forem definidos, mais

rapido o algoritmo converge.

0,2 —
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Figura 4.6. Grafico de médias do GAP de todas configuragdes para o Algo-
ritmo Memético com RVND no segundo teste da calibragem.

Posteriormente, apos realizar o Teste de Comparagoes Miltiplas e constatar
que nao existe uma diferenca estatisticamente significante entre as diferentes con-
figuracoes de parametros, optou-se por aquele que esta com o valor no centro do
intervalo para maioria dos parametros. A configuracao escolhida foi a 42, contendo
os seguintes valores para os parametros: p = 5, maxIsm = 15, mut = 0,2, bl = 0,3
e =0,2. O parametro P que foi definido no extremo inferior do intervalo foi man-
tido sem realizar uma nova variacao no intervalo, pois o parametro ja se encontra
pequeno e caso fosse diminuido perderia a caracteristica populacional do algoritmo.
J& o parametro ¢ nao foi variado para um intervalo que considera valores maiores,
pois caso fosse alterado, deixaria o algoritmo com uma caracteristica de reinicio

aleatorio.

4.4.3 Calibracao dos Parametros do IGVND

Para calibragao do algoritmo IGVND foram analisados trés parametros. Para
cada um dos parametros foi avaliado um conjunto contendo trés niveis que foram
definidos de acordo com experimentos empiricos realizados. Os parametros e seus
respectivos conjuntos sao: Imax € { 10; 20; 30} (nimero méximo de iteragoes),
dest € {0,4; 0,5; 0,6} (porcentagem de destruigdo dos hotéis) e 8 € {0,03; 0,05;
0,07} (percentual de perturbacao dos clientes). Foram realizados os testes computa-

cionais executando-se cada uma das 27 configuragoes diferentes por trinta vezes e os
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resultados foram analisados estatisticamente por meio do Teste de Kruskall-Wallis
e pelo Teste de Comparagoes Miultiplas. Ambos os testes determinaram que nao
existe nenhuma configuracao que se difere de forma estatisticamente significativa de
uma outra configuracao dentre as analisadas. Um exemplo grafico da plotagem das
médias do GAP é ilustrado na Figura 4.7.
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Figura 4.7. Grafico de médias do GAP de todas configuragdes para o Algo-
ritmo IGVND no primeiro teste da calibragem.

Considerando que a melhor média do GAP foi obtida pela configuracao 26,
representada pelos valores Imax = 30, dest = 0,6 e # = 0,07, onde quase todos os
valores dos parametros foram definidos no extremo superior dos niveis dos conjuntos
testados, novos niveis foram definidos com intuito de melhorar ainda mais o GAP
médio. Os novos niveis a serem analisados sao definidos pelos seguintes conjuntos:
Imax € { 20; 30; 40}, dest € {0,6; 0,7; 0,8} e 6 € {0,05; 0,07; 0,09}. Mais uma vez,
apoés realizar os testes computacionais e estatisticos (Kruskall-Wallis e Compara-
¢oes Multiplas) nao houve uma configuragdo que apresentou-se com uma diferenga
considerada estatisticamente diferente para as demais. Porém, foi observado que a
média do GAP foi diminuida (Figura 4.8) em comparacao com a média do primeiro
teste. Desta forma, foi escolhida a configuracao 21 com os valores de parametros
Imax = 40, dest = 0,6 e # = 0,09.

Como o parametro dest apresentou-se com o valor central do nivel, logo, foi
fixado seu valor e novos niveis para os demais parametros foram definidos. Os
novos niveis sdo: Imax € {40; 50; 60}, dest € {0,5; 0,6; 0,7} ¢ 6 € {0,09; 0,11,
0,13}. Todos os testes computacionais foram refeitos para as instancias definidas

para calibragem dos algoritmos e os testes estatisticos foram conduzidos novamente
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Figura 4.8. Grafico de médias do GAP de todas configuragdes para o Algo-
ritmo IGVND no segundo teste da calibragem.

com o intuito de testar se a variacao nos niveis dos parametros seria suficiente para
alcancar melhores resultados. Os testes estatisticos determinaram que nao existe
uma diferenga estatisticamente significante entre as configuragoes analisadas. Apos
analisar o grafico de médias da segunda (Figura 4.8) e da terceira (Figura 4.9)
amostra de configuragoes, verificou-se que os limites inferior e superior da média
pertencente a segunda amostra sao menores que os apresentados na terceira. Além
do mais, na terceira amostra o tempo médio gasto estava aumentando muito pelo
alto nimero de iteragoes do algoritmo e a perturbacgao dos clientes tendia a tornar
a solugao com caracteristicas de reinicio aleatoério.

Com isso, a configuragao escolhida para executar o algoritmo IGVND foi a
21, com os seguintes parametros: Imaxr = 40, dest = 0,6 ¢ § = 0,09. Definidas
as configuracoes de parametros para os trés algoritmos propostos, os resultados de

suas execucoes sao apresentados na secao apresentada a seguir.

4.5 Testes Computacionais

Nesta secao, sao feitas as comparagoes dos resultados obtidos pelas aborda-
gens propostas com os melhores resultados contidos na literatura. Para cada uma
das instancias os algoritmos foram executados 30 vezes, considerando os parametros
definidos na Secao 4.4 e os resultados obtidos pela fun¢ao objetivo foram utilizados
para calcular o GAP. O tempo de execugao dos algoritmos foi contabilizado consi-

derando o tempo de CPU. O tempo méximo definido para a execucao do modelo
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Figura 4.9. Grafico de médias do GAP de todas configuracoes para o Algo-
ritmo IGVND no terceiro teste da calibragem.

matematico foi fixado em 24 horas.

Nas tabelas a seguir, os resultados em negrito identificam os melhores resul-
tados encontrados para o PCVSH e os simbolos mais (+) e menos (-) representam
o aumento ou diminui¢ao no namero de viagens que foi utilizado para percorrer a
rota. A Melhor Solugao Conhecida (MSC) é definida com base nos trabalhos de
Castro et al. 2013, 2014].

Para o grupo de instancias SET 2, foram conduzidos os testes com o modelo
matematico proposto neste trabalho, rotulado nas tabelas a seguir como Modelo
Fluxo. Os resultados obtidos sao apresentados na Tabela 4.2 e Tabela 4.3 e compa-
rados com os resultados obtidos pelo modelo matemético proposto no trabalho de
Castro et al. [2013]. A primeira linha das tabelas a seguir contém a descrigdo do
grupo de instancias utilizado e a quantidade de clientes que existe em cada instancia.
A segunda linha das tabelas contém a descricao da abordagem utilizada. A primeira
coluna das tabelas contém o nome das instancias. A segunda, quarta, oitava e nona
coluna contém o niimero de viagens para cada instancia. A terceira, quinta, oitava
e décima coluna contém os tempos totais das rotas para cada instancia. Por fim, a
sexta e décima primeira coluna rotuladas com a sigla GAP representam a diferenca
percentual entre a melhor solugao conhecida e a solucao encontrada pelo modelo
matematico proposto.

Os resultados obtidos pelo modelo matematico na Tabela 4.2 demonstram que
para o conjunto de instancias que contém 10 ou 15 clientes, o modelo matematico

proposto é eficaz para encontrar a solugao 6tima. Para o conjunto de instancias
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que contém 30 e 40 clientes (Tabela 4.3), o modelo proposto consegue encontrar
a solugao o6tima para a maioria das instancias. Para a instancia ¢101 o modelo
alcancou resultados para o GAP menores ou iguais a 0,15% e para duas instancias
(r101 e rcl01) o modelo nao conseguiu encontrar uma solu¢do durante o tempo

méximo definido.

Tabela 4.2. Resultados SET 1 e SET 2 modelo exato

SET 2 com 10 clientes SET 2 com 15 clientes
MSC Modelo Fluxo MSC Modelo Fluxo
instancia | V | T. Total | V | T. Total | GAP | V | T. Total | V | T. Total | GAP
cl01 1 955,1 1 955,1 0,00 | 2 1452,2 2 1452,2 0,00
r101 2 272,8 2 272,8 0,00 | 2 379,8 2 379,8 0,00
rcl01 1| 2375 | 1| 237,5 | 0,00 | 2 | 303,2 | 2| 303,2 | 0,00
prol 1| 426,6 | 1 | 426,6 | 0,00 | 1 | 590,4 | 1 | 590,4 | 0,00
pr02 1| 661,9 | 1| 661,9 | 0,00 | 1| 745,6 | 1| 745,6 | 0,00
pr03 1| 553,3 | 1| 553,3 | 0,00 | 1| 632,9 | 1| 632,9 | 0,00
pr04 1 476,4 1 476,4 0,00 | 1 683.,4 1 683.,4 0,00
pr05 1| 528,9 | 1| 528,9 | 0,00 | 1| 621,2 | 1| 621,2 | 0,00
pr06 1 597.4 1 597.4 0,00 | 1 685,2 1 685,2 0,00
pro7 1| 670,2 | 1| 670,2 | 0,00 | 1| 795,3 | 1| 795,3 | 0,00
pr08 1 573,4 1 573,4 0,00 | 1 707,2 1 707,2 0,00
pr09 1| 6455 | 1 | 645,55 | 0,00 | 1 | 771,7 | 1| 771,7 | 0,00
pri0 1| 461,5 | 1| 461,5 | 0,00 | 1| 611,9 | 1| 6119 | 0,00
Meédia 0,00 0,00
Tabela 4.3. Resultados SET 3 e SET 4 modelo exato
SET 2 com 30 clientes SET 2 com 40 clientes
MSC Modelo Fluxo MSC Modelo Fluxo
instancia | V | T. Total | V | T. Total | GAP | V | T. Total | V | T. Total | GAP
cl01 3 | 28294 3 2863,6 1,21 | 4 | 3817,5 4 3874 ,4 1,49
1101 3| 655,2 | - N 4| 842,9 - -
rcl01 3 610,0 - - -1 3 652,1 - - -
prol 1| 964,8 | 1 | 964,8 | 0,00 | 2 | 1160,5 | 2 | 1160,5 | 0,00
pr02 2 1078,3 2 1078,3 0,00 | 2 1336,9 2 1336,9 0,00
pro3 1] 952,5 | 1| 952,5 | 0,00 | 2 | 1303,4 | 2 | 1303,4 | 0,00
pr04 2 1091,6 | 2 1091,6 0,00 | 2 1259,5 2 1259,5 0,00
pro5 1| 924,7 | 1| 924,7 | 0,00 | 2 | 1200,7 | 2 | 1200,7 | 0,00
pro6 2 | 1063,2 | 2 | 1063,2 | 0,00 | 2 | 1242,9 | 2 | 1242,9 | 0,00
pr07 2 11304 | 2 1130,4 0,00 | 2 1407,0 2 1407,0 0,00
pros 2 | 1006,2 | 2 | 1006,2 | 0,00 | 2 | 1222,2 | 2 | 1222,2 | 0,00
pr09 2 | 1091,4 | 2 | 1091,4 | 0,00 | 2 | 1284,2 | 2 | 12844 | 0,02
prl0 1| 918,9 | 1 | 918,9 | 0,00 | 2 | 1200,4 | 2 | 1200,4 | 0,00
Média 0,11 0,14

O trabalho da literatura que apresenta a maioria dos melhores resultados para
o PCVSH é o Algoritmo Memético com Busca Tabu (AMBTLIit) desenvolvido por

Castro et al. [2013|. Analisando este trabalho, foram observadas algumas caracte-
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risticas no Algoritmo Memético que poderiam ser aprimoradas. Com isso, foi de-
senvolvida uma nova abordagem de Algoritmo Memético (AM) com caracteristicas
distintas do AM da literatura, porém combinado com a mesma Busca Tabu presente
em Castro et al. [2013]. Posteriormente, uma nova abordagem de AM também foi
desenvolvida onde utilizou-se 0 RVND no lugar da Busca Tabu, objetivando-se com
isso reduzir o tempo de execugao, ja que a Busca Tabu consumia a maior parte do
tempo de processamento.

A comparacao entre os resultados das trés diferentes abordagens de AMs: Al-
goritmo Memético com Busca Tabu da literatura, Algoritmo Memético com Busca
Tabu proposto e Algoritmo Memético com Descida de Vizinhanga Varidvel proposto
é apresentada da Tabela 4.4 a Tabela 4.12. Nestas tabelas, o rétulo traz como infor-
magoes o nome do grupo a que as instancias pertencem. As siglas que identificam os
diferentes algoritmos, sdo: Melhor Solugao Conhecida (MSC), Algoritmo Memético
com Busca Tabu da literatura (AMBTLit), Algoritmo Memético com Busca Tabu
proposto (AMBT) e Algoritmo Memético com RVND proposto (AMRVND). Ambos
os algoritmos AMBT e AMRVND foram implementados de acordo com a descri¢ao
apresentada na Secao 3.3.1. A primeira coluna das tabelas contém o nome das ins-
tancias. A segunda, quarta, oitava e décima segunda coluna contém a quantia de
viagens que foram necesséarias para percorrer as rotas. Os simbolos de mais (+)
e menos (-) que aparecem junto ao nimero de viagens representam que houve um
aumento ou diminui¢do no nimero de viagens. A terceira, quinta, nona e décima
terceira colunas representam o tempo total necessario para percorrer as rotas. A
sexta, décima e décima quarta colunas contém o tempo de CPU gasto para execugao
de cada algoritmo. A sétima, décima primeira e décima quinta colunas representam
o percentual de diferenga entre as solugoes encontradas pelos algoritmos e a melhor
solucao conhecida da literatura, entituladas GAP. Os dados que sao apresentados
em negrito correspondem aos melhores resultados encontrados para cada instancia.

Os resultados encontrados pelos Algoritmos Meméticos propostos para o
SET 1 sao apresentados na Tabela 4.4 e demonstram que os algoritmos sao efi-
cazes obtendo valores médios para o GAP menores que 0,12 % (AMBT) e 0,14 %
(AMRVND). Ainda observando os resultados obtidos, o algoritmo AMBT consegue
encontrar para quatro instancias as melhores solugoes conhecidas e para outras sete
instancias melhora os resultados contidos na literatura. O AMBT diminui o nimero
de viagens gastas para uma instancia e aumenta para outra. O algoritmo AMRVND
consegue encontrar quatro novas melhores solugoes, mantendo os nimeros de via-
gens iguais aos da melhor solucao contida na literatura até entao. Para outras duas

instancias o AMRVND necessita de uma viagem extra para percorrer a rota. Ou-
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tra observacao importante a se considerar é o tempo médio gasto pelas diferentes
abordagens. Ao comparar o tempo médio do AMBTLit contido na literatura com
a abordagem AMBT proposta, observou-se que o algoritmo proposto levou em mé-
dia 15 vezes mais tempo para realizar a execucao de todas a instancias. Quando
compara-se o tempo do algoritmo AMRVND com o AMBTLit, este primeiro neces-
sita de uma quantidade menor de tempo, chegando a ser 5 vezes mais réapido que o
AMBTLit.

Para o segundo grupo de instancias (SET _2), ambos os algoritmos propostos
encontram a maioria das melhores solugoes conhecidas, chegando no pior caso a apre-
sentar um GAP médio de 2,81%. No quesito tempo computacional, o maior valor
médio de tempo gasto fica em torno de 3,2 segundos para as instancias que possuem
40 clientes. Vale a pena ressaltar, que para a instancia rc101.k30 ambas abordagens
propostas diminuiram o tempo total da rota, porém apresentaram um aumento no
numero de viagens necessarias. Para este conjunto de instancias o AMRVND neces-
sitou de uma viagem a mais para trés instancias e o AMBT para duas instancias.
Esses resultados sao apresentados nas Tabela 4.5, Tabela 4.6, Tabela 4.7 e Tabela
4.8.

Os resultados observados para o SET 3 com a inclusao de 3 hotéis extras
em cada instancia sao apresentados na Tabela 4.9. Estes resultados demonstram
que ambos os algoritmos propostos sao qualitativamente similares. Para o AMBT
o GAP médio foi de 0,10% e para o AMRVND foi de 0,01%. Novamente, conforme
resultado obtido na Tabela 4.4 o tempo médio do AMBT foi superior ao AMBTLib
e o AMRVND obteve tempo médio inferior aos demais. Para a instancia a280.s3
o AMBT conseguiu alcangar um resultado melhor que a melhor solugao conhecida
na literatura, diminuindo uma viagem no total necessario para percorrer a rota.
Ainda foram observadas algumas instancias em que as trés abordagens de Algo-
ritmo Memético comparadas aumentam o nimero de viagens necessarias. Entre os
trés algoritmos analisados, o que obteve o tempo médio de execucao menor, foi o
AMRVND.

Ainda no grupo de instancias denominado SET 3, a Tabela 4.10 traz os re-
sultados para instancias com 5 hotéis extras. Mais uma vez o AMBT mostrou-se
robusto para quase todas as instancias testadas, obtendo para a instancia a280.s5
mais de 1 % de redugdo no tempo total da rota. Em contrapartida a sua qua-
lidade, destaca-se que seu tempo médio é varias vezes maior que o AMBTLit e
também maior quando comparado ao tempo do AMRVND. Tanto o AMBT, quanto
o AMRVND alcangaram quase todas as melhores solugdes conhecidas ficando com

o GAP médio proximo a zero. Em trés casos, um em cada abordagem, o ntimero de
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viagens necessarias para percorrer a rota foi incrementado.

O dltimo teste realizado com o SET 3 compreende as instancias compostas
por 10 hotéis extras. Neste conjunto de instancias, novamente os algoritmos pro-
postos obtiveram resultados compativeis com os melhores conhecidos (Tabela 4.11).
O AMRVND consegue encontrar trés solugoes com tempo total da rota menor que
a melhor solu¢ao conhecida, finalizando as execugoes das instancias com um GAP
médio de -0,11 %. Em contrapartida, para as trés instancias que foi notada a me-
lhora, o nimero de viagens foi aumentado. O AMBT foi prejudicado por seu grande
tempo computacional, o que ocorreu principalmente pelo alto custo computacional
necessario as trés tltimas instancias que apresentam uma grande quantidade de cli-
entes. Foram observadas duas melhoras quanto ao tempo total da rota, mas para
estas instancias foram utilizadas mais viagens que na melhor solucao conhecida na
literatura.

As instancias que apresentam maior dificuldade para serem resolvidas estao
agrupadas no grupo SET 4 e os resultados obtidos sao apresentados na Tabela
4.12. O AMBT encontrou trés solugdes com tempo total da rota inferior ao melhor
conhecido, sendo que em duas delas o naumero de viagens gasto foi mantido igual a
melhor solugao conhecida. Para trés instancias, o nimero de viagens necessarias foi
acrescido pelo AMBT. De forma similar, no AMRVND foram encontradas quatro
solucoes com tempo total da rota reduzido quando comparado ao melhor resultado
conhecido na literatura. Para duas destas solugoes o niimero de viagens é mantido
igual ao melhor conhecido e nas outras duas é acrescida uma viagem. Somente para
este grupo o AMRVND demandou um maior tempo computacional que o AMBTLIt,
isto ocorreu devido a complexidade da maior instancia do conjunto. O AMBT se
comportou similarmente ao ocorrido nos grupos de instancias anteriores, com resul-

tados proximos aos melhores, porém demandando um alto tempo computacional.



Tabela 4.4. Resultados dos Algoritmos Meméticos SET 1

SET 1
MSC AMBTLit AMBT AMRVND
instancia | V | Tamanho | V | Tamanho | T(s) | GAP(%) | V | Tamanho T(s) | GAP(%) | V | Tamanho | T(s) | GAP(%)
cl01 9 9595,6 9 9595,6 24,1 0,00 | 8~ 9680,4 210,7 0,88 | 9 9582,7 1,4 -0,13
101 8 [ 1704,6 | 8 | 1704,6 | 24,0 0,00 | 8 | 17222 75,9 1,03 | 9F | 17183 47 0,80
rcl01 8 1674,1 8 1674,1 29,5 0,00 | 8 1673,9 101,2 -0,01 | 8 16774 3,2 0,20
201 3| 9560,0 | 3 | 9560,0 | 16,2 0,00 | 3 | 9560,4 | 2795 0,00 | 3 | 9562,0 i6 0,02
201 2 | 16434 | 2 | 16434 116 0,00 | 2 | 1640,9 | 169,7 | -0,15 | 2 | 1642,6 | 6,3 20,05
1201 2 | 1642,7 | 2 | 1642,7 | 12,4 0,00 | 2 | 1642,7 | 112,4 0,00 | 2 | 1642,7 | 5,1 0,00
prol 2 | 1412,2 | 2 | 14122 2,8 0,00 | 2 | 1412,2 9,3 0,00 | 2 | 1412,2 | 0,2 0,00
pr02 3| 2543,3 | 3 | 2543,3 | 18,1 0,00 | 3 | 2547,0 56,1 0,15 | 3 | 25492 2,9 0,23
pr03 1 34151 | 4| 34151 184 0,00 | 4 | 3406,2 | 370,7 | 0,26 | 4 | 34216 | 107 0,19
prO4 5 42174 ) 42174 165,8 0,00 | 5 4213,8 770,1 -0,09 | 5 4218,6 14,7 0,03
o105 5 | 4958,7 | 5 | 4958,7 | 331,8 0,00 | 67 | 4957.3 | 37726 20,03 | 67 | 4966,9 | 464 0,17
pr06 7 5963,1 7 5963,1 | 327,7 0,00 | 7 9971,5 5065,7 0,14 | 7 9992,8 115,6 0,50
107 3| 2070,3 | 3 | 2070,3 | 13,1 0,00 | 3 | 2070,3 17,3 0,00 | 3 | 2070,3 | 0,6 0,00
pr08 4 3372,0 4 3372,0 64,9 0,00 | 4 33725 435,6 0,01 | 4 3366,8 12,1 -0,15
pr09 5 4420,3 5 4420,3 228,0 0,00 | 5 4417,8 2995,3 -0,06 | 5 44404 19,6 0,45
pri0 71 59405 | 7| 59405 | 4090 0,00 | 7 | 59510 | 123592 018 | 7 | 5934,3 | 88,3 20,10
Média 108,0 0,00 1675,1 0,11 21,0 0.13
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Tabela 4.5. Resultados para AM SET 2 com 10 clientes

SET 2 com 10 clientes

MSC AMBTLit AMBT AMRVND
instancia | V | T. Total | V | T. Total | T(s) | GAP(%) | V | T. Total | T(s) | GAP(%) | V | T. Total | T(s) | GAP(%)
c101k10 | 1| 955,01 | 1| 955,1 | 0,0 0,00 | 1| 955,1 | 0,1 0,00 | 1| 9554 | 0,0 0,03
r01k10 | 2| 272,8 | 2| 2728 | 0,0 0,00 | 2 | 2728 | 0,1 0,00 | 2 | 272,8 | 0,0 0,00
rcl01k10 | 1| 237,56 | 1| 2375 | 0,0 0,00 | 1| 2375 | 0,1 0,00 | 1| 237,56 | 0,0 0,00
prOLKIO | 1| 426,6 | 1| 426,6 | 0,0 0,00 | 1| 426,6 | 0,1 0,00 | 1| 426,6 | 0,0 0,00
prO2kil0 | 1| 661,9 | 1| 661,9 | 0,0 0,00 | 1| 661,9 | 0,1 0,00 | 1| 661,9 | 0,0 0,00
pr03.k10 | 1| 553,3 | 1| 553,3 0,0 0,00 | 1| 553,3 0,1 0,00 | 1| 553,3 0,0 0,00
pr04.k10 |1 | 476,4 |1 | 476,4 0,0 0,00 | 1| 476,4 0,1 0,00 | 1| 476,4 0,0 0,00
prO5k10 | 1| 5289 | 1| 528,9 | 0,0 0,00 | 1| 528,9 | 0,1 0,00 | 1| 528,9 | 0,0 0,00
pr06k10 | 1| 597,4 | 1| 5974 | 0,0 0,00 | 1| 597.4 | 0,1 0,00 | 1| 597,4 | 0,0 0,00
pr07k10 | 1| 670,2 | 1| 670,2 | 0,0 0,00 | 1| 670,2 | 0,1 0,00 | 1| 670,2 | 0,0 0,00
prOSKI0 | 1| 573,4 | 1| 573,4 | 0,0 0,00 | 1| 573,4 | 0,1 0,00 | 1| 573,4 | 0,0 0,00
pr09k10 | 1| 645,5 | 1| 6455 | 0,0 0,00 | 1| 6455 | 0,1 0,00 1| 6455 | 0,0 0,00
prl0.k10 | 1| 461,5 |1 | 461,5 0,0 0,00 | 1| 461,5 0,1 0,00 | 1 | 461,5 0,0 0,00
Média 0,0 0,00 0,1 0,00 0,0 0,00
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Tabela 4.6. Resultados para AM SET 2 com 15 clientes

SET 2 com 15 clientes

MSC AMBTLit AMBT AMRVND
instancia | V | T. Total | V | T. Total | T(s) | GAP(%) | V | T. Total | T(s) | GAP(%) | V | T. Total | T(s) | GAP(%)
101 k15 | 2 | 1452,2 | 2 | 1452,2 | 0,0 0,00 | 2 | 1452,2 | 0,2 0,00 | 2 | 1452,2 | 0,0 0,00
r101ki5 | 2| 379,8 | 2| 3798 | 0,0 0,00 | 2 | 3798 | 0,2 0,00 | 2 | 3798 | 0,0 0,00
rcl01k15 | 2 | 303,2 | 2| 303,2 | 0,0 0,00 | 2 | 3032 | 0,2 0,00 | 2 | 303,2 | 0,0 0,00
prOLklp | 1| 590,4 | 1| 590,4 | 0,0 0,00 | 1| 590,4 | 0,2 0,00 | 1| 590,4 | 0,0 0,00
prO2k15 | 1| 745,6 | 1| 745,6 | 0,0 0,00 | 1| 745,6 | 0,2 0,00 | 1| 745,6 | 0,0 0,00
pr03.k15 | 1| 632,9 | 1| 6329 0,0 0,00 | 1| 632,99 0,2 0,00 | 1| 632,9 0,0 0,00
pr04.kl5 |1 | 6834 | 1| 6834 0,0 0,00 | 1| 6834 0,2 0,00 1| 6834 0,0 0,00
prO5k15 | 1| 621,2 | 1| 621,2 | 0,0 0,00 | 1| 621,2 | 0,2 0,00 | 1| 621,2 | 0,0 0,00
pr06 k15 | 1| 685,2 | 1| 685,2 | 0,0 0,00 | 1| 6852 | 0,2 0,00 | 1| 6852 | 0,0 0,00
pr07kl5 | 1| 795,3 | 1| 795,3 | 0,0 0,00 | 1| 7953 | 0,2 0,00 | 1| 795,3 | 0,0 0,00
prOSKkIp | 1| 707,2 | 1| 7072 | 0,0 0,00 | 1| 707,2 | 0,2 0,00 | 1| 707,2 | 0,0 0,00
pr09ki5 | 1| 771,7 | 1| 771,7 | 0,0 0,00 | 1| 771,7 | 0,2 0,00 | 1| 771,7 | 0,0 0,00
prl0.k15 | 1| 611,9 |1 | 611,9 0,0 0,00 | 1| 611,9 0,2 0,00 | 1| 611,9 0,0 0,00
Média 0,0 0,00 0,2 0,00 0,0 0,00
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Tabela 4.7. Resultados para AM SET 2 com 30 clientes

SET 2 com 30 clientes

MSC AMBTLit AMBT AMRVND
instancia | V | Tamanho | V | Tamanho | T(s) | GAP(%) | V | Tamanho | T(s) | GAP(%) | V | Tamanho | T(s) | GAP(%)
c1l01.k30 | 3 | 28294 | 3 2863,2 0,0 1,19 | 3 2863,6 3,6 1,21 | 3 2864,3 0,0 1,23
r101.k30 | 3| 655,2 | 3| 6552 | 0,0 0,00 | 3| 6569 1,6 0263 | 6734 | 00 2,78
rc101.k30 | 3 610,0 3 705,5 0,1 15,66 | 4 683,8 1,8 12,10 | 4 683,8 0,0 12,10
prO1k30 | 1| 964,8 | 1| 964,8 | 0,0 0,00 | 1| 964,8 | 1,8 0,00 | 1| 964,8 | 0,0 0,00
pr02k30 | 2 | 1078,3 | 2 | 1078,3 | 0,0 0,00 | 2| 10869 | 19 0.80 | 2 | 10806 | 0,0 0.21
pr03.k30 | 1 952,5 1 952,5 0,0 0,00 | 1 952,5 1,7 0,00 | 1 952,5 0,0 0,00
pr04.k30 | 2| 1091,6 | 2 | 1091,6 0,0 0,00 | 2 | 1091,6 1,0 0,00 | 2 | 1091,6 0,0 0,00
prO5.k30 | 1| 924,7 | 1| 924,7 | 0,0 0,00 1| 9247 | 1,0 0,00 | 1| 9247 | 0,0 0,00
pr06.k30 | 2 | 1063,2 | 2 | 1063,2 | 0,0 0,00 | 2 | 10632 | 1,0 0,00 | 2 | 10632 | 0,0 0,00
pr07k30 | 2 | 1130,4 | 2 | 1130,4 | 0,0 0,00 | 2 | 1130,4 | 1,0 0,00 | 2 | 1130,4 | 0,0 0,00
prOS k30 | 2 | 1006,2 | 2 | 1006,2 | 0,0 0,00 | 2| 1006,2 | 1,0 0,00 | 2 | 1007.6 | 0.0 0,14
pr09k30 | 2| 1091,4 | 2 | 1091,4 | 0,0 0,00 | 2| 1091,4 | 1,2 0,00 | 2 | 1091,4 | 0,0 0,00
pr10.k30 |1 918,9 1 918,9 0,0 0,00 | 1 918.,9 1,0 0,00 | 1 918,9 0,0 0,00
Média 0,0 1,30 1,5 1,10 0,0 1,27

SOAVIINSHY ¥

LG



Tabela 4.8. Resultados para AM SET 2 com 40 clientes

SET 2 com 40 clientes

MSC AMBTLit AMBT AMRVND
instancia | V | Tamanho | V | Tamanho | T(s) | GAP(%) | V | Tamanho | T(s) | GAP(%) | V | Tamanho | T(s) | GAP(%)
cl01.k40 | 4 | 38174 | 4 3866,1 2,6 1,28 | 4 3870,1 3,0 1,38 | 4 3866,7 0,1 1,29
r101.k40 | 4 842,9 4 862,8 2,0 2,36 | 4 862,8 6,1 2,36 | 4 880,0 0,1 4,40
rc101.k40 | 3 652,1 3 850,3 2,2 30,39 | 4 850,3 6,8 30,39 | 4 850,3 0,0 30,39
prO1k40 | 2 | 1160,56 | 2 | 1160,5 | 0,0 0,00 | 2 | 11605 | 2,3 0,00 | 2 | 11605 | 0,0 0,00
pr02 k40 | 2 | 1336,9 | 2 | 1336,9 | 0,0 0,00 | 2| 13401 | 32 0242 13412 | 00 0.32
pr03.k40 | 2 | 1303,4 | 2 | 1303,4 0,0 0,00 | 2 | 1303,4 2,8 0,00 | 2 | 1303,4 0,0 0,00
pr04.k40 | 2 | 1259,5 | 2 | 1259,5 0,0 0,00 | 2 | 1259,5 2,4 0,00 | 2 | 1259,5 0,0 0,00
pr05k40 | 2 | 1200,7 | 2 | 1200,7 | 0,0 0,00 | 2 | 1200,7 | 2,6 0,00 | 2 | 1200,7 | 0,1 0,00
pr06 k40 | 2 | 1242,9 | 2 | 1242,9 | 0,1 0,00 | 2 | 1242,9 | 2,6 0,00 | 2 | 1242,9 | 0,0 0,00
pr07.k40 | 2 | 1407,0 | 2 | 1407,0 0,0 0,00 | 2 1407,2 2,6 0,01 | 2 1407,8 0,0 0,06
prO8 ka0 | 2 | 1222,2 | 2 | 1222,2 | 0,0 0,00 | 2 | 1222,2 | 2,1 0,00 | 2 | 1222,2 | 0,0 0,00
prO9 k40 | 2 | 1284,2 | 2 | 1284,2 | 0,0 0,00 | 2 | 12844 | 27 0,02 2| 12844 | 0,0 0,02
pri0k40 | 2 | 1200,4 | 2 | 1200,4 | 0,0 0,00 | 2 | 1200,4 | 2,3 0,00 | 2 | 1200,4 | 0,0 0,00
Média 0,5 2,62 3,2 2,65 0,0 2,81
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Tabela 4.9. Resultados para AM SET 3 com 3 hotéis extras

SET 3 com 3 hotéis extras

MSC AMBTLit AMBT AMRVND
instancia V | T. Total | V | T. Total T(s) | GAP(%) | V | T. Total T(s) | GAP(%) | V | T. Total T(s) | GAP(%)
cil51.83 4 426 | 4 | 426 3.8 0,00 | 4 | 426 1,6 0,00 | 4 | 426 0,1 0,00
berlinb2.s3 | 4 | 7542 | 4 | 7542 3,2 0,00 | 4 | 7542 1.8 0,00 | 4 | 7542 0,1 0,00
St70.53 4] 675 | 4| 675 7.0 0,00 | 4 | 675 16,1 0,00 | 4 | 675 0,2 0,00
cil76.53 4] 538 | 4| 538 27,7 0,00 | 4 | 538 23,7 0,00 | 4 | 538 0,3 0,00
pr76.s3 4 | 108159 | 4 | 108159 14,6 0,00 | 4 108159 23,1 0,00 | 4 | 108159 0,2 0,00
kroA100.s3 | 4 21282 4 21282 14,2 0,00 | 4 21282 46,6 0,00 | 4 21282 0,5 0,00
kroC100.s3 | 4 20749 4 20749 15,1 0,00 | 4 20749 44,7 0,00 | 4 20749 0,6 0,00
kroD100.s3 | 4 | 21294 | 4 | 21294 | 15,9 0,00 | 4 | 21294 44,1 0,00 | 4 | 21294 0,6 0,00
rd100.s3 4 7910 4 7910 15,7 0,00 | 4 7910 46,5 0,00 | 4 7910 0,6 0,00
Gllols3 | 4| 629 | 4 | 629 16,9 0,00 | 4 | 629 30,6 0,00 | 4 | 629 0.5 0,00
lin105.s3 4 14379 4 14379 16,4 0,00 | 4 14379 51,4 0,00 | 4 14379 0,9 0,00
ch150.s3 4 6528 4 6528 35,7 0,00 | 4 6528 141,0 0,00 | 4 6528 1,9 0,00
tsp225.53 | 4 | 3916 | 4 | 3916 93,4 0,00 | 4 | 3916 536,8 0,00 | 4 | 3916 7.3 0,00
a280.s3 5 2591 ) 2591 2284 0,00 | 4~ 2583 1534,6 -0,31 | 5 2594 28,6 0,12
pcbdd2s3 | 4 | 50778 | 4 | 50778 | 672,1 0,00 | 4 | 50778 | 6352,7 0,00 | 57 | 50825 137.9 0,09
pr1002.s3 4 | 259045 | 57 | 259045 | 3172,8 0,00 | 5% | 264143 | 273211,1 197 | 4 | 259045 | 3040,8 0,00
Média 2721 0,00 17632,0 0,10 201,3 0,01
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Tabela 4.10. Resultados para AM SET 3 com 5 hotéis extras
SET 3 com 5 hotéis extras
MSC AMBTLit AMBT AMRVND
instancia V | T. Total | V | T. Total T(s) | GAP(%) | V | T. Total T(s) | GAP(%) | V | T. Total T(s) | GAP(%)
cil51.55 6 | 426 6 426 3.5 0,00 | 6 426 6,3 0,00 | 6 426 0,1 0,00
berlin52.s5 | 6 | 7542 | 6 | 7542 3,6 0,00 | 6 | 7542 5,3 0,00 | 6 | 7542 0,1 0,00
st70.55 6| 675 6 675 7.1 0,00 | 6 675 12,2 0,00 | 6 675 0,3 0,00
cil76.55 6 | 538 6 538 9,3 0,00 | 6 538 14,6 0,00 | 6 538 0,3 0,00
pr76.sb 6 | 108159 | 6 | 108159 8,1 0,00 | 6 108159 14,2 0,00 | 6 | 108159 0,3 0,00
kroA100.s5 | 6 21282 6 21282 14,5 0,00 | 6 21282 32,3 0,00 | 6 21282 0,6 0,00
kroC100.s5 | 6 20749 6 20749 13,8 0,00 | 6 20749 31,2 0,00 | 6 20749 0,6 0,00
kroD100.s5 | 6 21294 6 21294 14,7 0,00 | 6 21294 31,2 0,00 | 6 21294 0,6 0,00
rd100.55 6| 7910 | 6 | 7910 13,5 0,00 | 6 | 7910 31,1 0,00 | 6 | 7910 0,7 0,00
eill01.55 6| 629 | 6 | 629 16,3 0,00 | 6 634 32,1 0,79 | 6 629 0,7 0,00
lin105.s5 6 14379 6 14379 15,4 0,00 | 6 14379 35,0 0,00 | 6 14379 0,8 0,00
ch150.sH 6 6528 6 6528 40,2 0,00 | 6 6528 107,3 0,00 | 6 6528 2,1 0,00
tsp225s5 | 6 | 3916 | 6 | 3916 86,8 0,00 | 6 | 3916 4141 0,00 | 6 | 3916 6,7 0,00
a280.s5 7 2646 7 2646 193,1 0,00 | 7 2605 831,8 -1,55 | 7 2651 41,0 0,19
pcbdd2s5 | 6 | 50778 | 6 | 50778 | 483,2 0,00 | 6 | 50778 | 5859,7 0,00 | 7t | 50832 185,2 0,11
pr1002.s5 6 | 259045 | 7T | 259774 | 38824 0,28 | 7 | 259365 | 126003,3 0,12 | 6 | 259045 | 2688,7 0,00
Média 300,3 0,02 8341,4 -0,04 183,1 0,02
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Tabela 4.11. Resultados para AM SET 3 com 10 hotéis extras

SET 3 com 10 hotéis extras

MSC AMBTLit AMBT AMRVND
instancia V | Tamanho | V | Tamanho T(s) | GAP(%) | V | Tamanho T(s) | GAP(%) | V | Tamanho T(s) | GAP(%)
€il51.s10 10 426 10 426 3,3 0,00 | 10 426 6,0 0,00 | 10 426 0,2 0,00
berlin52.510 | 8 | 7864 | 8 | 7864 3,9 0,00 | 8 7951 20,3 111 9F | 7542 0,3 21,09
St70.510 10| 675 | 10| 675 6,6 0,00 | 10 675 13,1 0,00 | 10 675 0,4 0,00
cil76.510 11| 538 | 11| 538 9,0 0,00 | 11 538 17,9 0,00 | 11 564 2.4 183
pr76.s10 11 | 108159 | 11 | 108159 7,9 0,00 | 11 108159 17,7 0,00 | 11 108159 0,6 0,00
kroA100.s10 | 11 21282 11 21282 14,1 0,00 | 11 21282 36,0 0,00 | 11 21282 1,0 0,00
kroC100.s10 | 11 20749 11 20749 13,8 0,00 | 11 20749 39,9 0,00 | 11 20749 1,0 0,00
kroD100.s10 | 11 21294 11 21294 14,1 0,00 | 11 21294 41,2 0,00 | 11 21294 1,0 0,00
rd100.s10 10 7910 10 7910 14,3 0,00 | 10 7910 47,1 0,00 | 10 7910 1,0 0,00
Gllolslo | 11| 629 | 11| 629 15,2 0,00 | 11 629 42,1 0,00 | 11 629 1,2 0,00
lin105.510 10 14379 10 14379 15,3 0,00 | 10 14379 46,7 0,00 | 10 14379 1,2 0,00
ch150.s10 11 6528 11 6528 35,8 0,00 | 11 6528 122,0 0,00 | 11 6528 2,7 0,00
tsp225.510 | 11| 3916 | 11| 3916 79,9 0,00 | 11 | 3916 422,0 0,00 | 11 | 3916 9.6 0,00
a280.s10 11 2613 11 2613 134,1 0,00 | 127 2612 933.,9 -0,04 | 127 2590 19,1 -0,88
pcbdd2.510 | 11| 51774 | 11| 51774 | 5114 0,00 | 127 | 50919 5006,2 1,65 | 127 | 50919 1816 1,65
pr1002.s10 11 | 259045 | 11 | 259045 | 3224,1 0,00 | 127 267049 159397 .4 3,09 | 11 259045 | 5386,3 0,00
Média 9564 0.0 10388,1 0,16 3506 20,11
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Tabela 4.12. Resultados Algoritmos Meméticos para SET 4
SET_4
MSC AMBTLit AMBT AMRVND
instancia V | Tamanho | V | Tamanho T(s) | GAP(%) | V | Tamanho T(s) | GAP(%) | V | Tamanho T(s) | GAP(%)
cilb1.54 6 429 6 429 3,8 0,00 | 6 429 12,1 0,00 | 6 438 0.4 2.10
berlinb2.s4 | 7 8642 7 8642 4,2 0,00 | 7 8642 13,9 0,00 | 7 8651 0,3 0,10
st70.54 6 723 6 723 8,5 0,00 | 7T 723 53.6 0,00 | 7T 719 1,7 20,55
eil76.54 6 539 6 548 124 167] 6 539 79,0 0,00 | 6 539 1,3 0,00
pr76.s4 6 118061 6 118061 8,2 0,00 | 7T 116046 1224 -1,71 | 7t 116021 1,5 -1,73
kroA100s4 | 6 | 22343 | 6 | 22343 19,2 0,00 | 6 | 22138 163,7 20,92 | 6 | 22074 2,8 1,20
kroC100.s4 | 6 20933 6 20933 12,8 0,00 | 6 20933 52,4 0,00 | 6 20933 2,9 0,00
kroD100.s4 | 6 21464 6 21664 17,3 093 | 6 21464 58,6 0,00 | 6 21554 4,5 0,42
rd100.s4 6 8244 6 8244 24,2 0,00 | 6 8255 66,2 0,13 | 6 8401 2,2 1,90
€ill01.s4 6 634 6 634 22,8 0,00 | 6 634 112,2 0,00 | 6 637 3,6 0,47
ch150.s4 6 6647 6 6647 54,7 0,00 | 6 6562 688,9 -1,28 | 6 6625 5,4 -0,33
tsp225.54 6 4502 6 4571 118,7 1,63 | 7T 4859 3311,1 793 | 7T 4690 55,3 4,18
2280.54 6 | 2646 | 6 | 2646 | 158,7 0,00 | 6 2690 4445 4 1,66 | 6 2731 52,2 3,21
pcb442.s4 6 54339 6 54339 872,5 0,00 | 6 58683 39336,2 799 | 6 55742 910,3 2,58
pr1002.s4 7 | 290110 | 7 292690 3423,4 0,89 | 7 297147 271148,0 243 | 7 299967 16865,3 3,40
meédia 3174 0,33 21310,9 1,08 1193,9 0,97
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4. RESULTADOS 63

Apos o desenvolvimento das abordagens que utilizam Algoritmo Memético, um
novo trabalho surgiu na literatura [Castro et al., 2014]. Nesse trabalho, o algoritmo
que combina um [terated Local Search com procedimentos de perturbagao (PLS)
apresentado, demanda um tempo computacional inferior a todos os trabalhos conti-
dos na literatura até o momento. Além do seu tempo computacional reduzido, suas
solucoes apresentam-se competitivas e o seu GAP méaximo nao ultrapassou 3% para
nenhuma das instancias. Com o intuito de comparar o PLS com um algoritmo que
demandasse um tempo computacional similar, foi desenvolvido o algoritmo IGVND.

Para as tabelas a seguir, a primeira e segunda linha de cada tabela identificam
o grupo de instancias e as respectivas abordagens heuristicas que foram utilizadas.
A primeira coluna representa o nome de cada instancia. A segunda, quarta e oitava
coluna definem a quantidade de viagens necessarias para percorrer a rota. A terceira,
quinta e nona coluna contém o tempo total necessario para percorrer a rota. A
sexta e décima coluna correspondem ao tempo computacional que cada algoritmo
demandou para cada instancia. Por fim, a sétima e décima primeira coluna indicam
a diferenca percentual entre a solucao encontrada pela abordagem em relacao a
Melhor Solugao Conhecida (MSC).

Para o SET 1 apresentado na Tabela 4.13, o algoritmo IGVND proposto
apresentou-se competitivo em relagao ao PLS. A média do GAP observada para
o PLS foi de 0,34%, enquanto a do IGVND ficou em 0,76%. Além da pequena
diferenca entre os GAPs médios, o IGVND ainda conseguiu melhorar a solucao
para a instancia pr04. Quanto a diferenca de tempo computacional, apesar do
algoritmo proposto demandar mais tempo para o processamento das instancias, esta
diferenca pode ser considerada viavel para ser utilizada em problemas que precisam
ser solucionados em tempo real. Para a instancia pr05 tanto o PLS quanto o IGVND
necessitaram de uma viagem a mais para percorrer a rota.

Os resultados obtidos na Tabela 4.14, Tabela 4.15, Tabela 4.16 e Tabela 4.17
estao relacionados ao grupo SET 2. Os resultados demonstram que o IGVND ¢
capaz de encontrar a maioria das melhores solugoes conhecidas instantaneamente.
Ao comparar o PLS com IGVND os algoritmos apresentam um GAP médio de no
maximo 2,98% e 2,90% respectivamente. Quanto ao ntumero de viagens o IGVND
em apenas duas instancias aumenta a quantidade necessaria de viagens em uma
unidade, ja o PLS aumentou o nimero de viagens para duas instancias, acrescendo

para uma delas duas viagens extras.



Tabela 4.13. Resultados para o Algoritmo [lterated Greedy SET 1

SET 1
MSC PLS IG
instancia | Viagens | T. Total | Viagens | T. Total | Tempo(s) | GAP(%) | Viagens | T. Total | Tempo(s) | GAP(%)
c101 9 9595.6 9 9596,9 0.1 001l 9 9595,6 0.5 0,00
r101 8 1704,6 8 17174 0,2 0,75 8 1761,9 0,6 3,36
rcl01 8 1674,1 8 1674,3 0,2 0,01 8 1694,8 0,5 1,24
201 3 9560,0 3 9563.1 0.1 0,03 3 9563.1 0,6 0,03
1201 2 1643,4 2 1648,1 0.1 020 2 16487 0.3 0,32
1201 2 1642,7 2 16443 0,2 0,10 2 16447 0,3 0,12
prol 2 1412,2 2 1412,2 0,0 0,00 | 2 1412,2 0,0 0,00
pr02 3 2543,3 3 2551,3 0,2 0,31 3 25448 0,6 0,06
pr03 4 3415,1 4 34211 0,3 0,18 | 4 34418 2.2 0,78
pro4 D 42174 5) 42174 0,6 0,00 5 4214,6 3,1 -0,07
pr05 5 4958,7 6" 49747 1,1 0,32 6" 5023,1 10,4 1,30
prO6 7 5963,1 7 6032,0 1,6 1,16 7 6022,2 11,0 0,99
pr07 3 2070,3 3 2070,3 0,0 0,00 3 2070,3 0,3 0,00
pr0O8 4 3372,0 4 3399.,9 0,4 0,83 4 3388,5 1,9 0,49
pr09 5 4420,3 ) 4445.7 1,1 0,57 5) 4505,9 5,4 1,94
prl0 7 5940,5 7 5991,5 2,4 0,86 7 6032,5 12,1 1,55
Média 0,5 0,34 3,1 0,76
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Tabela 4.14. Resultados Algoritmo Iterated Greedy SET 2 com 10 clientes

SET 2 com 10 clientes

MSC PLS IG
instancia | Viagens | T. Total | Viagens | T. Total | Tempo(s) | GAP(%) | Viagens | T. Total | Tempo(s) | GAP(%)
101.k10 1 955,1 1 955,1 0,0 0,00 | 1 955.4 0,0 0,03
r101.k10 2 272,8 2 272,8 0,0 0,00 | 2 272.8 0,0 0,00
rel01 k10| 1 2375 1 237.,5 0,0 0,00 | 1 237.7 0,0 0,08
prO1K10 1 426.6 1 426.6 0,0 0,00 | 1 426.6 0,0 0,00
pr02.k10 1 661,9 1 661,9 0,0 0,00 | 1 661,9 0,0 0,00
pr03.k10 1 553,3 1 553,3 0,0 0,00 1 553,3 0,0 0,00
pr04.k10 1 476,4 1 476,4 0,0 0,00 1 476,4 0,0 0,00
pr05.k10 1 528,9 1 528,9 0,0 0,00 1 528.9 0,0 0,00
pr06.k10 1 597,4 1 597,4 0,0 0,00 1 597.4 0,0 0,00
pr07 k10 1 670,2 1 670,2 0,0 0,00 1 670,2 0,0 0,00
prOS K10 1 573.4 1 573.4 0,0 0,00 | 1 573.4 0,0 0,00
pr09. k10 1 645,5 1 645,5 0,0 0,00 | 1 645,5 0,0 0,00
pr10.k10 1 461,5 1 461,5 0,0 0,00 1 461,5 0,0 0,00
Média 0,0 0,00 0,0 0,01
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Tabela 4.15. Resultados Algoritmo Iterated Greedy SET 2 com 15 clientes

SET 2 com 15 clientes

MSC PLS IG
instancia | Viagens | T. Total | Viagens | T. Total | Tempo(s) | GAP(%) | Viagens | T. Total | Tempo(s) | GAP(%)
c101.K15 2 1452,2 2 1452.2 0,0 0,00 | 2 1452,2 0,0 0,00
r101.k15 2 379,8 2 379,8 0,0 0,00 2 391,5 0,0 3,08
rel01 k15 | 2 303,2 2 303,2 0,0 0,00 | 2 303,2 0,0 0,00
prOLKIS 1 590,4 1 590,4 0,0 0,00 | 1 590,4 0,0 0,00
pr02 k15 1 745,6 1 745,6 0,0 0,00 1 745,6 0,0 0,00
pr03.k15 1 632,9 1 632,9 0,0 0,00 1 632,9 0,0 0,00
pr04.k15 1 683,4 1 683,4 0,0 0,00 1 683,4 0,0 0,00
pr05 k15 1 621,2 1 621,2 0,0 0,00 | 1 6214 0,0 0,03
pr06 k15 1 685,2 1 685,2 0,0 0,00 1 685,2 0,0 0,00
pr07 k15 1 795,3 1 795,3 0,0 0,00 1 795,3 0,0 0,00
prOS K15 1 707,2 1 707,2 0,0 0,00 | 1 707,2 0,0 0,00
pr09 k15 1 71,7 1 71,7 0,0 0,00 1 772.9 0.0 0.16
pr10.k15 1 611,9 1 611,9 0,0 0,00 1 611,9 0,0 0,00
Média 0,0 0,0 0,0 0,25
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Tabela 4.16. Resultados Algoritmo Iterated Greedy SET 2 com 30 clientes

SET 2 com 30 clientes

MSC PLS IG
instancia | Viagens | Tamanho | Viagens | Tamanho | Tempo(s) | GAP | Viagens | Tamanho | Tempo(s) | GAP
101.k30 3 2829.4 3 2863.6 00| 1.21 3 2864 3 00| 1,23
r101.k30 3 655,2 3 655,2 0,0 | 0,00 3 657.6 00| 037
rc101.k30 3 610,0 4F 683,8 0,0 | 12,10 4+ 684,4 0,0 | 12,20
prO1.k30 1 964.8 1 964,83 0,0 0,00 1 964,83 0,0 | 0,00
pr02.k30 2 1078,3 2 1078,3 0,0 | 0,00 | 2 1078,3 0,0 | 0,00
pr03.k30 1 952,5 1 952,5 0,0 | 0,00 1 952,5 0,0 | 0,00
pr04.k30 2 1091,6 2 1091,6 0,0 | 0,00 2 1091,6 0,0 | 0,00
pr05.k30 1 9247 1 9247 0,0 | 0,00 1 924.7 0,0 | 0,00
pr06.k30 2 1063,2 2 1063,2 0,0 | 0,00 2 1063,2 0,0 | 0,00
pr07.k30 2 1130,4 2 1130,4 0,0 | 0,00 2 1130,4 0,0 | 0,00
pr08.k30 2 1006,2 2 1006,2 0,0 0,00 2 1006,2 0,0 | 0,00
pr09.k30 2 1091,4 2 1091,4 0,0 0,00 2 1091,4 0,0 | 0,00
pr10.k30 1 918,9 1 918.9 0,0 0,00 1 918,9 0,0 | 0,00
Média 0,0 1,02 0,0 | 1,06
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Tabela 4.17. Resultados Algoritmo Iterated Greedy SET 2 com 40 clientes

SET 2 com 40 clientes

MSC PLS IG
instancia | Viagens | Tamanho | Viagens | Tamanho | Tempo(s) | GAP | Viagens | Tamanho | Tempo(s) | GAP
c101.k40 4 3817,4 4 3866,1 0,0 1,28 4 3866,4 0,0 ] 1,28
r101.k40 4 842,9 4 873,5 0,0 | 3,63 4 882,4 0,0 | 4,69
rc101.k40 3 652,1 5+ 870,8 0,0 | 33,54 4+ 850,9 0,0 | 30,49
prO1.k40 2 1160,5 2 1160,5 0,0 0,00 2 1160,5 0,0 | 0,00
pr02.k40 2 1336,9 2 1336,9 0,0 0,00 2 13423 0,0 | 040
pr03.k40 2 1303,4 2 1303,4 0,0 | 0,00 2 1303,4 0,0 | 0,00
pr04.k40 2 1259,5 2 1259,5 0,0 | 0,00 2 1259,5 0,0 | 0,00
pr05.k40 2 1200,7 2 1200,7 0,0 | 0,00 2 1201,1 0,0 | 0,03
pr06.k40 2 1242,9 2 1242.9 0,0 | 0,00 2 12429 0,0 | 0,00
pr07.k40 2 1407,0 2 1410,3 0,0 | 0,23 2 1417,8 0,0 | 0,77
pr08.k40 2 1222,2 2 1222,2 0,0 | 0,00 | 2 1222,2 0,0 | 0,00
pr09.k40 2 1284,2 2 1284.4 00| 002 2 12847 0,0 | 0,04
pri0. k40 2 1200,4 2 1200,4 0,0 0,00 2 1200,4 0,0 | 0,00
Média 0,0 | 2,98 0,0 | 2,90
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4. RESULTADOS 69

Os resultados apresentados na Tabela 4.18 foram obtidos utilizando as instan-
cias definidas no grupo SET 3 com 3 hotéis extras. Observou-se que o algoritmo
proposto apresenta um GAP médio menor que do PLS e ainda consegue melhorar
uma das solucoes diminuindo o ntimero de viagens e também o tempo total da rota.
Foi aumentado o nimero de viagens em duas instancias do PLS e uma do IGVND.
Quanto ao tempo computacional, o algoritmo proposto é rapido para a maioria das
instancias, demandando um tempo maior apenas para as duas que apresentam uma
quantidade maior de clientes.

Para o grupo SET 3 com 5 hotéis extras os resultados sao apresentados na
Tabela 4.19. Para este conjunto de instancias o algoritmo proposto alcanca bons
resultados quando comparados aos melhores conhecidos, sendo que para a instancia
a280.s5 conseguiu melhorar mais de 2% a melhor solu¢ao conhecida, mantendo
o mesmo nimero de viagens. Ao comparar o GAP médio entre o IGVND e o
PLS, observa-se que as solugoes obtidas pelo algoritmo proposto sao em média
0,51% melhores que as encontradas pelo algoritmo PLS. Em relagdo a quantidade
de viagens necessérias para realizar cada rota, o IGVND nao necessitou de nenhuma
viagem extra, enquanto o PLS teve acréscimo para uma das instancias.

O dltimo conjunto de instancias que pertence ao grupo SET 3 possui como
caracteristica o acréscimo de 10 hotéis extras e seus resultados sao apresentados
na Tabela 4.20. Os resultados encontrados demonstram que o algoritmo proposto
consegue solucoes similares ao PLS para todas as instancias. Ao analisar o GAP
médio é possivel constatar que o IGVND consegue solu¢oes melhores que o PLS
a uma porcentagem média de 0,27%. Quando comparado o ntmero de viagens
necessarias para percorrer as rotas, para trés instancias o algoritmo proposto obteve
um namero maior de viagens que o apresentado pela melhor solucao conhecida.
Para o PLS, em quatro instancias foi aumentado o ntimero de viagens necessarias.
Novamente, o tempo computacional médio do IGVND elevou-se pelo grande tempo
demandando nas duas ultimas instancias.

Para o grupo SET 4, considerado de dificil resolucao os resultados sao apre-
sentados na Tabela 4.21. Neste grupo, o PLS encontrou resultados melhores que o
algoritmo proposto, obtendo uma porcentagem de melhora de mais de 4%. Quanto
a quantidade de viagens o IGVND e o PLS conseguem na maioria das instancias
encontrar solugoes que demandam a mesma quantia de viagens que a melhor solugao
conhecida. Apenas em trés instancias foi observado aumento no ntimero de viagens.
Em relacao ao tempo computacional, a maioria das instancias sao executadas quase
instantaneamente, apenas as duas tltimas demandam um tempo computacional

maior.



Tabela 4.18. Resultados Algoritmo [lterated Greedy SET 3 com 3 hotéis

extras

SET 3 com 3 hotéis extras

MSC PLS IG
instancia | Viagens | T. Total | Viagens | T. Total | Tempo(s) | GAP(%) | Viagens | T. Total | Tempo(s) | GAP(%)
eil51.93 4 426 4 426 0,0 0,00 4 426 0,1 0,00
berlin52.s3 4 7542 4 7542 0,0 0,00 4 7542 0,1 0,00
5170.83 4 675 1 675 0,0 0,00 | 4 675 0,2 0,00
eil76.53 1 538 5T 556 0.0 335 4 538 0,3 0,00
pr76.s3 4 108159 4 108159 0,1 0,00 4 108159 0,5 0,00
kroA100s3 | 4 21282 1 21282 0,1 0,00 4 21282 0,6 0,00
kroC100.s3 4 20749 4 20749 0,0 0,00 4 20749 0,6 0,00
kroD100.s3 4 21294 4 21294 0,1 0,00 4 21294 0,7 0,00
rd100.s3 4 7910 4 7910 0,1 0,00 4 7910 0,5 0,00
eil101.s3 4 629 4 629 0,1 0,00 4 629 0,4 0,00
lin105.53 1 14379 1 14379 0,1 0,00 | 4 14379 0,8 0,00
h150.53 1 6528 1 6528 0,2 0,00 | 4 6528 1,6 0,00
tsp225.53 1 3916 1 3916 0,5 0,00 | 4 3916 5.1 0,00
a280.s3 5 2591 5 2615 0,8 0,93 4~ 2579 13,8 -0,46
pcb442.s3 4 50778 5F 51144 3,7 0,72 5* 51137 48,4 0,71
prl002.s3 4 259045 4 259045 34,5 0,00 4 259045 1178,3 0,00
Média 25 0.31 782 0,02
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Tabela 4.19. Resultados Algoritmo [terated Greedy SET 3 com 5 hotéis

extras

SET 3 com 5 hotéis extras

MSC PLS IG
instancia | Viagens | Tamanho | Viagens | Tamanho | Tempo(s) | GAP(%) | Viagens | Tamanho | Tempo(s) | GAP(%)
eil51.s5 6 426 6 426 0,0 0,00 6 426 0,1 0,00
berlin52.s5 6 7542 6 7542 0,0 0,00 6 7542 0,1 0,00
st70.55 6 675 6 675 0,0 0,00 6 675 0,2 0,00
eil76.55 6 538 6 566 0,1 520 | 6 538 0,2 0,00
pr76.sb 6 108159 6 108159 0,1 0,00 6 108159 0,4 0,00
kroA100s5 | 6 21282 6 21282 0,1 0,00 | 6 21282 0,6 0,00
kroC100.s5 6 20749 6 20749 0,1 0,00 6 20749 0,7 0,00
kroD100.s5 6 21294 6 21294 0,1 0,00 6 21294 0,7 0,00
rd100.s5 6 7910 6 7910 0,1 0,00 6 7910 0,5 0,00
eil101.s5 6 629 6 629 0,1 0,00 6 629 0,5 0,00
lin105.s5 6 14379 6 14379 0,1 0,00 6 14379 0,6 0,00
ch150.55 6 6528 6 6528 0,2 0,00 | 6 6528 1,6 0,00
tsp225.55 6 3916 6 3916 0,4 0,00 | 6 3916 5.4 0,00
a280.s5 7 2646 7 2652 0,7 0,23 7 2590 9,9 -2,12
pch442.s5 6 50778 7t 51087 3,1 0,61 6 50778 47,4 0,00
pr1002.s5 6 259045 6 259045 20,5 0,00 6 259045 1020,3 0,00
Média 1,6 0,38 68,1 -0,13
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Tabela 4.20. Resultados Algoritmo [lterated Greedy SET 3 com 10 hotéis

extras
SET 3 com 10 hotéis extras
MSC PLS IG
instancia Viagens | T. Total | Viagens | T. Total | Tempo(s) | GAP(%) | Viagens | T. Total | Tempo(s) | GAP(%)
€ilb1.s10 10 426 10 426 0,0 0,00 10 426 0,1 0,00
berlin52.s10 8 7864 9t 7542 0,0 -4,09 9* 7542 0,1 -4,09
5670510 10 675 10 675 0,0 0,00 | 10 675 0,2 0,00
€il76.s10 11 538 12+ 567 0,1 2,39 11 538 0,3 0,00
pr76.s10 11 108159 11 108159 0,1 0,00 11 108159 0,3 0,00
kroA100.s10 11 21282 11 21282 0,1 0,00 11 21282 1,0 0,00
kroC100.s10 11 20749 11 20749 0,1 0,00 11 20749 0,7 0,00
kroD100.s10 11 21294 11 21294 0,1 0,00 11 21294 0,6 0,00
rd100.s10 10 7910 10 7910 0,1 0,00 10 7910 0,6 0,00
€il101.s10 11 629 11 629 0,1 0,00 11 629 0,6 0,00
1lin105.s10 10 14379 10 14379 0,1 0,00 10 14379 0,6 0,00
ch150.s10 11 6528 11 6528 0,2 0,00 11 6528 1,8 0,00
tsp225.510 11 3916 11 3916 0,4 0,00 | 11 3916 3.9 0,00
a280.s10 11 2613 12+ 2596 0,7 -0,65 12+ 2611 9,5 -0,08
pch442.510 11 51774 12+ 50919 2,6 -1,65 12+ 51195 61,0 -1,12
pr1002.s10 11 259045 11 259045 11,9 0,00 11 259173 982,1 0,05
Média 1,0 -0,06 66,5 -0,33
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Tabela 4.21. Resultados Algoritmo Iterated Greedy SET 4

SET 4
MSC PLS IG
instancia Viagens | T. Total | Viagens | T. Total | Tempo(s) | GAP(%) | Viagens | T. Total | Tempo(s) | GAP(%)
eil51.s4 6 429 6 436 0,0 1,63 6 433 0,1 0,93
berlin52.s4 7 8642 7 8642 0,0 0,00 7 9058 0,1 4,81
st70.s4 6 723 6 731 0,0 1,11 6 737 0,4 1,94
eil76.54 6 539 6 539 0,0 0,00 6 563 0.6 5.38
7654 6 | 118061 | 77 118719 0.1 056 | 7+ | 121421 11 2.85
kroA100.s4 6 22343 7t 22044 0,1 -1,34 Tr 22116 0,9 -1,02
kroC100.s4 6 20933 6 21116 0,1 0,87 6 23088 1,4 10,29
kroD100.s4 6 21464 6 21464 0,1 0,00 6 23138 0,8 7,80
rd100.s4 6 8244 Tt 8245 0,1 0,01 6 8379 1,4 1,64
eil101.s4 6 634 6 652 0,1 2,84 6 661 1,0 4,26
ch150.s4 6 6647 6 6728 0,2 1,22 6 6738 2,1 1,37
tsp225.s4 6 4502 6 4502 0,9 0,00 7t 4867 8,2 8,11
a280.s4 6 2646 6 2658 0,9 0,45 6 2857 12,9 7,97
pcb442.s4 6 54339 6 55134 5,7 1,46 6 59468 72,1 9,44
pr1002.s4 7 290110 7 290110 29,5 0,00 7 323102 2007,8 11,37
média 2,5 0,59 140,7 5,14
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Com o objetivo de avaliar probabilisticamente os resultados obtidos por cada
heuristica, uma analise de desempenho empirico foi realizada. Esta analise é im-
portante quando as heuristicas possuem componentes aleatorios que podem fazer
com que sejam geradas solugoes distintas a cada execucao de uma dada instancia.
Este formato de analise foi proposto por Aiex et al. [2002| e consiste em capturar os
tempos de processamento que cada heuristica requer para atingir um valor definido
como alvo na fung¢ao objetivo. Assim, no momento em que a heuristica encontra
uma solugao que seja menor ou igual (para problemas de minimizagao) ao valor alvo
fixado, o tempo é resgistrado e a execucao da heuristica interrompida. Caso o valor
alvo nao seja encontrado, a heuristica finalizara sua execugao apds uma quantidade
de tempo definida muito acima do tempo computacional observado normalmente
para execucao de tais instancias.

Na realizacao dos testes, cada heuristica foi executada 100 vezes para cada
instancia avaliada. Apos realizadas as 100 execugoes, os tempos foram apanhados e
dispostos em ordem crescente numa lista (). A cada tempo computacional ¢ obtido,
foi associada a probabilidade p; = (i — %)/ 100, onde ¢ define a ordem que t aparece
na lista ordenada (). Em seguida, foi realizada a disposicao das informagoes no
grafico tomando-se cada ponto (t;,p;). Os resultados do AMBTLit e PLS foram en-
contrados pela reimplementagao dos algoritmos da literatura e os demais resultados
sao provenientes das abordagens propostas.

Para plotagem dos graficos foi utilizado o time-to-target plots que mostram
no eixo das ordenadas a probabilidade de uma determinada heuristica encontrar
uma solugao tao boa quanto a solucao alvo, considerando o tempo computacional
necessario. Esta técnica de analise e comparacao é utilizada em varios trabalhos
de otimizagdo combinatoria, como por exemplo em Aiex et al. [2002]; Gongalves
[2005]; Resende & Ribeiro [2014]. O tempo computacional necessario ¢ definido no
eixo das abscissas. Para conduzir os experimentos a seguir, foram consideradas trés
instancias distintas, escolhidas dentre as existentes e classificadas de acordo com
sua dificuldade. Os diferentes niveis de dificuldade das instancias utilizadas sao
definidos por facil, médio e dificil. A instancia considerada de fécil tratamento é
a eild1.s5 pertencente ao grupo SET 3 com 5 hotéis extras. A segunda instancia
r201 classificada como média, pertence ao grupo SET 1. E por fim, a instancia
peb42.s4 pertencente ao grupo SET 4 foi utilizada como uma instancia de dificil
tratamento. O valor considerado alvo foi definido para todas as instancias com
base no melhor tempo total necessario para percorrer a rota do PCVSH contido na
literatura.

Para a primeira instancia o valor alvo foi encontrado por todas as heuristicas
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tratadas nesta dissertacao pelo menos uma vez. Os resultados obtidos pela execucao
da instancia eil51.s5 sao apresentados na Figura 4.10. Para esta instancia o valor

alvo definido foi a melhor solu¢ao conhecida na literatura.
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Figura 4.10. Grafico de probabilidade de alcance do alvo definido para a
instancia eil51.s5.

Analisando o grafico da Figura 4.10 é possivel concluir que as heuristicas que
possuem a maior probabilidade de encontrar a solucao alvo sao AMBT, AMRVND
e IGVND. A heuristica AMBT obteve os melhores resultados, encontrando a so-
lucdo alvo com uma probabilidade de mais de 80% e tempo computacional quase
instantaneo. Quanto a heuristica AMBTLit, sua probabilidade de encontrar a so-
lugao alvo foi de aproximadamente 50%. De forma similar, a heuristica PLS possui
probabilidade de pouco mais de 50% no encontro a solugao alvo. A segunda bateria
de testes para a plotagem dos graficos de probabilidade foi realizada utilizando-se a
instancia 201 do grupo SET 1 e os resultados obtidos sao apresentados na Figura
4.11.

O alvo para a instancia r201 foi definido utilizando uma porcentagem de apro-
ximadamente 5% a mais em relacdo a melhor solu¢ao conhecida na literatura. A
heuristica IGVND teve para todas suas execuc¢oes um tempo computacional proximo
a zero, sendo sua curva de probabilidade plotada quase sobre o eixo das ordenadas
(x = 0). Neste teste, todas heuristicas foram capazes de encontrar o valor alvo
definido para todas as execugoes realizadas. A heuristica PLS consegue encontrar
o alvo quase instantaneamente para mais de 70% das execugoes, porém necessita

de uma grande porcao de tempo computacional para atingir o alvo no restante das
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Figura 4.11. Grafico de probabilidade de alcance do alvo definido para a
instancia r201.

execugoes. Ambas heuristicas populacionais propostas apresentam uma curva de
probabilidade similar, mas a AMRVND demanda menor tempo computacional.

Finalizando, temos na Figura 4.12 a ilustracao dos resultados obtidos pela
execucao da instancia pcb442.s4. O valor alvo foi definido acrescendo-se ao tempo
total da rota uma quantia de aproximadamente 10% em relacao ao melhor valor
conhecido na literatura. Para esta instancia considerada de dificil tratamento, so-
mente as heuristicas AMRVND e IGVND conseguiram alcancar o alvo para todas as
execugoes. A heuristica PLS consegue alcangar o valor alvo com uma probabilidade
de 40% e o AMBTLIt de 10%. Apesar da grande quantidade de tempo disponibili-
zada para a execugao das heuristicas, o AMBT conseguiu encontrar o valor alvo em
apenas 2%, sendo que o alvo somente foi alcangado proximo ao término do tempo
estabelecido.

Foi realizado também um experimento com intuito de analisar a convergéncia
das heuristicas propostas e das heuristicas da literatura, que foram reimplementa-
das. Neste experimento foi registrado o valor da funcao objetivo obtido por cada
heuristica durante sua execuc¢ao, considerando as melhoras que foram feitas a cada
iteracao.

Cada uma das abordagens heuristicas foi executada 10 vezes, sendo o critério
de parada definido de forma igualitaria entre as abordagens. Os respectivos tempos
maximos de execucao foram assim definidos: 2 minutos para as instancias classi-
ficadas como facil e média e 2 horas para a instancia classificada como dificil. A

execucao que levou ao melhor resultado, entre as 10 execugoes, foi utilizada para
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Figura 4.12. Grafico de probabilidade de alcance do alvo definido para a
instancia pcb442.s4.

analise e plotagem dos graficos.

A Figura 4.13, Figura 4.14 e Figura 4.15 ilustram para cada umas das aborda-

gens comparadas, a curva de convergéncia da soluc¢ao. O valor da fungao objetivo é

definido no eixo das ordenadas e o tempo computacional é definido no eixo das abs-

cissas. Foi adicionada uma linha pontilhada que representa o melhor valor da funcao

objetivo conhecida, sendo que o tempo computacional neste caso é desconsiderado.
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Figura 4.13. Grafico de convergéncia da solugao para todos as heuristicas
comparadas, considerando a instancia eil51.s5.

Na Figura 4.13 é ilustrado o grafico de convergéncia da solu¢ao para a instan-
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cia de facil tratamento. E possivel observar que todas as heuristicas convergem para
a melhor solucao conhecida necessitando de pouco tempo computacional. Os resul-
tados apresentados na Figura 4.14 foram obtidos a partir da instancia r201 e pelo
fato de ser uma instancia considerada de dificuldade média, nem todas as heuristicas
foram capazes de convergir para a melhor solu¢ao conhecida. Um comportamento
interessante foi identificado neste teste, pois as duas heuristicas propostas AMBT
e AMRVND conseguiram melhorar a qualidade da solugao. Esta melhora também
foi observada nos testes computacionais, tendo os resultados apresentados na Ta-
bela 4.4. A Heuristica que convergiu mais rapido para uma melhor solugao foi o

AMRVND, sendo cerca de 10 segundos mais rapida que o AMBT no quesito con-

vergéncia.
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Figura 4.14. Grafico de convergéncia da solugao para todos as heuristicas
comparadas, considerando a instancia r201.

O tltimo teste com o objetivo de analisar a convergéncia da solugao em relagao
ao tempo computacional demandado, foi realizado com a instancia pcb442.s/ que
possui grande dificuldade para ser tratada. Na Figura 4.15 sao ilustradas as curvas
de convergéncias das heuristicas, sendo possivel observar que o AMRVND foi a
heuristica que conseguiu aproximar-se mais da melhor solucao conhecida. A maior
parte de sua melhora foi obtida antes do término de 25% do tempo computacional
disponivel. Para esta instancia, as heuristica que apresentaram pior desempenho
foram a AMBTLit e AMBT. Os resultados obtidos neste teste ilustram de forma
grafica os resultados apresentados na Tabela 4.12 e Tabela 4.21.

Com base em todos os testes computacionais realizados, as conclusoes acerca

do trabalho desenvolvido nesta dissertacao sao apresentadas no capitulo a seguir.
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Figura 4.15. Grafico de convergéncia da solugao para todos as heuristicas
comparadas, considerando a instancia pcb442.s4.



Capitulo 5

CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentado um estudo de uma variante do Problema do Caixeiro
Viajante (PCV) aqui denotado como Problema do Caixeiro Viajante com Selegao
de Hotéis (PCVSH).

O objetivo do PCVSH é atender todos os seus clientes levando em consideragao
que ha um tempo limite para sua jornada de trabalho. Caso nao seja possivel atender
a todos os clientes no mesmo dia, o caixeiro deve escolher um hotel para descansar
e entao, no dia seguinte, continuar seu trabalho a partir deste hotel, até que retorne
ao seu local de partida.

Com o intuito de criar um modelo matemético alternativo, foi proposta uma
formulacao matematica que utiliza o conceito de fluxo para evitar a formacao de
subciclos. Este modelo foi aplicado ao grupo de instancias SET 2 e encontrou a
solugao o6tima para 46 das 52 instancias deste grupo, resultado similar ao observado
para o modelo proposto por Castro et al. [2013].

Para tratar o PCVSH, abordagens heuristicas foram propostas utilizando-se
conceitos classicos de construcao da solugao inicial amplamante utilizados em heu-
risticas para tratamento de problemas de roteamento. Em relacao as estruturas
de vizinhanca, todas foram em algum momento utilizadas nos trabalhos acerca do
PCVSH contidos na literatura.

Na avaliacao das abordagens propostas, observou-se que o método de constru-
¢ao da solucao baseado na heuristica de Lin-Kernighan oferece uma solucao inicial
com qualidade nao muito distante das melhores solugoes conhecidas. Nota-se ainda
que o uso da heuristica Busca Tabu faz com que o tempo computacional seja demasi-
adamente alto para as configuracgoes de parametros definidas. A combinagao do Al-
goritmo Memético com RVND obteve bons resultados, obtendo um custo/beneficio

interessante em relacao a abordagem que utiliza Busca Tabu. A abordagem base-

80
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ada no Algoritmo [terated Greedy com Descida de Vizinhanca Variavel mostrou ser
eficaz para a maioria dos grupos de instancias conhecidas, chegando a obter resulta-
dos similares aos melhores conhecidos na literatura tanto em qualidade da solucgao,
quanto no tempo necessario para sua execugao.

A anélise probabilistica empirica mostrou que para a instancia com nivel de
dificuldade considerado facil, as abordagens que utilizam Algoritmo Memético pro-
postas neste trabalho se destacaram encontrando o alvo definido para todas as execu-
¢oes, demandando uma menor quantia de tempo em relacao as demais abordagens.
Para as instancias que apresentam dificuldade média e dificil, houve uma inversao
na qualidade das abordagens, sendo o IGVND e o AMRVND probabilisticamente
melhores que as demais abordagens comparadas.

Os resultados apresentados nos gréaficos de convergéncia da solugao demons-
tram que a abordagem que converge para a solu¢ao no menor tempo computacional
¢ o AMRVND. Considerando a instancia com nivel de dificuldade considerado facil,
todas as abordagens comparadas convergem rapidamente para a melhor solugao co-
nhecida. Em relacao a instancia que apresenta dificuldade média, a abordagem que
apresenta-se mais competitiva em relacao ao AMRVND é a AMBT. Para a instan-
cia de alta dificuldade, o PLS consegue obter a solu¢ao mais proxima ao AMRVND,
seguida pela abordagem IGVND.

Dados estes resultados, conclui-se que as abordagens propostas apresentam-se
competitivas em relagao as contidas na literatura, obtendo para algumas instancias,
solugoes melhores que as conhecidas até entao.

Os resultados encontrados neste trabalho foram parcialmente publicados em
Sousa & Gongalves [2014].

5.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros para o Problema do Caixeiro Viajante com Sele¢ao de Ho-
téis, pode-se incluir a realizacao de um aperfeicoamento das heuristicas propostas,
como também o uso de outras metaheuristicas. Uma estratégia interessante seria a
utilizagao do método de geragao de colunas para obter uma heuristica hibridizada,
combinando um modelo matemaético com diferentes heuristicas. Este tipo de estra-
tégia tem tido bons resultados para problemas de roteamento [Subramanian et al.,
2013a,b; Tag et al., 2014].

Outra vertente que pode ser explorada é a aplicacao das heuristicas definidas

nesta dissertagao para problemas similares. Como exemplos de problemas, temos:
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Problema do Caixeiro Viajante Miltiplo com Selecao de Hotéis, Problema do Cai-
xeiro Viajante com Multiplas Janelas de Tempo e Selecao de Hotéis [Baltz et al.,
2014], Problema de Orientagao com Sele¢ao de Hotéis [Divsalar et al., 2013] e o Pro-
blema de Roteamento de Veiculos com Selecao de Hotéis como proposta de problema

ainda nao explorado.
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