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Resumo

O presente trabalho propoe estratégias de melhoria em uma bem sucedida meta-
heuristica evolucionaria para a resolu¢do do Problema do Caixeiro Viajante Assimétrico.
Tal procedimento consiste em um algoritmo memético projetado especificamente para esse
problema. Essas melhorias tém por base a aplicagao de técnicas de otimizacao conhecidas
como Path-Relinking e Vocabulary Building, sendo essa ultima técnica utilizada de dois modos
distintos, com o intuito de avaliar os efeitos de melhoria sobre a metaheuristica evolucionaria
empregada. Os métodos propostos foram implementados na linguagem de programagao C++
e os experimentos computacionais foram realizados sobre instancias disponibilizadas na bi-
blioteca TSPLIB, tornando possivel observar que os procedimentos propostos alcangaram

éxito nos testes realizados.

PALAVRAS-CHAVE: Algoritmo Memético. Path-Relinking. Vocabulary Building. Pro-

blema do Caixeiro Viajante Assimétrico.

v



Abstract

The present essay shows strategies of improvement in a well succeded evolutionary
metaheuristic to solve the Asymmetric Traveling Salesman Problem. Such steps consist in
a Memetic Algorithm projected mainly to this problem. Basically this improvement applied
optimizing techniques known as Path-Relinking and Vocabulary Building. Furthermore, this
last one has being used in two different ways, in order to evaluate the effects of the improve-
ment on the evolutionary metaheuristic. These methods were implemented in C++ code
and the experiments were done under instances at TSPLIB library, being possible to observe

that the procedures purposed reached success on the tests done.

KEYWORDS: Memetic Algoritm. Path-Relinking. Vocabulary Building. Asymmetric

Travelling Salesman Problem.
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Capitulo 1

Introducao

A area de pesquisa Otimizagao Combinatéria tem como uma das metas, capacitar
profissionais com métodos ou técnicas cientificas que sao acoplados em sistemas computa-
cionais de apoio a decisdo, os quais sao utilizados com o objetivo de maximizar/minimizar
o lucro/custo de empresas. Na maioria dos problemas reais, entretanto, a solucao exata de
problemas de otimizacao combinatoria, exige um tempo computacional considerado inviavel,
necessitando assim de apenas um bom resultado aproximado em vez de resultados 6timos,
favorecendo o uso cada vez mais freqiientes de métodos heuristicos e metaheuristicas na re-
solucao de problemas dessa natureza. Esses problemas sao classificados como NP-dificeis. O

Problema do Caixeiro Viajante (PCV) tratado neste trabalho é um exemplo dessa categoria.

A escolha por esse problema se deu pelo fato de ser um dos problemas de Otimizacao
Combinatoria mais conhecidos e discutidos até hoje, pela sua importancia quanto a comple-
xidade computacional e por servir de modelo para aplicagoes praticas em muitos problemas
reais. De fato, o PCV ha décadas vem servindo como referéncia na area, inclusive como
teste inicial para novas idéias de resolucao de problemas combinatérios na forma exata ou

aproximativa.

Especificamente, neste trabalho, foram aplicadas as técnicas ou estratégias path-
relinking e vocabulary building na melhoria da performance de uma bem sucedida meta-
heuristica evoluciondria (algoritmo memético) e implementadas para o Problema do Caixei-
ro Viajante Assimétrico (PCVA). Este algoritmo evolucionério foi proposto no artigo “A

New Memetic Algorithm for the Asymmetric Traveling Salesman Problem” (Buriol, Franga
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e Moscato (2004)) e é tido, até o momento de finalizacdo desta pesquisa, como sendo a me-
lhor metaheuristica existente para o PCVA, apresentando resultados muito bons em diversas

instancias do problema em questao - incluindo todas as instancias assimétricas da famosa

biblioteca TSPLIB!.

O principal objetivo desta dissertacao, portanto, consiste em melhorar a performance
do algoritmo memético citado, que considerou-se neste trabalho como Estado-da-Arte. Para
isso foram utilizados procedimentos de Reconexao por Caminhos (Path-Relinking - PR) e
Construcao de Vocabulérios ( Vocabulary Building - VB), este iltimo implementado de duas

formas diferentes.

O restante desse trabalho é organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 é dedicado
ao problema do caixeiro viajante (Traveling Salesman Problem - TSP) e tem o objetivo de
conceituar e caracterizar o problema, visto que durante toda a dissertacao esse problema é
tomado como exemplo. Neste capitulo, o problema é conceituado, a formulacao matematica
e a complexidade do mesmo sao apresentadas, algumas aplicagoes préaticas sao relatadas e sao
apresentadas, para esse trabalho. Além disso, sao apresentados os métodos de resolucao do
problema através das metaheuristicas algoritmos genéticos, meméticos e das técnicas de Path
Relinking e do Vocabulary Building. Uma revisao bibliografica do mesmo é desenvolvida com
o objetivo de situar adequadamente as contribui¢oes propostas nesta dissertacao. O Capitulo
3 descreve o algoritmo memético Estado da Arte. O Capitulo 4 descreve as implementagcoes
desse Algoritmo aplicado ao PCVA. No Capitulo 5 s@ao apresentados os experimentos com-
putacionais bem como seus resultados. Por fim, no Capitulo 6, sao apresentas as conclusoes

da dissertacao e algumas sugestoes para trabalhos futuros.

thttp://www.iwr.uni-heidelberg.de/groups/comopt /software/ TSPLIB95
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Capitulo 2

Problema do Caixeiro Viajante

O PCV (do inglés Traveling Salesman Problem (TSP)), é um exemplo de problemas
de otimizacao combinatéria, cuja finalidade é a determinacao da rota que representa o menor
custo para percorrer as cidades envolvidas no problema, uma tnica vez, regressando a cidade

de origem.

A origem do nome travelling salesman problem é desconhecida, pelo que parece nao
existir qualquer documento que prove o autor do nome do problema. No entanto, Merril
Flood, um dos investigadores mais influentes nas primeiras aplicagoes do problema, da Uni-
versidade de Princeton, proferiu o seguinte comentario: I don’t know who coined the peppier

name “Traveling Salesman Problem” for Whitney’s problem,... (Applegate et al., cop. 2006,

p.2).

Excluindo pequenas variagoes ortograficas, como traveling vs travelling ou salesman
vs salesman’s, o nome do problema ficou globalmente conhecido por volta do ano 1950 (Ap-

plegate et al., cop. 2006, p.2).

No ambito da logistica, o PCV ¢ largamente utilizado para a movimentacao de

equipamentos, pessoas e veiculos.

Este capitulo tem como meta explicar mais detalhadamente o PCV, bem como
as técnicas utilizadas neste trabalho para resolver o PCVA, além de mostrar as algumas

aplicagoes do PCV e finaliza com uma revisao bibliografica do problema analisando os re-
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sultados obtidos por algoritmos exatos e heuristicos aplicados ao problema em questao, bem

como aspectos relevantes sobre implementacoes e estudos tedricos do problema.

2.1 Definicao

Dado um numero de cidades, com os respectivos custos de viagem entre as mesmas,
o PCV ¢ utilizado com o objetivo de se obter o ciclo hamiltoniano mais econémico, que

envolva a passagem por todas as cidades, uma tnica vez, e o regresso ao ponto de partida.

Este problema, apesar de parecer modesto, é na realidade um dos mais investigados
na area de Otimizacao Combinatéria, quer por cientistas, matematicos ou pesquisadores de

diversas areas, tais como: logistica, genética, manufatura, entre outros.

Embora a definicao do problema seja normalmente referenciada para um problema

de minimizacao, o problema também é encontrado na sua forma de maximizacao.

2.2 Formulacao matematica

Dado um conjunto de n cidades ¢; designadas como C' = {c¢y, ..., ¢, } e uma matriz
de distancias (p;;), onde p;; = p(ci,¢;) (4,5 € {1,...,n}, pi; = pji, pi = 0), de forma a

desenvolver permutacoes na seguinte forma:
me S, ={s:{1,...,n} —={1,...,n}}.

Dentre todas as permutacgoes encontradas, a solucao para o problema consiste

naquela que minimiza a seguinte funcao objetivo (distancia do circuito):

n—1

fiSu—=R,  f(m) =) p(r(i),n(i+1))+p(n(n),m(1)).

i=1
Salienta-se ainda a importancia do tamanho do espaco de busca, nas permutacoes,

que aumenta exponencialmente com o aumento de um nimero n de cidades:

b e (252)

rotas possiveis.
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Apesar de varios pesquisadores proporem bons algoritmos aproximativos, para a
resolucao do problema do caixeiro viajante, o problema continua a oferecer grande atracao
para a aplicacao de novos algoritmos heuristicos. Isto se deve essencialmente ao fato do

problema ser:
e Facilmente perceptivel, uma vez que se assemelha a problemas reais;

e Complexo, por se tratar de um problema representativo de uma larga escala de pro-
blemas da classe NP (non-deterministic polynomial time), conhecidos por nao terem

solucoes através de algoritmos deterministicos!.

2.3 Formulacao por grafos

Na teoria matemaética dos grafos cada cidade é identificada com um né (ou vértice)
e as linhas que ligam cada par de nds sdo identificadas como arcos (arestas ou setas). A cada
uma destas linhas estardo associadas as distancias (ou custos) correspondentes. Desde que

seja possivel ir diretamente de uma cidade para qualquer outra, o grafo diz-se completo.

Dependendo da importancia que podera ter o sentido das setas, o PCV pode-se
distinguir em simétrico ou assimétrico. A figura 2.1 a seguir mostra graficamente a repre-

sentacao de um grafo para um PVC e suas rotas possiveis.

!Consideremos como sendo algoritmos que quando estao em um certo estado, processando

um certo dado, podem se movimentar de uma tnica maneira rumo a préxima configuragao.
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Figura 2.1: Grafo do PCV para cinco cidades.

2.3.1 PCYV assimétrico
Para a formulacao do PCV Assimétrico, com n cidades, tem-se:

1, sei — j existe;
Lij = . .
0, se 1 — j nao existe.

Assim, e dado o fato de que a cada né do grafo apenas pode corresponder e sair
uma seta, obtém-se uma atribuicao classica do problema. Contudo, estas restri¢coes nao
sao suficientes, uma vez que esta formulacao permite a ocorréncia de circuitos paralelos, ou
seja, mesmo respeitando as condi¢oes impostas, considera-se a formacao de aglomerados de
cidades sem ligagao. Por esta razao, a formulacao do problema tem que possuir condigoes

necessarias para remocao de circuitos paralelos. Assim, o problema é reformulado para a

seguinte maneira:

Funcao objetivo: min Z Z CijTij

j=1 i=1
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Sujeito a:

s.t.Zch =1 parai=1,....m
j=1

m
E ri; =1 parai=1,...,m
i=1

€K jeK

rij=0o0ul, ¢,7=1,...,n
Para tal:

e K é um conjunto de cidades 1, ..., m, nao vazio;
e O custo ¢;; pode ser diferente do custo c;j;

e Existem m(m — 1) variaveis.

2.3.2 PCV simétrico

Na formulacao do PCV simétrico é atentado o fato de que as direcoes impostas,
entre a origem e o destino, deixam de ter importancia. Por este motivo, os custos ¢;; e ¢j;
sao iguais e os arcos entre cada dois nds passam a nao ter dire¢ao, ao contrario da PCV as-
simétrico. Desta forma, z; € {0,1} é a varidvel de decis@o, onde j percorre todas as arestas
nao direcionadas F, e ¢; ¢ o custo de percorrer cada aresta. Para encontrar uma rota neste
grafico, é preciso escolher um subconjunto de arestas tal que cada no ligue exatamente duas
das arestas selecionadas. Agora, a formulacao pode ser dada como um problema 2-matching
no grafo GV contendo m(m — 1)/2 varidveis, isto é, metade do ntimero de varidveis do PCV
assimétrico. Como este, O PCV Simétrico tem que possuir, na sua formulacao, restrigoes

para a eliminacao de sub-circuitos. Entao, o problema é reformulado da seguinte forma:

o 1o
Funcao objetivo: mlnég g CrT)
7=1 k‘eJ(j)

Sujeito a:

s.t. Z =2, Vi=1,...m
keJi)

> a4 <|K|-1, VK C {1,...,m}

JEE(K)
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zj=0oul, Vjec kL.

Neste caso, J(j) ¢ o conjunto dos subconjuntos ligados ao né j, e £(K) é o subcon-
junto de todos as arestas que ligam as cidades pertencentes a um subconjunto, nao vazio, K

(Hoffman (2000)).

O problema simétrico é um caso especial do assimétrico, mas a experiéncia de-
monstra que os algoritmos para o assimétrico, desenvolvem-se nao tao bem na abordagem

simétrica. Como tal, é necessario desenvolver algoritmos dedicados para este ultimo.

2.4 Complexidade computacional

A Complexidade Computacional é um ramo da Matematica Computacional que es-

tuda a eficiéncia dos algoritmos.

Para medir a eficiéncia de um algoritmo, frequentemente usamos o tempo tedrico
que o programa leva para encontrar uma resposta em funcao dos dados de entrada. O céalculo
¢ feito associando-se uma unidade de tempo para cada instrucao que o algoritmo executa.
Caso a dependéncia do tempo em relacao aos dados de entrada for polinomial, o algoritmo

é dito polinomial e se considera como bom. Caso contrario, é dito exponencial.

Nestas duas classes, dentre outras existentes, em que os algoritmos estao classifica-

dos, se pode fazer um comparativo da seguinte forma:

Dadas duas funcoes
f: R — R
z +— p(x)
onde p(x) é um polinémio, e
f: R — R

r —— a”

onde a > 1, obtemos a seguinte formula:

aﬁ?

lim ——— = oo.
=00 |p(z)]
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Uma vez que o crescimento exponencial é muito maior que o crescimento polinomial.

Figura 2.2: Grafico dependéncia do tempo em relagao ao tamanho das instancias x.

Segundo Garey e Johnson (1979) na Teoria da NP - Completude, os problemas
de otimizacao combinatéria podem ser classificados, segundo sua complexidade, em P, NP,

NP-dificil e NP-completo.

Defini¢ao 2.1 A classe de algoritmos P (polinomial time) é formada pelos procedimentos
para os quais existe um polinomio p(x) que limita o nimero de passos do processamento
se este for iniciado com uma entrada de tamanho x. Problemas pertencentes a essa classe
sao denominados vidveis ou tratdveis em tempo computacional, podendo ser resolvidos por

algoritmos deterministicos.

Defini¢ao 2.2 A classe NP (Non-deterministic polinomial time) € constituida de proble-
mas que podem ser resolvidos por algoritmos nao-deterministicos® e cuja solucdao pode ser
verificada, se correta, em tempo polinomial. Os problemas que fazem parte dessa classe sao
considerados invidveis ou intratdvers computacionalmente, pois a dependéncia do tempo em

relagdo ao tamanho da instincia (dados de entrada) cresce exponencialmente.

2Sao0 algoritmos que fazem uma escolha de forma aleatéria, rumo a préxima configuragao,

dentre um nimero fixo de possibilidades.
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Conclui-se que P C NP, pois algoritmos deterministicos sao um caso especial dos

nao deterministicos. Uma questao em aberto até hoje é saber se P=NP.

Definicao 2.3 Um problema @) diz-se pertencer a classe NP-dificil, se todo R € NP ¢é

redutivel em tempo polinomial para Q).

Definicao 2.4 Um problema B diz-se pertencer a classe NP-completo se ele pertencer a

intersecao das classes NP e NP-dificil.

NP-Completo

\

HF)-Diﬁcil

/

Figura 2.3: Uma configuracao das classes.

O PCV pertence a classe dos problemas NP-dificeis (Garey e Johnson (1979)), ou
seja, nao pode ser resolvido por um algoritmo polinomial, a menos que a classe P = NP,
tornando-o intratavel para obtengao da solucao por métodos exatos para problemas de grande
porte. Com isso, abordagens exatas e aproximativas (heuristicas/metaheuristicas) tém sido
buscadas para a resolugao de instancias de grande porte desse problema. Como referéncias
para avangos na abordagem das metaheuristicas, destacamos as referéncias: Reeves (1993);
Johnson e McGeoch (1997); Glover (1999); Hansen e Ribeiro (2001); Glover e Kochenberger
(2002) e Ibaraki et al (2005).

2.5 Aplicacoes praticas

Nesta secao serao vistas algumas aplicagoes praticas para o PCV, com o intuito de

justificar sua importancia.
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2.5.1 Fabricacao de placas de circuitos eletronicos

Apesar da fabricagao de circuitos eletronicos impressos envolver varias etapas tais
como: perfuracao da placa, insercao de componentes, soldagem de chips, teste do circuito,

entre outras. Iremos falar a seguir apenas sobre as duas primeiras, como tarefas aplicadas

ao PCV.

O processo de perfuragao de placas: nessa etapa da fabricacao de placas de cir-
cuito impresso, sao realizadas centenas de furos para a insercao e soldagem dos componentes
eletronicos. A méaquina de perfuracao realiza todos os furos de mesmo diametro, retornando
logo em seguida para o ponto de partida. Como nao existe uma ordem de precedéncia na
realizacao desses furos, o seria encontrar uma sequéncia que minimizasse o tempo de deslo-
camento da cabeca da méaquina. Deste modo, este problema pode ser formulado como um
PCVS. Onde a posicao inicial e o conjunto de todos os furos que podem ser feitos seriam en-
carados como “cidades”. E o tempo gasto para mover a cabega da maquina de uma ”cidade”
para a outra, como sendo a “distancia”. Cabe salientar que em uma placa sao realizadas
também, furos de diametros diferentes. Com isso, apods a realizacao de uma seqiiéncia de
furos de mesmo diametro, a cabeca do equipamento retorna ao ponto de partida para logo
em seguida retomar ao mesmo procedimento agora como um diametro diferente do anterior.
Dessa forma, tal problema pode ser encarado como uma seqiiéncia de PCVs simétricos, um

para cada diametro.

O processo de insercao de componentes eletronicos em placas de circuitos
impressos: vimos que para fazer furos em uma placa, era utilizada uma maquina de es-
pecifica para tal atividade. Ja para inserir os componentes eletronicos nao é diferente, ou
seja, também se faz necessaria o uso de um equipamento especifico para tal tarefa, maquina
de insercao. Cada maquina deve efetuar n tarefas, sendo necessarios ajustes entre o fim de
uma operagao e o inicio de outra. Como tais tarefas consomem tempo e podem ser feitas
sem ordem de precedéncia, entao o problema se constituird em encontrar uma seqiiéncia
apropriada de insercao dos componentes, de forma a minimizar o tempo de processamento.

Logo tal problema pode ser modelado com um PCV.
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2.5.2 Sequenciamento de tarefas

Suponha que n tarefas devam ser processadas seqiiencialmente em uma determinada
maquina. O tempo de preparo da maquina para processar a tarefa ¢ e imediatamente a tarefa
J € definido por ¢;;. O problema de encontrar uma seqiiéncia de execucao para as tarefas,

de modo que o tempo total de processamento seja minimizado, pode ser modelado como um

TSP. (Laporte (1992)).

2.5.3 Roteamento de veiculos, resolvido como um problema de

multiplos-caixeiros

Hoje devido a grande concorréncia uma das grandes preocupagoes das empresas e
industrias é oferecer, a um custo minimo, os melhores servigos. E sabido que no Brasil, o
sistema rodovidrio é usado como principal via para a coleta e/ou distribui¢do de mercadorias
e servicos, estima-se que cerca de 10 a 15% do valor final destes produtos ou servicos estd
diretamente relacionado com suas despesas de transporte, dentre elas podemos citar fatores

como a alta dos combustiveis, a cobranca de pedagios, a manutencao dos veiculos, a con-

servacao das vias entre outros.

A necessidade da diminuicao destes gastos tem elevado o interesse no estudo do
Problema de Roteamento de Veiculos-PRVs e seus derivados, isso porque seu principal foco
de estudo é a diminuicao dos gastos com todo o processo de distribuicao de mercadorias,
visando a diminuicao deste percentual a niveis mais satisfatorios e mais atrativos no que se

trata em termos de mercado.

Para elucidar o PRVs, imagine a situacao em que um fornecedor tenha que atender
todas as encomendas de um determinado produto a que foi solicitado por diversos clientes,
e que ele disponha de uma frota, digamos de m caminhoes. Neste caso nos deparamos com
o problema adicional de designar clientes a caminhoes e encontrar um escalonamento de
entrega para cada caminhao de modo que a sua capacidade de transporte nao seja superado,

bem como minimizar o custo total da viagem.

Nao havendo restricao de tempo ou se o nimero de caminhoes é um nimero fixo
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m, como ¢ do nosso exemplo, tal problema pode ser resolvido como um PCV. Neste caso,
ao invés de apenas um caixeiro, sao considerados m caixeiros, os quais se situam em alguma
cidade n+ 1 e tém que visitar as cidades 1, 2, ..., n restantes. A tarefa consiste em selecionar
estes caixeiros e lhes designar rotas tais que, no conjunto destas rotas, cada cidade seja vi-
sitada uma tnica vez. A selegao do caixeiro j inclui um custo fixo S;. O custo da rota do
caixeiro j é determinado pela soma das distancias entre as cidades, iniciando e retornando
para a cidade n + 1. O problema dos multiplos-caixeiros agora consiste em selecionar um
subconjunto de caixeiros e designar uma rota para cada um deles de forma que cada cidade
seja visitada por exatamente um caixeiro e que o custo total para visitar todas as cidades seja
o menor possivel. Este problema pode ser transformado em um TSP assimétrico envolvendo

apenas um caixeiro. (Buriol et al., (2000)).

Rota 1

Cidade Rotas

/ Rota2

Rota3

Figura 2.4: Multiplos Caixeiros Viajantes.

2.5.4 Mapeamento fisico de DNA

O fato do DNA ser composto por uma quantidade extremamente grande das bases
(Adenina-A, Citosina-C, Guanina-G e Timina-T) implica que mesmo os computadores mais
potentes existentes nao conseguem sequenciar uma molécula inteira. E aliado ao fato de
que tais computadores conseguirem sequenciar no maximo mil bases, que sao procuradas
estratégias para soluciona tal limitagao, sem mencionar a de tempo vidvel para executar tal

procedimento.
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Adenina

Guanina .
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Citosina

Timina

]
I

Figura 2.5: Representacao das bases do DNA.

Para tentar solucionar o problema de mapear o DNA, respeitando estas limitagoes,

foi adotada a seguinte estratégia:

e O DNA deve ser quebrado em pequenos pedacos denominados clones, e estes por sua

vez, em pedaco de mil bases;

e Processados os resultados dos clones, a tarefa consiste em reconecta-los na ordem de
inicio para que, juntos déem consenso da molécula de DNA. Porém o fato de nao se

saber de que regiao da molécula cada clone procede, que torna a tarefa de mapeamento

de DNA dificil.

E é com essa dificuldade de mapeamento de cada clone em sua respectiva regiao
de origem no DNA (conhecido como o problema de mapeamento fisico de DNA), que tal

problema pode ser formulado como um PCV. (Cerqueira e Stelzer (2005)).



26

Figura 2.6: Representacao do problema do mapeamento fisico de DNA como um PCV.

2.5.5 Controle de robos

Na industria para ser fabricada uma simples peca, um robo deve ser capaz de realizar
uma seqiiéncia se de operagoes, tais como cortes, furos, soldagem entre outras. Sé que para
determinar tais operacoes em tempo reduzido nao é uma tarefa tao simples, uma vez que
h& restricoes de precedéncia. Para superar tal dificuldade, encaramos o problema como o
de encontrar o menor caminho hamiltoniano que satisfaz relagoes precedéncia de operagoes.
Basta que, para isso, se tome os tempos necessarios para as trocas de ferramentas e das
mudancas de posicionamento, como sendo as distancias. Montamos assim, uma matriz de
distancias entre cada cidade (tarefa) 4,7, cuja meta é a de encontrar um caminho que,
partindo da cidade inicial, passe exatamente uma vez por todas as outras, sem retornar ao

ponto de partida. (Buriol et al., 2000).

2.6 Métodos de resolucao

Uma vez classificado o problema devemos escolher, dentre os métodos existentes,
o que melhor se adequa para resolver o mesmo. Antes de escolhermos tais métodos iremos

fazer uma pequena revisao sobre os mais conhecidos e os que utilizaremos para este trabalho.

Comecaremos falando sobre os métodos exatos, que sao aqueles que garantem
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encontrar a solucao 6tima para o problema.

A classificacao mais geral para métodos de resolucao de problemas de otimizagao
diferencia métodos exatos de heuristicos. As técnicas mais utilizadas para resolver o PCV
sao branch-and-bound e branch-and-cut. Apesar de esses métodos nos retornarem a solucao
exata, muitas vezes tal processo pode demorar milhoes ou até bilhoes de anos, dependendo
do tamanho da instancia. Mesmo com uma maquina capaz de fazer um bilhao de adi¢oes

por segundo.

Como foi dito no inicio do Capitulo, o PCV pertence a classe de problemas NP-
dificil, portanto a obtencao da solucao 6tima por métodos exatos para instancias muito
grandes torna-o inviavel em tempo computacional. Sendo assim, uma outra estratégia seria
a escolha dos métodos aproximativos. Apesar desses métodos nao garantirem a solugao
6tima para o problema, nos retornam uma solugao “boa” com uma margem de erro aceitavel

e em tempo viavel.

Seguindo o raciocinio de que a solugao 6tima nem sempre é a mais viavel, intro-
duziremos o conceito de métodos heuristicos ou simplesmente de heuristica. Esses sao
procedimentos capazes de produzir uma solugao aceitavel para um problema em muitos casos
praticos, mas para as quais nao ha nenhuma prova formal de estar correta. Tal solugao pode
até ser a 6tima, mas nao pode ser comprovada. As heuristicas sao normalmente utilizadas
quando nao ha método conhecido para encontrar uma solucao 6tima, seja por restrigoes (de

espago de tempo etc.).

As heuristicas podem ser enquadradas em algumas dos seguintes grupos:

e heuristicas construtivas - Sao aquelas onde uma ou mais solucoes sao construidas ele-
mento a elemento (varidveis, arcos, vértices, etc.), seguindo algum critério heuristico
de otimizacao, até que se obtenha uma solucao vidavel; um exemplo de heuristica con-

strutiva ¢ a do método guloso;

e heuristicas de busca em vizinhanca, como a busca local - Sao aquelas que partem

necessariamente de uma solugao inicial vidvel (em alguns casos podendo ser somente
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uma solugao possivel qualquer), com o intuito de melhorar esta solu¢ao através de
operacoes de adigao, troca ou remocao, até que nao seja mais possivel sua melhoria

(atingindo o 6timo local) ou que algum outro critério de parada seja satisfeito;

e heuristicas hibridas - Sao aquelas resultantes da combinagao de duas ou mais heuristicas

com estratégias diferentes.

Existe ainda um tipo especial de heuristicas, muito popularizado e utilizada
atualmente por usar estratégias que permitem sair de 6timos locais. Sao denominadas de

Metaheuristicas.

Metaheuristicas sao procedimentos heuristicos que guiam um operador de busca lo-
cal na pesquisa de solugoes viaveis, com o intuito de evitar a parada prematura em 6timos
locais. O processo de encontrar uma boa solugao consiste em aplicar a cada passo uma
heuristica subordinada que tenha sido projetada para cada problema particular. Como uma
tentativa para escapar de 6timos locais, algumas delas permitem controlar a deterioragao

das solugoes para diversificar a procura (Noronha, Aloise e Silva (2001)).

Antes de caracterizar as duas classes em que as metaheuristicas estao divididas,
é necessario saber o que é vizinhanga. Dados S o espago de busca (conjunto de solugoes

vidveis) do problema e s uma solu¢ao do problema, tem-se:

Uma estrutura de vizinhanca é uma funcao N : S — 2° que determina, para todo
s € S, um conjunto de vizinhos N(s) C S. O conjunto N(s) é chamado de vizinhanga de
s. Em outras palavras, uma solucao s’ diz-se fazer parte da vizinhanca da solucao s se, e
somente se, s’ resultar de uma modificacdo em s, de tal maneira que continue a fazer parte
do conjunto de solugoes possiveis. A vizinhanca, entao, é dependente do modo adotado para
gerar solucoes viaveis. Para tal, nao existem regras definidas e rigidas que sirvam para todos

os problemas (Coelho et al., (2006)).

A primeira das classes das metaheuristica é constituida pelos métodos que exploram
um unico elemento da uma vizinhanca a cada iteragao. Esta busca do espaco de solugoes

gera um caminho ou trajetoria de solugoes, obtido pela transicao de uma solugao para outra
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de acordo com os movimentos permitidos pela metaheuristica. Dentre as técnicas deste tipo
de classe mais conhecidas, podemos citar, simulated annealing, GRASP ( Greedy Randomized

Adaptive Procedure) e a busca Tabu.

J& a outra classe é constituida pelos métodos que fazem busca em uma populagao de
individuos a cada iteragao, explorando varias regices do espaco de solucao a cada vez. Com
isso, ao longo das iteracoes, sao construidas mais de um caminho ou trajetéria de busca, pois
novas solugoes sao obtidas através da combinagao de solucoes anteriores. Tais métodos sao
conhecidos como, algoritmos populacionais. Como pertencentes a esta classe podemos citar,

algoritmos genéticos e algoritmos meméticos.

2.6.1 Algoritmos populacionais genéticos e meméticos

Os Algoritmos Genéticos - AGs sao métodos evolutivos, ou seja, algoritmos popula-
cionais que se baseiam na evolucao natural das espécies. Tais algoritmos foram inspirados na
Teoria Neo-Darviniana, a qual afirma que a vida é propagada devido a atuacao de certos pro-
cessos nas populagoes e espécies, que sao: competicao, selegao, reprodugao(recombinagao) e

mutacao.

Os Algoritmos Genéticos - AGs foram inicialmente estudados na década de 60, sendo
formalizados por Holland na década de 70 (Holland, 1975). O objetivo inicial nao foi de-
senvolver algoritmos para solucao de problemas especificos, mas sim estudar formalmente os
fenomenos de adaptacao, naturais ou artificiais, com o propédsito de importar estes mecanis-

mos de adaptagao para ambientes computacionais.

No contexto de AGs, uma populagdo de cromossomos (populacao de solugoes = con-
junto de individuos) evolui através de varias geragées depois de ter sido submetida a um tipo

de sele¢ao (dirigida as melhores regides do espago de busca), a qual utiliza-se de operadores

3

baseados na genética, crossover® (recombinacdo) e mutacao, com o intuito de evoluir. A

3Apesar de a palavra crossover denotar, na biologia, o procedimento de unido de exata-
mente dois pais para gerar um ou mais filhos, neste trabalho utiliza-la-emos com o sentido
da palavra recombinacao, que representa um caso mais geral, incluindo a possibilidade de

varios pais fazerem parte desse processo. Além disso, a recombinacao pode fazer uso das
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seguir tem-se uma pequena ilustracao da estrutura de um algoritmo genético tradicional.

Figura 2.7: Algoritmo Genético Convencional.

Na fase inicial do AG, a populacao inicial é gerada ou por uma heuristica constru-
tiva, feita exclusivamente para o problema, ou de forma aleatéria ou por uma combinacao

das duas.

O critério de parada pode ser definido, por um numero n de geragoes (iteragoes),
pela perda de diversidade, quando é encontrada a solugdo (quando essa é sabida) ou por

convergencia.

A fase avaliacdo funciona como uma fungao, fun¢do de Aptidao (fitness), dando
uma nota para cada individuo (solu¢do do problema), com o intuito identificar as solugoes
de melhor qualidade. A fitness pode ser igual a funcao objetivo ou baseada no ranking do

individuo de melhor aptidao da populacao.

A fase de selecao, que imita a selecao natural, funciona da seguinte maneira: os
melhores individuos, de maior fitness, sao selecionados para gerar filhos através de crossover

e mutacao. Os tipos mais comuns de selecao sao:

e Selecao proporcional a aptidao ou método da roleta, na qual os individuos mais aptos

informacoes da instancia, como por exemplo para o TSP, priorizar a inser¢ao dos arcos mais

promissores. Na biologia o crossover nao exerce este papel. (Buriol et. al. 2000)
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tém maior probabilidade de serem escolhidos;

e Selecao por torneio - sao escolhidos na populacao n individuos, comumente dois, de

forma aleatéria, onde o que possuir a maior fitness sera o selecionado.

A procedimento de crossover controla, em alguns casos dependendo do modo de
implementacao, os pais que devem ser selecionados para formar um ou mais filhos. Afim de
nao adicionar individuos ja existentes na populagao e assim explorar novas regioes do espaco
de busca. Ja o procedimento de mutacao tem o papel exclusivo de trazer diversidade para a

populagao.

Cabe aqui enfatizar a importancia do crossover e da mutacao, garantindo a diver-
sidade a fim de permitir a exploracao de regioes desconhecidas no espaco de busca, sendo

assim as principais ferramentas de busca dos AGs.

Um Algoritmo Memético - AM, além de se basear no conceito evolucao genética,
utiliza também o conceito de evolucao cultural, onde a informacao cultural nao é transmitida
através de um processo de recombinacao, mas pela comunicacao entre agentes* da populacao.
Isso quer dizer que a evolucao dos individuos nao se da exclusivamente pela reproducao dos
mais aptos, mas também pela troca de experiéncias pessoais e de informagoes adquiridas ao

longo de sua existéncia, repassando-as para as proximas geragoes.

O termo meme (unidade replicante de informagao) foi idealizado por Richard
Dawkins na década de 70. E por nao estar vinculado ao mecanismo hereditario, pode acar-
retar na transmissao de informacao de um agente para varios outros ou toda a populagao
sem que seja transcorrida uma geracao. A principal diferenca entre genes e memes esta no
processo de transmissao aos seus descendentes. Os genes, no processo de evolucao, sao trans-
mitidos de forma que os descendentes gerados herdem caracteristicas e habilidades presentes
em seus progenitores. Ja quando o meme é transmitido, ele sera adaptado pela entidade que
o recebe, com base no seu conhecimento e para melhor atender as suas necessidades. Com

isso, a informagao memética é transmitida de modo mais rapido e flexivel que a genética.

4No contexto de AM os agentes - sao individuos que realizam exploracoes independentes

no espacgo de busca.
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O mecanismo que permite a transmissao da informacao memética é a introducao
de um (ou mais) operador (es) de busca local. A idéia principal de um AM é explorar a
vizinhanga das solugdes obtidas por um AG e caminhar em busca do 6timo local (para cada

solucdo) antes de retornar para o AG e continuar o processo.

A primeira vez que o termo Algoritmo Mémetico foi usado na literatura, consta do
ano de 1989, no trabalho intitulado, “On FEwvolution, Search, Optimization, Genetic Algo-
rithms and Martial Arts: Towards Memetic Algorithms”. Tal trabalho descreve o AG feito
por Moscato, o qual utilizava a técnica Simulated Annealing como procedimento de busca
local (como torneio competitivo e cooperativo e entres agentes), integrado com o operador
de crossover (Caltech Concurrent Computation Program, Report. 790, 1989). Onde o PCV

foi utilizado como método de teste de resultados.

Na Figura 2.8 é apresentada uma ilustracao da estrutura geral de um AM. Cabe
salientar que tal estrutura é genérica para os AMs baseadas em busca local, caracterizando

muitas implementacoes diferentes que podem ser encontradas na literatura.
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Figura 2.8: Estrutura basica de um algoritmo memético.

2.6.2 Reconexao por Caminhos (Path-Relinking)

Path-Relinking-PR é uma técnica de otimizagao que visa intensificar a busca sobre
regides préximas as solugoes de alta qualidade j& obtidas (Glover (1998), Glover (1999),
Glover, Laguna e Marti (2000)). Um método que se enquadre no framework® de Path-
Relinking realiza movimentos - dentro do espaco de solugoes viaveis - partindo de uma
solugao-origem até atingir uma solugao-destino. Tal método adicionaria - a cada passo -
elementos da solugao-destino a solucao-origem e guardaria cada solucao intermediaria en-
contrada. A idéia é verificar se essas solucoes intermedidrias sao melhores do que as ja

obtidas. A seguir, tem-se uma esquematizacao de Path-Relinking.

Na figura 2.9, é dado o pseudocddigo do que seria a idéia essencial de Path-Relinking.

>Um framework é um conjunto de classes colaborativas (abstratas e concretas) que permite
reutilizacao de projeto e prové uma infra-estrutura genérica de solugoes para um conjunto de
problemas especificos; é uma abstracao de um conjunto de classes inter-relacionadas (Buriol

et (2000)).
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Figura 2.9: Framework de Path-Relinking.

Porém, véarios tipos de implementagoes podem se enquadrar na definicao desse framework.
Vejamos agora outra maneira de visualizar a técnica do PR seguindo a seguinte seqiiéncia.
Considere (.51, .52), um par de solugoes, sendo uma delas guia e a outra de partida, chamada
de solucao corrente. O procedimento termina quando se chega a solucao guia, isto é, quando
a solugao corrente tem todos os atributos da solugao guia. Em cada iteragao do procedimento
é colocado um atributo da solucao guia. A solucao corrente sofre, entao, uma busca local
onde se fixam os atributos da solucao guia que ja foram incorporados a solugao corrente. O
procedimento termina quando se chega a solucao guia, isto é, quando a solucao corrente tem

todos os atributos da solucao guia. Observe a figura 2.10 na sequéncia.
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Figura 2.10: Seqiiéncia de Intreacoes do Path-Relinking.

Originalmente Glover, explorava trajetérias que conectavam solugoes elite (solugoes
de boa qualidade) obtidas durante a busca realizada pelo método Busca Tabu. Duas es-
tratégias na técnica PR podem ser aplicadas: pds-otimizagao entre todos os pares de solugoes
elite e a intensificagdo a cada 6timo local obtido apds a fase de busca local (considerada
mais eficiente). Na estratégia de intensificagdo durante a busca local, aplica-se a reconexao
aos pares (s, s2), onde s; é um Gtimo local e s; uma solucao elite. Esta é escolhida aleato-
riamente no conjunto elite. Para terminar podemos citar a PR forward que tem como ponto
de partida um 6timo local S; e de chegada uma solugao elite Sy e a PR backward (mais

eficiente) a qual caminha de uma solugao elite S a um 6timo local Sj.

2.6.3 Vocabulary Building

A técnica de otimizagao pouco conhecida denominada Construcao de Vocdbulario
(Vocabulary Building) foi idealizada por Fred Glover, dentro do contexto de Path-Relinking
(Glover (1992)). Em Glover e Laguna (1993), essa técnica foi proposta como uma estratégia a
ser implementada dentro da Busca Tabu. Em 1995, surgiram dois trabalhos cujos conteidos
possuem ligacao com as idéias relativas ao Vocabulary Building (Rochat e Taillard (1995);
Kelly e Xu (1995)) aplicadas a problemas de roteamento de veiculos. Em 1997, a técnica

¢ mais uma vez mencionada em um trabalho que trata de Scatter Search e Path Relinking
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(Glover (1997)). A partir de 1997, surgiram outras publica¢oes que abrangem o Vocabulary
Building, sendo quase todas elas do préprio Fred Glover, como: Glover e Laguna (1997);
Scholl, Klein e Domschke (1998); Glover (1999); Glover, Laguna e Marti (2000); Glover
(2003). Em 2006, a técnica foi aplicada em um Algoritmo Memético para o PVCA em
(Guedes; Aloise (2006)) e, recentemente, em um algoritmo Busca Tabu para o Problema de
Atribuicao de Localidades em Anéis DH/SONET em (Soares (2008)) e em um Algoritmo

Genético e Memético para o mesmo problema (Silva (2008)).

Dentre os trabalhos citados acima, onde sao poucos os que tratam de uma aplicacao
pratica real com implementagao computacional da técnica Vocabulary Building, podemos
destacar os de Scholl, Klein e Domschke (1998), o qual aborda o Problema de Sequen-
ciamento de Linhas de Montagem Multi-Modelo e o de Guedes e Aloise (2006) que é feito
especificamente para o PCVA. O Vocabulary Building é, portanto, uma técnica de otimizacao
ainda pouco explorada. Isso leva a crer que qualquer utilizagao dessa técnica produzira re-

sultados originais, o que motivou a pesquisa realizada nesse trabalho.

A idéia central da Construcao de Vocabulos consiste, primeiramente, em identificar
boas solugoes parciais (trechos de solugoes completas) prosseguindo, posteriormente, com a
busca pelo 6timo global. Uma boa solugao parcial pode ser, por exemplo, uma configuracao
que esteja presente em varias solucoes-elite. O objetivo é tomar vantagem destes contextos
em que certas configuracao parciais de solugoes ocorrem com freqiiéncia como componentes
de boas solugoes completas. Esta estratégia de busca por “configuracoes parciais” pode
ajudar a evitar a explosao combinatoria resultante da manipulagao de apenas elementos

primitivos.

Denominamos por “Vocabulo” um elemento identificado como sendo importante
para a obtengao de solugoes de boa qualidade (fitness) - por exemplo, uma determinada
aresta da rota do Caixeiro Viajante. A partir desses vocabulos, é possivel chegar a com-
binagoes mais complexas e tteis. O método também requer uma estrutura para armazenar
os vocabulos identificados como tteis. Esse conjunto de vocabulos recebe o nome de “Pool
ou Colecao de vocabulos” que funciona com uma espécie de memoria adaptativa, ou seja,

sofre modifica¢oes no decorrer da busca (Guedes e Aloise (2006)). Pois a cada momento,
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solugoes parciais distintas podem ser de diferente atratividade. Por esta razao, é interessante

que o Pool mantenha somente as que forem mais promissoras dentro do processo de busca.

A idéia de Vocabulary Building é bem geral e pode ser utilizada para diversos pro-
blemas e de diversos modos. Neste trabalho, idealizou-se duas formas de implementacoes
das idéias do Vocabulary Building para o PCVA. Na primeira delas, é utilizado um pool
de vocabulos para manter trechos de rotas que sao avaliados de acordo com a sua boa ou
mé influéncia durante a busca na qual denominaremos de método 1. Na segunda forma,
verificam-se as arestas presentes em todas as rotas de um determinado conjunto de solucoes
e faz-se a condensagao de trechos contiguos. A essa implementacao das técnicas de Vocabu-

lary Building que se baseia na contragao de vértices denominaremos de método 2.

No capitulo 4, serao vistos os detalhes de implementagao dos procedimentos dessa

técnica utilizados nesse trabalho.

2.7 Revisao de literatura

Desde que foi provado que o PCV pertence a classe NP-dificil (Garey e Johnson,
1979), pesquisadores de todo mundo vem propondo algoritmos heuristicos e metaheuristicos,
dentre outros tipos de algoritmos ja conhecidos, como estratégias de resolucao para as grandes
instancias do problema. Uma visao mais ampla de métodos de resolucao para o PCV, pode

ser encontrada em Balas e Toth (1985), Laporte (1992), Jiinger et al.(1995).

Focando diretamente nos métodos exatos para a instancia assimétrica do PCV,

temos:

O algoritmo branch-and-bound proposto por Miller e Pekny (1991) o qual utiliza
uma relaxacdo do PCVA, resultante no problema de designacao (Assignment Problem -
AP). Sao relatadas solugbes 6timas encontradas para instancias de até 500 mil cidades em
tempos computacionais razoaveis, embora estas instancias tenham sido aleatoriamente gera-
das com distribui¢ao uniforme num dado intervalo. Instancias geradas desta forma parecem

ser féceis para o algoritmo de Fischetti e Toth (1997), também baseado na relaxacao-AP.
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Similarmente, Carpaneto et al. (1995) resolvem problemas com até 2 mil cidades em menos
de 1 minuto. Entretanto, ha instancias no qual a relaxacao-AP pode encontrar dificuldades,

tais como as com distancias quase simétricas (isto é, d;; =~ d;; para todo 1, j).

Dentro dos métodos heuristicos, uma quantidade muito grande de técnicas meta-
heuristicas tem sido proposta. Os melhores resultados tém sido obtidos pela combinacao de
algoritmos evolutivos com procedimentos de busca local, originando um algoritmo memético

(Memetic Algorithm - MA) (Moscato, 1989, 1999; Moscato e Norman, 1992).

Diversos MAs tém sido propostos para resolver o PCVA. Baseado na andlise de
resultados computacionais que utilizam esta técnica, pode-se dizer que um bom MA deve

conter as seguintes caracteristicas:
i) Operadores de recombinagao e mutagao apropriados e robustos, inerentes a qualquer AG;

ii) Um eficiente e rapido operador de busca local, de fundamental importancia para os MAs,

pois 85% - 95% do tempo de CPU gasto, geralmente, é atribuido a tal procedimento;

iii) Uma populagao estruturada hierarquicamente. Muitos experimentos na literatura tém
comprovado que a adocao de estruturas nas quais os agentes se relacionam conforme
uma estrutura hierarquica, provaram ser mais eficazes quando comparados as imple-
mentagoes nao estruturadas (Moscato, 1993; Gorges-Schleuter, 1997; Franga et al.,

1999; Berretta e Moscato, 1999).;
iv) Estruturas de dados e mecanismos de codificagao apropriados.

No AM proposto por Freisleben e Merz (1996), denomidado GLS (Genetic Local
Search) foi ulitizado um novo operador de recombinagao, chamado de DPX (Distance Pre-
serving Crossover). Além dos operadores de busca local, fast-3-Opt testando instancias do
caso assimétrico e uma variacao da heuristica de Lin-Kernighan testando instancias do caso
simétrico. No ano seguinte estes resultados foram melhorados, adotando uma série de meca-
nismos de implementagao mais sofisticados que melhoraram a desempenho do método (Merz
e Freisleben, 1997). No caso do ATSP, foi adicionada uma variante do procedimento 4-Opt
para a busca local. Indo por outro caminho, Gorges-Schleuter (1997) tem optado por inves-

tir em populagoes estruturadas espacialmente, usando uma busca local simples, no lugar de
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procedimentos de busca local complexos. No método, denominado Asparagos96, a populacao
é organizada em demes (populagoes locais) espacialmente dispostos em um anel, recebendo
o nome de ladder-population (Gorges-Schleuter, 1989), onde os operadores de busca local sao
o 2-Opt para o PCVS e o 3-Opt, para o PCVA. Ja o operador de recombinagao utilizado é
o MPX2, o qual difere em alguns aspectos do seu MPX (Mazimal Preservative Crossover)
(Gorges-Schleuter, 1989). Testes computacionais reduzidos sdo apresentados, limitando-se
a poucas instancias da TSPLIB. Por meio da andlise destes resultados, conclui-se que para
instancias grandes do caso simétrico, Asparagos96 é superior enquanto o GLS obtém melho-
res resultados para instancias até 783 cidades. Para o caso assimétrico, Asparagos96 obteve

melhores resultados que o GLS nas 5 instancias relatadas.

O operador de recombinacao que pode ser usado em ambos os casos, PCVS ou
PCVA, foi proposto por Nagata e Kobayashi (1997). O EAX (Edge Assembly Crossover)
pode gerar varios filhos a partir de dois pais. Informacao heuristica é adicionada durante o
processo de recombinacao de forma a nao incluir uma fase de busca local. Entretanto, pode-
se considerar este algoritmo um AM, dado que é agregada informacao adicional durante o
processo de evolucao. J& Walters (1998) utiliza o conceito de soft brood selection no seu
AM. Em brood selection os dois pais podem gerar muitos filhos, no entanto apenas o melhor
dentre eles, em relacao a sua avaliagao de funcao objetivo, é selecionado para permanecer na
populacao. Dependendo da implementacao, mais de um filho pode ser selecionado e pode-se
evitar aqueles que ja tenham um individuo idéntico na populacao. O operador de recom-
binagao, chamado DER (Directed Edge Repair), é combinado com o operador de busca local

3-Opt modificado, e sao apresentados resultados computacionais para um conjunto reduzido

de instancias da TSPLIB.

E mais recentemente Buriol (2004), propoe um algoritmo memético, cuja principal
contribuicao é um novo operador de busca local, chamado de Insercao Recursiva de Arcos
(do inglés RAI - Recursive Arc Insertion), desenvolvido especialmente para o Problema
do Caixeiro Viajante Assimétrico. Um novo operador de cruzamento (crossover) também
é proposto - Strategic Arc Crossover (SAX) - sendo esse uma adaptacao de um operador
semelhante, chamado Strategic Edge Crossover (SEX) (Moscato e Norman (1992)). Tal

operador de cruzamento mostrou-se capaz de lidar de forma satisfatéria com instancias
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assimétricas do PCV. Além disso, as estruturas de dados utilizadas pelo algoritmo proposto
permitem que solugoes de alta qualidade sejam encontradas rapidamente. Até onde podemos

pesquisar, este Algoritmo Memético é considerado o Estado-da-Arte para o PCVA.
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Capitulo 3

Algoritmo Memético Aplicado ao

PCVA (estado-da-arte)

Neste capitulo, serao apresentados os detalhes de implementacao do Algoritmo
Memético proposto em Buriol et al. (2004) para a resolugao do Problema do Caixeiro
Viajante Assimétrico. Trata-se de uma bem-sucedida metaheuristica evolutiva e acredita-se,
com ja citado, que seja o melhor procedimento Memético conhecido para o problema em
apreco. Esse algoritmo foi implementado e utilizado como base para a aplicagao dos proce-

dimentos de Path-Relinking e Vocabulary Building aqui propostos.

O Algoritmo Memético em questao trata-se de um procedimento evolutivo espe-
cializado para as instancias assimétricas do PCV. O método propoe uma nova estratégia
de busca local e incorpora sofisticadas caracteristicas que contribuem para a eficacia do

algoritmo. Essas caracteristicas sao:
e Estruturacao da populagao como uma arvore terndria completa de 13 (treze) nos;

e Organizacao hierarquica da populacao em grupos sobrepostos, permitindo um esquema

especial de sele¢ao;
e Manutencao da diversidade da populacao; e
e Estruturas de dados eficientes.

Em Buriol, Franga e Moscato (2004), um novo algoritmo memético (Moscato (1989

1999); Moscato e Norman (1992)) foi proposto para a resolugao da variante assimétrica do
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PCV. Como j4a foi mencionado, esse algoritmo incorpora sofisticados elementos que visam a

melhoria do processo de busca. A seguir, tem-se a estrutura do algoritmo proposto.

Figura 3.1: Algoritmo Memético proposto em Buriol et al (2004).

Em cada geracao do procedimento proposto, a populagao é reestruturada pelos
procedimentos atualiza_pocket() e propaga_pocket(), representados na figura 9 por estru-
tura_pop(). A populagdo é organizada hierarquicamente como uma arvore terndria com-
pleta de 13 agentes agrupados em 4 sub-populacoes - onde cada sub-populagao é formada
por 4 individuos. Treze novos individuos sao gerados a cada iteracao pelo procedimento
recombina_pop(), onde cada um deles é modificado pelo procedimento de mutag¢ao com uma
probabilidade de 5%. No final de cada geragao, aplica-se otimiza_pop() - busca local - em
cada um desses novos individuos. De acordo com o artigo em que é proposto, a principal
contribui¢ao do algoritmo memético descrito é um novo operador de busca local, chamado de
Inserc¢ao Recursiva de Arcos (do inglés RAI - Recursive Arc Insertion), desenvolvido especial-
mente para o Problema do Caixeiro Viajante Assimétrico. Um novo operador de cruzamento
(crossover) também é proposto - Strategic Arc Crossover (SAX) - sendo esse uma adaptacao
de um operador semelhante, chamado Strategic Edge Crossover (SEX) (Moscato e Norman
(1992)). Tal operador de cruzamento mostrou-se capaz de lidar de forma satisfatéria com
instancias assimétricas do PCV. Além disso, as estruturas de dados utilizadas pelo algoritmo

proposto permitem que solugoes de alta qualidade sejam encontradas rapidamente.

A seguir, sao mostrados detalhes de implementacao do algoritmo proposto por Buriol

et al (2004).
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3.1 Estruturas de dados

Uma caracteristica importante na implementacao de bons algoritmo meméticos é o
uso de estruturas de dados adequadas, que permitam uma execucao eficaz do algoritmo. A
seguir, tem-se a descricao das estruturas de dados utilizadas pelo algoritmo memético em

apreco.

3.1.1 Representacao de solucoes

A estrutura de dados utilizada para representar uma solugao viavel para o PCVA
consiste de um vetor bidimensional com 2 linhas e n colunas. Cada indice i do vetor é referente
a cidade i, e o vetor mantém os indices associados com as cidades predecessoras (prev) e
sucessoras (prox) de cada cidade i. De acordo com os criadores do algoritmo, houve duas
razoes para a escolha dessa representacao: primeiro, devido a sua simplicidade; segundo,
devido ao fato de que cada um dos numerosos movimentos 3-opt executados - chamados

recursivamente pela busca local - podem ser feitos em tempo constante.

3.1.2 O conceito de agentes

A populagdo do algoritmo memético de Buriol et al (2004) é composta por um
conjunto de elementos chamados ”"agentes”. Cada agente engloba duas solugoes viaveis, as
quais sao chamadas de “pocket” e “current”. Em cada geracao do algoritmo, o procedimento
de recombinacao utiliza solugoes pockets e currents como genitores de 13 novos individuos.

Esses novos individuos tomam o lugar das solugoes current da populagao.

3.1.3 Estrutura da populacao

A populacao do método aqui descrito é composta de 13 agentes organizados em
uma arvore ternaria completa de trés niveis. Os agentes do nivel intermediario fazem parte,
concomitantemente, de duas sub-populacoes distintas. A forma estrutural da populagao é

como indicado na figura 3.2.
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Figura 3.2: Estrutura da populacgao.

Cada sub-populacao é composta de um tnico “lider” e trés agentes “apoiadores”,
sendo os tultimos localizados um nivel abaixo do primeiro. O agente 1, localizado na raiz da
arvore, ¢ o lider da primeira sub-populagao e é apoiado pelos agentes 2, 3 e 4. O agente 2 é

apoiado pelos agentes 5, 6 e 7 e assim por diante.

Antes de cada chamada ao procedimento de recombinacao, a arvore é reestruturada
utilizando-se dois operadores: atualiza_pocket() e propaga_pocket(). Quando a solucao current
¢ melhor do que a solucao pocket de mesmo agente e nao existe outro pocket com um valor de
fitness repetido, as solugdes pocket e current tém o seu papel invertido por atualiza_pocket().
Depois disso, o procedimento propaga_pocket() troca o pocket dos pais com o melhor pocket
da sua subpopulacao, criando um fluxo que garante que os melhores pockets se deslocam em

direcao a raiz da populagao.

3.2 Operadores do algoritmo memético

A seguir, os operadores do algoritmo sao descritos.

3.2.1 Populagao inicial

A populacao inicial foi gerada visando-se a obtencao de um conjunto de solugoes
diversificado. Para isso, utilizou-se o método construtivo Pach de Karp e Steele (1985) e
método do vizinho mais proximo. O primeiro método foi utilizado para gerar a rota inicial
da solucao pocket do agente contido na raiz da populacao. As demais solugoes foram geradas

pelo outro método, que tende a utilizar arcos muito “caros” para as ultimas cidades inseridas.
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Sendo assim, utilizaram-se as trés tltimas cidades inseridas em um lider para inicializar os
procedimentos de construcao dos trés agentes apoiadores. As solugoes pocket fornecem as
cidades para os pockets dos seus apoiadores e as solugoes currents fazem-no para as suas

respectivas solugoes apoiadoras.

3.2.2 Operador de recombinagao

O artigo de Buriol et al (2004) testou a utilizagdo de quatro operadores diferentes
de crossover: Distance Preserving Crossover (DPX) (Freisleben e Merz (1996)), Multi-
ple Fragment-Nearest Neighbor Repair Edge Recombination (MFNN) (Holstein e Moscato
(1999)), Uniform Nearest Neighbor Crossover (UNN) (adaptagao de Uniform Crossover Ope-
rator - Goldberg (1989)) e Strategic Arc Crossover (SAX) (proposto no artigo de Buriol et
al(2004)). Dentre eles, o operador SAX mostrou uma maior sinergia com a busca local RAI

- que é um fator fundamental para a criacao de procedimentos evolucionarios.

O operador utilizado - SAX - ¢é descrito a seguir: dadas duas rotas A e B, um grafo
G é construido da uniao dos arcos contidos nos dois tours. A partir desse grafo, sao geradas
strings pelo procedimento cria_strings(), conforme mostrado na figura 3. Em seguida, as
strings geradas sao emendadas pelo procedimento patch_strings(), que faz a concatenagao
com base no procedimento construtivo do vizinho mais préoximo, ou seja: dada uma string
inicial, o procedimento busca emendar a ultima cadeia considerada aquela que incorrer no

menor aumento de custo.
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Figura 3.3: Procedimento de criagao de strings do crossover SAX.

3.2.3 Operador de selecao

O operador de selecao determina que solugoes serao recombinadas - aos pares -
para gerarem as novas solugoes, sempre visando a manutencao da diversidade na populacao.
O operador de selecao escolhe os pais de uma nova solucao da seguinte forma, para cada

sub-populagao:
e current do lider: recombina (pocket(lider), current(filhol));
e current do filho3: recombina (pocket(filho3), current(lider));
e current do filhol: recombina (pocket(filhol), current(filho2));
o current do filho2: recombina (pocket(filho2), current(filho3));

A designacao de qual agente apoiador vai ser chamado de filhol, filho2 e filho3 é

feita de forma aleatéria a cada operacao.

3.2.4 Operador de mutacao

Com o intuito de se manter um bom nivel de diversidade na populacao, o algoritmo

faz com que cada solucao current da populacao tenha uma probabilidade de 5% de ser
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modificada pelo operador de mutacao. Caso a alteracao seja efetuada, ela se da através da

realocacao de um vértice x qualquer para outra posicao aleatoria dentro do tour.

3.2.5 Operador de busca local

O operador de busca local proposto para algoritmo memético descrito até entao con-
siste de melhorar rotas comegando de cidades marcadas com don’t look bits (Bentley (1990))
durante as fases de recombinacao e mutacao. Na fase de recombinacao, as cidades das ex-
tremidades das strings tém seus don’t look bits definidos em “falso”. Na fase de mutacao,
as cidades marcadas sao aquelas ligadas aos arcos envolvidos na realocacao. Os vértices que
possuem seus don’t look bits definidos como “falso” sao considerados criticos e sao utilizados
como pontos de partida para a busca local. Antes da recombinagao e depois da busca local,
todas as cidades possuem seus don’t look bits definidos como “verdadeiro”. Em uma dada
rota, uma unica passagem é feita sobre cada ponto de partida (cidade “critica”), ou seja,

para cada cidade critica i, faz-se uma execucao do algoritmo seguinte - figura 3.4.

Passo 1: Escolhe-se j diferente de prox(i), com j pertencente a s-out-
neighrbor(1). Faz-se cont=0 e vai para o passo 2;

Passo 2: Considera-se a adigao do arco (i,j) € a remogao dos arcos (i,a) € (b,j),
onde a = prox(i) e b = prev(j). Calcula-se D1 = c[i][a] + c[b][j] c[i][j], onde
c[i][j], onde c[i][j] € o custo da aresta (i,j). Faz-se cont = cont+1 e vai para o
passo 3;

Passo 3: Comecando-se pelo arco (j, prox(j)), seleciona-se o primeiro arco (m,
n) diferente de (i,j) no subtour {j, ..., i, j}tal que D2 < D1, D2 = ¢[m][a] +
c[b][n] c[m][n]. Se tal arco ¢ encontrado, vai para o passo 4. Caso contrario,
vai para o passo 5.

Passo 4: Efetua-se o movimento sob consideragdo, ou seja, inserem-se 0s
arcos (i, j), (m, a) e (b, n) e retiram-se os arcos (i, a), (b, j), (m, n). O
procedimento ¢ chamado recursivamente, usando como cidades criticas
iniciais (cidade i) as cidades a, b, n, m, j e 1, nessa ordem.

Passo 5: Se cont = 2, para. Caso contrario, seleciona-se j diferente de prev[i],
com j pertencente a p-in-neighbor. Defini-se cont =2 e invertem-se os indices i
ej. Vaipara o passo 2.

Figura 3.4: Procedimento de busca local RAI.
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No algoritmo descrito - figura 3.4 - utilizam-se duas matrizes chamadas s-out-
neighbor e p-in-neighbor. Cada linha dessas estruturas é referente a um vértice. A linha
i da primeira matriz indica os cinco nés que possuem os arcos de menor custo, partindo do
vértice i. Analogamente, a linha i de p-in-neighbor indica os cinco vértices que possuem os
arcos de menor custo que chegam em i. A seguir, tem-se uma ilustracdo de um movimento

da busca local RAI

SRUESES:

Figura 3.5: Passos da busca local RAI: A) Passo 1; B) Passo 2; C) Passo 3; D) Passo 4.
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Capitulo 4

Algoritmos Propostos

Neste capitulo, serao apresentados os detalhes de implementagao dos procedimentos
propostos. Inicialmente, serd vista a técnica de Path-Relinking utilizada, feita especifica-
mente para este trabalho. Em seguida, serao apresentados os dois procedimentos de Voca-
bulary Building empregados, propostos originalmente em (Guedes e Aloise (2006)). Ao final
do capitulo, serd mostrada a forma de integragao dos métodos de PR e VB implementados

com o Algoritmo Memético utilizado como base.

4.1 Implementacao do procedimento Path-Relinking
aplicado ao problema do caixeiro viajante as-
simétrico

A seguir, tem-se os detalhes especificos da implementacao da técnica de PR feita

para esse trabalho.
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Figura 4.1: Implementacao de Path-Relinking.

Na figura 4.1, observa-se que o processo de Path-Relinking é executado para cada
par de solugoes pocket contidas na populagao. Como a populacao contém 13 agentes, o loop
interno do algoritmo dado é executado 13 x 13—13 = 156 vezes. A cada passagem desse loop,
acrescenta-se a solucao atual uma aresta de solucao-destino que ainda nao esteja presente -
a aresta (i,j). Com o acréscimo dessa aresta, o trecho {a, ..., b} é desconectado da solugao

e precisa ser realocado. Feito isso, passa-se para a proxima iteracao do loop.

E interessante notar que esse procedimento é semelhante a insercao de arcos proposta
na busca local RAI, sendo facil perceber que o processo de realocacao feito é semelhante ao
que é feito na fase de busca local. A diferenca estd na existéncia de uma determinacao, a

priori, dos arcos que devem ser inseridos a cada passo.
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4.2 Implementacao do procedimento construcao de
vocabulario (método-1) aplicado ao problema do
caixeiro viajante assimétrico

Nesse primeiro método do VB, utilizaremos um pool de vocabulos, que serao usados
e atualizados durante o processo de busca, além de um conjunto de solugoes completas. Na

figura 17, tem-se uma ilustragao de uma possivel solugao completa e de um possivel vocdbulo

aplicado ao PCV.

Modelo de uma
rota completa:

—>

Modelo de uma Valorde Fitness

solugdo parcial:

quebra

Figura 4.2: Representacao de uma solucao completa e de um vocabulo para o PCV.

O trecho {c, a, e} indica uma sequéncia de cidades que serd utilizada com o intuito

@, ”

de melhorar alguma solucao completa. O campo representado por indica o historico de
construcao do vocabulo; denominamos de “arvore de quebra” o circulo apontado por esse
campo. O campo “#” funciona como uma fitness do vocédbulo, indicando como vai a busca,

o que ¢ decisivo para a tomada de decisoes sobre o destino do vocabulo.

O processo ¢ iniciado com um pool de vocdbulos, gerados de forma aleatdria e que

podem ser combinados a fim de gerar trechos mais 1teis. Entao, aplica-se o pool nas solugoes-
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elite, verificando quais trechos produzem melhoras e quais nao produzem, a fim de manter

os vocabulos de alta qualidade e alterar/descartar os de baixa qualidade.

4.2.1 Aplicacao do Pool de Vocabulos

A aplicacdo do Pool de Vocabulos é realizada sobre uma solugao completa (rota
completa), com o intuito de melhorar a solugao, colocando trechos disponiveis no pool de

Vocabulos. A seguir, temos a ilustracao do algoritmo desse procedimento.

Figura 4.3: Procedimento de aplicagao de um pool de vocédbulos em uma solugao completa.

O algoritmo acima faz a insercao de cada vocabulo do Pool, separadamente, na
solugdo dada como entrada (geralmente solucao elite). Retorna-se a melhor solugdo encon-
trada como resultado de uma insercao. Caso que isso nao ocorra, ou seja, que esta nao tenha
uma melhora em sua fitness, a insercao realizada serd mantida na solugao. Abaixo, tem-se

o algoritmo do procedimento de insercao de um vocédbulo em uma solucao.



Figura 4.4: Procedimento de insercao de um vocabulo em uma solugao completa.
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No procedimento acima, obtemos a rota S’, retirando de S as cidades que estao
contidas em V. Entao, verifica-se qual a melhor posicao para a insercao do trecho em S’.
Depois de introduzido, retorna-se a nova rota completa obtida, mantendo-se a ordem das
cidades, com excecao das que estao presentes no vocabulo. Esse procedimento ¢é ilustrado

na figura abaixo.

[o]c]afefr]o]o]e]

[efclafofef]o]6]

o] — [LdeleleTalsle]
ole) — Gl
ols] — GLEEELGE]

a[s] — [lela[ [alelslz]

Figura 4.5: Insercao de vocdbulo em solugao completa .

Na figura 4.5 temos 2 rotas completas e 2 vocabulos a serem inseridos, um vetor de
2 posigoes e outro de uma. Repare que para ambos os casos o processo ¢ o mesmo. Retira-se
das rotas completas as cidades em comum com as do vocabulo. Verifica-se a estrutura obtida
apos a retirada das cidades contidas no vocabulo, para em seguida introduzir o vocabulo na
rota incompleta obtida. Apds verificar todas as posigoes possiveis, o procedimento retorna

a solucao que possui melhor fitness.

Feita a transcri¢do, o procedimento inserir_vocabulo_em_solucao() verifica se a
operacao causou uma melhora na solucao dada. Em caso positivo, incrementa-se o contador
do vocéabulo; caso contrario, seu contador é decrementado. Depois se verifica: se o contador
do vocabulo chegou a um valor muito alto, realiza-se a combinacao desse vocabulo com algum
outro do Pool. Caso contrario, é necessério saber se o vocdbulo é composto (originado por

dois outros vocdbulos) ou elementar (representando apenas uma aresta). Se for um vocdbulo
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composto, ele é retirado do pool e quebrado em dois. As partes resultantes da quebra sao
devolvidas ao pool, com seus contadores reinicializados no valor maximo (é necessario que
haja um valor méaximo, pois um vocabulo pode se mostrar interessante em um momento da
busca e, logo depois, se tornar incapaz de realizar melhorias). Para o caso de o vocdbulo ser
elementar (drvore de quebra nao guarda nenhuma informagao), gera-se um nimero aleatério
e, dependendo de uma probabilidade PROB, pode-se realizar a alteracao ou o descarte do

vocabulo.

Partindo do principio que o vocabulo ja efetuou o processo de insercao e o trecho

contido no vocdbulo também esta presente na solugao completa, observemos a figura abaixo.

Solug3o completa: [c[b]a]d|e] o] r]#]

[c]o]alda]ela] ]#] [c]o]aldlela]]¢]
I |
[c[o]afalelal f]¢] Lelofalafelof]e]

I
Le[ofalafelo] r]#] [c[ofalafelal]¢]
(A) (B)

Figura 4.6: Alteragao do vocabulo {d,e} utilizando-se como referéncia a solu¢ao completa

{C7b7a7d7e7g7f?}'

A alteracao do vocabulo é feita de acordo com o vetor-solugao em que ele foi inserido.

Na figura acima, temos dois exemplos de alteragao: em 4.6.A, o trecho {d,e} passa
a ser {e,g}; em 4.6.B, o mesmo trecho se altera para {a,d}. Esse processo funciona como
uma permuta de uma das partes do vocabulo com uma parte da solugao. Onde é sempre
escolhida a alteragao que resultar na menor relacao peso da aresta inserida - peso da aresta

retirada.
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O processo de combinacao ocorre quando um vocabulo X atinge um alto valor em
seu contador, indicando que ele tem realizado melhora no conjunto de solugoes vigente. Com
isso, procura-se um vocabulo Y que seja compativel e que tenha o maior contador possivel.
Dois vocabulos sao considerados compativeis quando nao possuem nenhuma cidade em co-
mum ou quando o inicio de um coincide com o final do outro; dessa forma, nao existe a
possibilidade de haver vocabulos com cidades duplicadas. Abaixo, segue uma ilustracao do

processo de combinagao, que mostra a construgao da arvore de quebra de um vocabulo.

alclofdfefrfo]#|

Figura 4.7: Combinacao de vocabulos.

Em 4.7.a, tem-se quatro vocabulos distintos. De 4.7.a para 4.7.b, ocorre a com-
binacao dos dois vocdbulos de cima e dos dois vocdbulos de baixo. A arvore de quebra
retém a informagao necessaria para realizar a separacao desses vocabulos: o nimero 2 in-
dica que o segundo vocdbulo se inicia a partir da posi¢ao nimero 2 (terceira posi¢ao) do
vetor-solugao; a letra j (de Justaposigao) indica que os vocdbulos originais nao possuiam
nenhuma cidade em comum. De 4.7.b para 4.7.c, ocorre a combinacao dos dois vocabulos
recém-gerados. Como eles possuem uma cidade da extremidade em comum, esse fato esta
indicado pela letra a (de Aglutinagdo) da arvore de quebra do vocdbulo resultante. O nu-
meral do né-raiz, mais uma vez, indica a posicao a partir da qual o vetor armazena o segundo
vocabulo da combinacao. A grande vantagem conseguida com a arvore de quebra é possi-
bilidade de realizar o processo inverso chamado de desnaturacao, dentro do procedimento

inserir_vocabulo_em_solucao().
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4.3 Implementacao do procedimento construcao de
vocdbulos (método-2) aplicado ao problema do
caixeiro viajante assimétrico

A segunda implementacao do Vocabulary Building apresentada nesse trabalho utiliza
a nocao de contragao de vértices e faz uso da idéia proposta por Glover. Apresenta-se um
mecanismo de combinacao que se utiliza de um conjunto de soluc¢oes para construir vocabulos
e, posteriormente, realizar um processo de montagem para se obter solugdes completas (nesse

caso, ciclos Hamiltonianos). Como regras bdsicas, utiliza-se heuristicas construtivas.

O mecanismo proposto funciona da seguinte forma:

1. Cada heuristica construtiva produz um determinado niimero de solugoes;

2. Considerando-se todas as solucoes geradas, identificam-se as arestas que estao presentes

em todas elas;

3. Com esse conjunto de arestas em maos, identificam-se e concatenam-se trechos que sao

formados por arestas adjacentes (processo que chamamos de normaliza¢ao);

4. De posse desses trechos, cria-se um grafo auxiliar no qual cada trecho é representado por
um unico vértice (contracao - ver figura 2.8); A matriz de custos [a;;] desse grafo auxiliar
é calculada de acordo com YEO (1997) e GLOVER, GUTIN, YEO e ZVEROVICH

(2001), sendo [g;;] a matriz de custos do grafo original:

a. a;; = gij; se i e j nado representam trechos (i e j sdo vértices comuns, que nao

fazem parte de nenhuma aresta identificada pelo mecanismo descrito acima);

b. a;; = Ifim(),;> S€ ¢ representa um trecho e j representa um vértice comum. fim(7)

equivale ao ultimo vértice do trecho representado por i;

C. @ij = g;ini(;)> S ¢ representa um vertice comum. ini(j) equivale ao primeiro vértice

do trecho j; e

d. a;; = Yfim),ini(j); 5€ ambos ¢ e j representam trechos

5. Com a matriz de custos definida, cria-se um conjunto de solugoes para esse grafo auxiliar

(neste trabalho, isso é feito através de métodos construtivos seguidos de busca local);
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6. Faz-se a “traducao” das solucoes produzidas com o grafo auxiliar para solucoes vidveis
com o grafo original. Isso é feito através da expansao dos nds que representam os
trechos identificados anteriormente. A esse conjunto de solucoes viaveis damos o nome

de Populacao Auziliar;
7. Executa-se busca local nas solugoes da Populacao Auziliar;
8. Insere-se a melhor solucao do conjunto atual na Populacao Auxiliar;

9. Exclui-se a pior solugao da Populacdio Auziliar e substitui-se o conjunto de solugoes

atual com a primeira.

A seguir, se tem uma ilustracdo da identificacdo e contracao de trechos presentes

em varias solugoes.

Figura 4.8: Identificacao e contragao de trechos comuns a solugoes-elite.
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Esses trechos sao, apods identificados, condensados. A partir desses novos nos, cria-se

um grafo auxiliar e tenta-se resolver o problema sobre essa nova estrutura.

A principal idéia subjacente a esse procedimento é a suposicao de que uma varidavel
que esta com um determinado valor em varias solugoes de boa qualidade tende a possuir
esse mesmo valor em uma solugao 6tima. Sendo assim, procura-se por arestas que estejam
presentes em diversas solugoes de alta qualidade e faz-se com que elas estejam automatica-
mente presentes nas proximas solugoes. Além disso, cada heuristica atua de uma maneira
diferente, considerando-se a importancia de uma determinada aresta para a construcao de
uma solucao 6tima. E interessante notar que essa suposicao esta relacionada com aquela

feita por Glover (citada anteriormente).

4.4 Algoritmo memético estado-da-arte com con-
strucao de vocabulaio e path-relinking aplicado ao
problema do caixeiro viajante assimétrico

Os procedimentos aqui implementados foram acrescidos ao procedimento do algo-
ritmo memético orginal (estado-da-arte). A seguir, temos a ilustracao do algoritmo memético

estado-da-arte com PR + VB.
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Figura 4.9: Algoritmo Memético estado da arte acrescido dos procedimentos de Vocabulary

Building e Path-Relinking implementados.

Inicialmente, a populacao inicial é gerada, de acordo com o mecanismo utilizado
no algoritmo memético original, vistos na subsecao 3.2.1. Inicializa-se o pool de vocabulos,
utilizado pelo primeiro método 1 de wocabulary building implementado. Cada vocdbulo é

criado de forma aleatdria.

Em seguida, executa-se o lago principal do programa, até que o critério de parada
seja satisfeito (20 execugoes e 13 x log,(13) x log,(n?) iteragoes para cada uma delas, ou 100

iteragoes sem melhorias).

Ja dentro do lago principal, os seguinte passos sao executados:

e A populacao é estruturada, de acordo com o mecanismo do algoritmo memético origi-

nal;

e O pool de vocabulos ¢ aplicado sobre todos as solucoes current da populagao, de acordo

com os procedimentos apresentado na secao 4.2.1;

e A populacao é novamente estruturada e o corpo principal do algoritmo memético
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estado-da-arte é executado, sendo chamados os procedimentos de recombinacao,

mutagao e otimizagao (busca local) sobre a populagao atual;

e Em seguida, chama-se o procedimento de contracao de vértices, o segundo método de

vocabulary building implementado;

e E, por fim, é estruturada mais uma vez a populacao e chama-se o algoritmo de Path

Relinking.
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Capitulo 5

Resultados Computacionais

A TSPLIB é uma biblioteca de instancias para o PCV e problemas correlatos. Ela
tem sido bastante utilizada como parametro na comparacao entre diversos algoritmos para
o PCV (simétrico e assimétrico) e pode ser considerada como uma base de testes padrao
para esse tipo de problema. Os dados disponiveis sao oriundos de varias fontes e, para
o caso especifico do PCVA, a biblioteca possui 27 instancias. Cada uma dessas instancias
representa um problema real cuja solucao 6tima é conhecida. Na Tabela 5.1, tem-se a relacao
das instancias assimétricas disponiveis, com o nome, o numero de vértices e o valor étimo

para cada uma delas.

Instancia | No. de cidades Valor 6timo | Instancia | No. de cidades Valor é6timo
br17 17 39 ftv100 101 1788
ftv33 34 1286 kro124p 100 36230
ftv3is 36 1473 ftv110 111 1958
ftv3s 39 1530 ftv120 121 2166

p43 43 5620 ftv130 131 2307
ftva4 45 1613 ftv140 141 2420
ftvar 48 1776 ftv150 151 2611
ry48p 48 14422 ftv160 161 2683

ft53 53 6905 ftv170 171 2755
ftvs5 56 1608 rbg323 323 1326
ftve4 65 1839 rbg358 358 1163

ft70 70 38673 rbg403 403 2465
ftv70 71 1950 rbg443 443 2720
ftvao 91 1579

Tabela 5.1: Instancias assimétricas da TSPLIB.
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No presente trabalho, foram utilizadas todas as 27 instancias assimétricas da
TSPLIB, realizando-se 20 execugoes e 13 x log,(13) x log,(n?) iteragoes para cada uma
delas, ou 100 iteragoes sem melhorias (conforme feito no artigo onde o Algoritmo Memético

utilizado foi originalmente proposto).

Os testes foram realizados em uma maquina com processador AMD Athlon X2 2.3
Ghz, com 1 GB de memoria RAM, sobre o sistema operacional Linux Ubuntu 8.04. Todos
os algoritmos foram implementados utilizando-se a linguagem C++ e o compilador GCC

(GNU C/C++ Compiler) versao 4.2.4.

5.1 Algoritmo memético estado-da-arte puro

Nesta sec¢ao, serao vistos os resultados obtidos pelo algoritmo estado-da-arte para a
resolucdo do PCVA, conforme publicado em Buriol et al. (2004). Também serdo vistos os

resultados obtidos com implementacao feita para este trabalho.

Na Tabela 5.2, pode-se observar os resultados apresentados em Buriol et al. (2004).

Os dados exibidos sao:

e Gap Inicial (%): erro relativo entre o resultado obtido e o valor da solugao étima,

em porcentagem; equivalente a: 100 x (resultado - 6timo)/étimo;

e Otimo (N° de vezes): Numero de vezes, nas 20 execugoes, em que foi alcangada a

solucao 6tima;

e Gap (%) na média: erro relativo, calculado conforme a férmula mostrada acima, do

valor médio dos resultados obtidos nas 20 execugoes;
e Tempo Médio de CPU (seg): tempo médio de processamento, nas 20 execugoes; e
e Tempo Médio para o Otimo (seg): tempo médio para se alcangar a solugao étima.

E possivel observar que o algoritmo foi capaz de encontrar as solugoes étimas para
todas as 27 instancias. Algumas delas - ftv38, ftv44, ftt70, ftv120 - parecem ser mais dificeis
de resolver do que as demais, tendo em vista que o algoritmo encontrou o valor 6timo um

numero de vezes menor do que para as outras instancias, nas 20 execucgoes realizadas.
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Instancia Inicial Otimol/Tentativas Gap(%) Geragdées Tempo OPT
br17 0,000 20 0,000 94,000 0,140 0,050
ftv33 12,830 20 0,000 107,800 0,280 0,050
ftv35 0,140 20 0,000 113,300 0,330 0,080
ftv38 0120 ] 0,100 105,700 0,310 0,260
p43 0050 11 0010 119,650 0480 0,350
ftv44 7010 7 0440 116,750 0410 0,360
ftvd7 2700 20 0,000 110,000 0470 01320
ryd8p 5420 17 0,030 126,350 0,560 0,320
ft53 18,200 20 0,000 120,750 0,560 0,200
ftvs5 3610 20 0,000 117,050 0,500 0160
ftve4 3810 20 0,000 126,800 0,660 0,240
ft70 1,880 ] 0030 141,000 0,960 0,360
ftv70 3330 19 0010 137,200 0,330 0,380
ftvoo 3670 20 0,000 124 500 0,950 0,280
ftv100 3240 20 0,000 130,650 1,200 0400
kro124p B 460 18 0010 142,150 1,370 0,740
ftv110 4700 18 0020 148,550 1,710 0980
ftv120 8310 7 0,140 156,950 2180 2000
ftv130 3120 18 0010 156,450 2180 1,300
ftv140 2230 14 0,030 164,850 2660 2110
ftv150 2300 18 0010 161,250 2 630 1,540
ftv160 1,710 16 0020 161,150 3280 2040
ftv170 1,380 15 0050 164,750 3920 2780
rbg323 0,000 20 0,000 0,000 0,070 0,070
rbg358 0,000 20 0,000 0,000 0,080 0,080
rbg403 0,000 20 0,000 0,000 0,080 0,080
rbg443 0,000 20 0,000 0,000 0,080 0,080
Média 3 564 16,704 0,036 112,881 1.073 0,664

Tabela 5.2: AM puro - resultados apresentados em Buriol et al. (2004).
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A seguir, na tabela 5.3, sao mostrados os valores alcangados com a implementagao

do algoritmo estado-da-arte feita para esta dissertacao. E possivel verificar que os valores

encontrados sdo bem semelhantes aqueles publicados em Buriol et al. (2004), o que valida

a implementagao feita para o presente trabalho. Deste ponto em diante, toda referéncia ao

algoritmo proposto em Buriol et al. (2004) serd relativa a essa implementagcao.
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Instancia Inicial OtimolTentativas Gap(%) Geragdes Tempo OPT
br17 0,000 20 0,000 100,000 0,050 0,000
ftv33 13,033 20 0,000 103,500 0,050 0,000
ftv3s 1,248 19 0,007 118,200 0,050 0,000
ftv3s 1,163 12 0,052 116 450 0,000 0,000
p43 0,349 19 0,001 130,400 0,100 0,050
ftvd4 7347 5 0465 124 250 0,100 0,100
ftva7 0732 20 0,000 106 600 0,050 0,000
ryd8p 7,232 20 0,000 146,450 0,100 0,050
ft53 12,997 20 0,000 125,350 0,050 0,000
ftvs5 4473 20 0,000 113,750 0,050 0,000
ftved4 6 699 20 0,000 124 050 0,100 0,000
ft70 1,882 11 0,034 164 950 0,150 0,150
ftv70 3,385 20 0,000 129,800 0,100 0,050
ftvao 2,255 20 0,000 125,900 0,150 0,000
ftv100 1,823 20 0,000 131,650 0,150 0,100
kro124p 16,398 19 0,002 140,250 0,150 0,100
ftv110 2574 19 0,005 165,250 0,250 0,150
ftv120 5328 14 0,060 178 650 0,300 0,250
ftv130 3,357 13 0,026 163,250 0,350 0,200
ftv140 2632 11 0,105 178,800 0,350 0,250
ftv150 2579 19 0,050 179,500 0450 0,100
ftv160 0,596 19 0,007 179,900 0450 0,300
ftv170 2178 15 0116 200 600 0,700 0400
rbg323 0,000 20 0,000 100,000 2,350 0,050
rbg358 0,000 20 0,000 0,000 0,100 0,100
rbgd403 0,000 20 0,000 0,000 0,250 0,250
rbg443 0,000 20 0,000 0,000 0,350 0,350
Média 3713 17778 0,034 124 067 0270 0111

Tabela 5.3: AM puro - implementacao do presente trabalho.
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A seguir, na tabela 5.4, sdo mostrados os valores obtidos com o algoritmo memético

estado-da-arte acrescido das técnicas de path-relinking (PR) e wocabulary building (VB)

propostos. E possivel observar que houve uma pequena melhoria no nimero de solucoes

6timas obtidas e no gap médio das solugoes encontradas. O numero de geracoes utilizadas

também sofreu uma pequena reducao. A maior diferenca observada foi em relacao ao tempo

de computacional.

O procedimento com PR e VB gastou, em média, mais tempo para

finalizar a sua execugao e para atingir uma solugao 6tima.
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Gap . Tempo

Instancia Inicial OtimofTentativas Gap(%) Geragbées Tempo OPT
br17 0,000 20 0,000 100,000 0,100 0,000
ftv33 13,033 20 0,000 103,200 0,250 0,000
ftv3s 1,249 20 0,000 110,700 0,250 0,050
ftv3g 1,163 10 0,065 113,200 0,200 0,100
p43 0,343 20 0,000 135450 0,200 0,150
ftvdd 7,347 6 0424 103,050 0,200 0,250
ftvd7 0732 20 0,000 103,300 0,350 0,000
ryd8p 7,232 20 0,000 144,300 0,600 0,300
ft53 12,991 20 0,000 114,700 0400 0,100
ftvs5 4478 20 0,000 112,200 0400 0,000
ftve4 6,693 20 0,000 113,300 0,500 0,050
ft70 1,882 18 0,009 178,500 0,850 0450
ftv70 3385 20 0,000 129,050 0,550 0,100
ftvao 2,255 20 0,000 121,100 0,750 0,150
ftv100 1,823 20 0,000 125400 0,300 0,150
kro124p 16,398 20 0,000 130,350 0,900 0,350
ftv110 2574 19 0,005 168,900 1450 0,550
ftv120 5328 11 0,078 181,000 1,900 1400
ftv130 3,351 17 0,030 162,000 1,800 0,900
ftv140 2632 12 0,093 196,050 2500 1,850
ftv150 2579 20 0,000 170,350 2,200 0,750
ftv160 0,596 17 0,020 163,050 2 650 1,350
ftv170 2178 13 0,093 187 050 3450 2,200
rbhg323 0,000 20 0,000 0,000 0,100 0,100
rhg358 0,000 20 0,000 0,000 0,050 0,050
rbhg403 0,000 20 0,000 0,000 0,100 0,100
rbhg443 0,000 20 0,000 0,000 0500 0500
Media 2713 17,889 0,031 117,923 0,800 0443

Tabela 5.4: AM+PR+VB.

Com a obtencao desses resultados, inferiores ao esperado, decidiu-se modificar a
estratégia de inicializacao usada pelo algoritmo memético empregado. Em vez de utilizar
métodos construtivos (gulosos) para gerar a populagao inicial, o procedimento foi modificado
para que suas solucgoes inicias fossem geradas aleatoriamente. O algoritmo memético com

inicializacao aleatdria foi entao testado com e sem os procedimentos de PR e VB.

A seguir, na figura 5.1, sao mostrados os graficos comparativos entre o niimero de

otimos encontrados nas Tabelas 5.3 e 5.4 para as 27 instancias.
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Figura 5.1: Grafico comparativo do n°® de 46timos encontrados pelo AM puro e pelo

AM~+PR+VB.

O AM Puro foi superior apenas em 5 instancias contra 7 instancias do AM+PR+VB.

A seguir, na Tabela 5.5, sao apresentados os resultados obtidos com o algoritmo
memético puro com inicializacao aleatéria. Verifica-se que essa variante obteve resultados
levemente inferiores aos apresentados na Tabela 5.3. Mais uma vez, o tempo computacional

foi o fator mais destoante, sendo necessario mais tempo para alcangar uma solugao étima e

para finalizar a execucao do algoritmo.



Gap ) Tempo

Instancia Inicial OtimolTentativas Gap(%) Geragdes Tempo OPT
bri7 | 224744 20 0,000 100,000 0,050 0,000
ftv33 | 106979 20 0,000 102 650 0,050 0,000
ftv3s | 182627 17 0,020 112,950 0,000 0,000
ftv3g8 | 200233 12 0,052 116,100 0,000 0,000
p43 | 217852 17 0,003 122 500 0,100 0,000
ftvdd | 237 582 4 0468 130,700 0,100 0,100
ftvd7 | 246531 20 0,000 105400 0,000 0,000
ryd8p | 235330 20 0,000 127,900 0,100 0,000
fts3 | 242 134 20 0,000 125,600 0,100 0,050
ftvd5 | 214685 20 0,000 103,200 0,050 0,000
ftv6d | 335 544 20 0,000 126,700 0,100 0,000
ft70 77790 15 0018 184 050 0,150 0,150
ftv70 | 361577 20 0,000 132 B50 0,100 0,000
ftva0 | 547 543 19 0,019 118,450 0,150 0,050
ftv100 | 597 662 20 0,000 124,050 0,150 0,000
kro124p | 385931 20 0,000 128,900 0,150 0,050
ftv110 [ 533399 19 0,005 143 450 0,250 0,050
ftv120 [ 641540 13 0,069 199,150 0400 0,300
ftv130 [ 695 368 13 0,020 161,750 0,350 0,150
ftv140 [ 7147326 7 0,163 185,200 0450 0,300
ftv150 | 728 254 16 0,107 200,950 0,500 0450
ftv160 [ 766 195 12 0,093 179,050 0,550 0,500
ftv170 [ 796 330 18 0,033 213 450 0,500 0,550
rbg323 | 2343024 19 0,004 115,900 3,350 0,900
rbg358 | 472911 19 0,004 122,350 3,500 1,350
rbgd03 | 201,229 20 0,000 100,200 3,200 0,550
rbgdd3 | 133801 20 0,000 100,150 4,150 0,750
Média | 400,321 17,222 0,040 136,607 0,698 0,231

Tabela 5.5: AM puro com inicializacao aleatéria.
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Na tabela 5.6, sao apresentados os resultados referentes ao algoritmo memético com

inicializacao aleatéria e acrescido dos procedimentos de PR e VB. Mais uma vez, observa-

se que os procedimentos de PR e VB foram capazes de alcancar melhorias nos resultados

obtidos. Da mesma forma, também foi necessario um maior tempo computacional para o

término da execucgao do algoritmo e para a obtencao de uma solucao 6tima.



Gap . Tempo

Instancia Inicial Otimo/Tentativas Gap(%) Geracoes Tempo OPT
br17 | 224,744 20 0,000 100,000 0,200 0,000
ftv33 | 1965979 20 0,000 101,800 0,250 0,000
ftv35 | 189,627 20 0,000 108,800 0,350 0,050
ftv38 | 200,239 14 0,038 108,550 0400 0,100
p43 | 217,852 20 0,000 128,250 0450 0,050
ftvdd | 237532 B 0,434 105,200 0450 0,300
ftvd7 | 246,591 20 0,000 102,650 0450 0,050
ryd8p | 235330 20 0,000 110,950 0550 0,000
ft53 | 242134 20 0,000 110,100 0500 0050
ftv55 | 314695 20 0,000 103,450 0500 0,000
ftv64 | 335544 20 0,000 110,750 0B850 0,000
ft70 77,7490 18 0018 130,500 04900 0350
ftv70 | 361577 20 0,000 116,450 0800 0,100
ftvo0 | 547549 20 0,000 118,000 1,000 0,000
ftv100 | 597 662 19 0,017 120,600 1,200 0,250
kro124p | 385,981 20 0,000 120,050 1,050 0,150
ftv110 | 538,399 13 0,037 132,250 1,700 0500
ftv120 | 641,540 13 0,074 160,700 2400 1,500
ftv130 | 695368 13 0,026 141,400 2,200 0,750
ftv140 | 714,736 7 0,177 155,400 3,000 2,300
ftv150 | 728,254 13 0,015 155,050 3,200 1,650
ftv160 | 766,198 18 0,030 163,850 3750 2,150
ftv170 | 796,330 18 0065 162 900 4,350 2 B50
rbg323 | 348,024 20 0,000 107 250 43,250 2500
rbg358 | 472911 20 0,000 114,400 57,150 7200
rbgd03 | 201,229 20 0,000 100,400 74,300 0800
rbgd43 | 193 501 20 0,000 100,050 97,500 0 B00
Média | 400,321 17,815 0,034 121,891 11,204 0,883

Tabela 5.6: AM+PR+VB com inicializagao aleatoria.
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Visando melhorar ainda mais os resultados obtidos, foi empregada uma nova forma

de inicializagao da populagao inicial. Nessa nova proposta, as solugoes também sao geradas

aleatoriamente. Contudo, uma nova solugao s6 é incorporada ao conjunto inicial se menos

de 15% das suas arestas ja estiverem presentes nessa populagao. Caso contrério, a solucao é

descartada e uma outra é gerada.

A seguir, na figura 5.2, sdo mostrados os graficos comparativos entre o niimero de

6timos encontrados nas Tabelas 5.5 e 5.6 para as 27 instancias.
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Figura 5.2: Grafico comparativo do n° de étimos encontrados pelo AM puro com inicializacao

aleatéria e pelo AM+PR+VB com inicializagao aleatoria.

O AM Puro com inicializagao aleatdria foi superior apenas em 2 instancias contra 9

instancias do AM+PR+VB com inicializacao aleatéria.

Na Tabela 5.7, sao apresentados os resultados para o algoritmo memético com inicial-
izacao aleatdria diversificada. Com excecao do tempo necessario para obter-se uma solugao

6tima, os resultados obtidos sao todos inferiores aos do algoritmo relativo a Tabela 5.5.



Gap . Tempo

Instancia Inicial Otimo/Tentativas Gap(%) Geracoes Tempo OPT
br17 | 229487 20 0,000 100,000 0,050 0,000
ftv33 | 196,979 20 0,000 102,250 0,000 0,000
ftv35 | 139,627 13 0,014 114,350 0,050 0,000
ftv38 | 200,239 10 0,065 117,700 0,050 0,050
p43 | 217,852 18 0,004 126,000 0,100 0,000
ftvdd | 237,582 5 0,465 111,700 0,050 0,000
ftvd7 | 246,591 20 0,000 104,350 0,050 0,000
ryd8p | 235330 20 0,000 120,050 0,050 0,000
ft53 | 242134 20 0,000 124 100 0,050 0,000
ftv65 | 314 695 20 0,000 108,700 0050 0,000
ftv64 | 335544 20 0,000 120,650 0,100 0050
ft70 77,7490 13 0028 183 600 0150 0150
ftv70 | 361577 20 0,000 141,000 0,100 0,100
ftvo0 | 547549 20 0,000 122 600 0,150 0,050
ftv100 | 597 662 19 0017 124 750 0,150 0,000
kro124p | 355,981 20 0,000 128,350 0,150 0,000
ftv110 | 533,399 13 0,023 146,600 0,250 0,000
ftv120 | 541,540 14 0,046 186,800 0,350 0,250
ftv130 | B595368 17 0,030 158,500 0,350 0,250
ftv140 | 714,736 3 0,155 185,650 0450 0,350
ftv150 | 723,254 19 0,046 210,650 0550 0,350
ftv160 | 766,198 12 0,160 180,150 0500 0400
ftv170 | 796,330 14 0,071 189,450 0,700 0400
rbg323 | 348024 13 0,008 116,350 3400 1,350
rbg358 | 472911 20 0,000 137,750 3800 1,450
rbg403 | 201,229 20 0,000 100,150 3350 0,300
rbg443 | 193 801 20 0,000 100,200 4,100 0400
Média | 400497 17,074 0,042 136,018 0707 0219

Tabela 5.7: AM puro com inicializacao aleatéria diversificada.
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Na tabela 5.8, sao apresentados os resultados para o algoritmo memético com PR

e VB e inicializacao aleatoria diversificada. Como todas as variantes que incorporaram as

técnicas de PR e VB aqui apresentadas, essa versao necessitou de um maior tempo com-

putacional para concluir a sua execucao. Contudo, pode-se verificar que o nimero médio de

solugoes étimas foi superior ao do algoritmo memético puro, assim como o gap médio do valor

das solugoes encontradas. Essa variante foi capaz de obter as melhores solucoes dentre to-

dos os algoritmos testados, conseguindo concluir a sua execucao em tempos computacionais

viaveis - todos eles menores do que 12 segundos.



Gap _ Tempo

Instancia Inicial Otimo/Tentativas Gap(%) Geragdes Tempo OPT
br17| 229487 20 0,000 100,000 0,120 0,000
ftv33| 196,979 20 0,000 101,750 0,350 0,000
ftv35| 189,627 20 0,000 108,300 0,350 0,000
ftv38| 200,233 14 0,039 111,250 0,250 0120
pd43| 217,852 20 0,000 118,000 0450 0,020
ftvd4 | 237582 3] 0465 107,650 0,500 0,250
ftvd7 | 246591 20 0,000 102,450 0450 0,000
ryd8p| 235330 20 0,000 118,300 0,550 0,100
ft53| 242134 20 0,000 110,900 0,550 0,000
ftvb5| 314,695 20 0,000 104,100 0,500 0,020
ftv64 | 335544 20 0,000 110,850 0620 0,100
ft70 77,790 19 0,004 120,450 0,800 0,250
ftv70| 361577 20 0,000 118,100 0,720 0,120
ftvo0| 547,549 20 0,000 124 400 1,100 0,120
ftv100| 597 662 20 0,000 121,850 1,250 0,200
kro124p| 385981 20 0,000 125 650 1,200 0,400
ftv110| 6353938 19 0,008 133,850 1,650 0,500
ftv120| 641540 14 0,069 162,600 2400 1,500
ftv130| 695368 13 0,026 137,550 2,250 0,850
ftv140| 714736 12 0,128 169,200 3250 21580
ftv150| 728254 20 0,000 148,100 2080 1,200
ftv160| 766,198 17 0022 163,000 2600 1,850
ftv170| 796330 17 0,038 154 850 4 300 2100
rbg323| 348024 20 0,000 105,800 43 450 2,250
rbg358| 472911 20 0,000 111,550 55650 5800
rbgd03| 201229 20 0,000 100,250 74,350 0,350
rbgd43| 193 807 20 0,000 100,200 97,700 0,800
Meédia| 4004397 18,333 0,030 122265 11,170 0,796

Tabela 5.8: AM+VB+PR com inicializagao aleatéria diversificada.
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A seguir, na figura 5.3, sao mostrados os graficos comparativos entre o ntimero de

otimos encontrados nas Tabelas 5.7 e 5.8 para as 27 instancias.
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Figura 5.3: Gréafico comparativo do n° de 6timos encontrados pelo AM puro com inicializagao

aleatdria diversificada e pelo AM+PR+VB com inicializagao aleatéria diversificada.

O AM Puro com inicializacao aleatoria diversificada foi nao superior em sequer uma
instancia, ja o AM+PR+VB com inicializacao aleatéria diversificada foi superior em 12

instancias.

A seguir, na Tabela 5.9, tem-se uma quadro comparativo de todas as variantes tes-
tadas no presente trabalho. Nesta tabela, fica mais evidente a superioridade dos resultados
alcancados com a tltima variante apresentada. Mais ainda, é possivel observar que os pro-
cedimentos de PR e VB foram capazes de melhorar os resultados obtidos com o algoritmo
memético estado-da-arte, mesmo que a custo de um tempo computacional maior (mas ainda

vidvel e bastante répido).

Ainda na Tabela 5.9, é possivel verificar que o uso das técnicas de PR e VB, aliadas
a uma nova forma de inicializacao, foram capazes de melhorar em 3,12% o ntimero médio
de solugoes 6timas encontradas, assim como houve uma melhora de 13,33% no gap final
médio. Embora o tempo computacional tenha sido bastante ampliado, pode-se perceber que
o algoritmo ainda é bastante eficiente, nao precisando mais do que 12 segundos para concluir
a sua execucao. Um tempo menor ainda foi necessario para a obtencao de solucoes otimas,
o que leva a crer que o algoritmo poderia ser melhorado com a utilizacao de uma nova forma

de critério de parada.



Gap Otimo/ Tempo
Lista de Algoritmos Inicial Tentativas Gap(%) Gera¢coes Tempo OPT
AM puro | 3,713 17,778 0,034 124,067 0,270 0,111
AM puro —ini. aleatéria | 400,321 17,222 0,040 136,607 0,698 0,231
AM puro —ini. aleat. diversificada | 400,497 17,074 0,042 136,019 0,707 0,219
AM+PR+VB | 3,713 17,889 0,031 117,933 0,900 0,443
AM+PR4VB —ini. aleat. | 400,321 17,815 0,034 121,891 11,204 0,883
AM+PR+VB —ini. aleat. divers. | 400,497 18,333 0,030 122,265 11,170 0,796

Tabela 5.9: Quadro comparativo dos métodos testados.
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Capitulo 6

Conclusoes e Sugestoes para

Trabalhos Futuros

O presente trabalho abordou o Problema do Caixeiro Viajante Assimétrico. KEssa
variante desse famoso problema tem sido menos estudada na literatura, em relagao a sua
versao simétrica. Contudo, o caso assimétrico é mais geral do que o simétrico, ou seja, um
algoritmo capaz de resolver bem o primeiro caso, também resolve o segundo com a mesma

eficicia.

A presente dissertacao teve como meta realizar melhorias no algoritmo memeético
considerado estado-da-arte para a resolugao do PCVA. Para isso, foram utilizadas as técnicas
de otimizacao conhecidas como Path-Relinking e Vocabulary Building, sendo a segunda

técnica implementada de duas formas distintas.

Inicialmente, implementou-se o algoritmo memético estado-da-arte e verificou-se que
os resultados obtidos foram similares aos publicados, validando o uso dessa implementacao
como base para as tentativas de melhorias. Em seguida, os moédulos de Path-Relinking e
Vocabulary Building desenvolvidos foram incorporados ao algoritmo. Testes computacionais
foram realizados sobre todas as instancias assimétricas da biblioteca TSPLIB e verificou-se
que o procedimento resultante obteve solugoes de qualidade superior ao algoritmo memético
original. Em contrapartida, foi observado que houve um aumento no tempo computacional
necessario para o término do algoritmo. Contudo, o tempo de processamento permaneceu

bastante pequeno.
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Também foi testada a influéncia das técnicas de PR e VB sobre variagoes do al-
goritmo memético estado-da-arte. Duas novas formas de inicializagao foram verificadas e
foi possivel observar que ambas causaram uma degradacao da performance do algoritmo
memético puro. Por outro lado, pode-se perceber que os novos tipos de inicializagao ocasio-
naram uma melhora ainda mais acentuada nos resultados do algoritmo memético com PR e
VB. Essa melhora foi obtida as custas de um aumento ainda maior no tempo computacional,

mas o algoritmo ainda continuou bastante eficiente.

O presente trabalho deixa espaco para varias modificacoes futuras. A primeira delas
seria a realizacao de um estudo sobre a convergéncia do algoritmo na direcao das solugoes
otimas. Poderia ser feito uma coleta de dados sobre os valores obtidos pelo algoritmo em
cada iteracao e seria verificado se os procedimentos de PR e VB conseguem fazer com que o
algoritmo memético venha a convergir mais rapidamente para uma solugao 6tima. O mesmo

pode ser feito com relagao aos diferentes processos de inicializagao testados.

Outra forma de melhoria seria a criagdo de novos critérios de parada, permitindo
que o algoritmo terminasse a sua execug¢ao com um menor nimero de iteragoes. Cada um
desses novos critérios poderia ser testado em conjunto com cada uma das variantes propostas

nessa dissertacao e seria observado qual a melhor combinacao.

Outra forma de melhoria que pode ser explorada seria a utilizagao de métodos exatos
para auxiliar na resolugao do problema. Por exemplo, um algoritmo exato poderia ser uti-
lizado para verificar a melhor forma de insercao de um ou mais vocdbulos em uma solucao,
fazendo com que o algoritmo podesse obter melhores solu¢oes com um menor ntimero de

iteragoes.

Por fim, uma outra modificagao interessante seria a hibridizagao do algoritmo
memético utilizado com outras formas de implementacao de Path-Relinking e de Vocabu-
lary Building, buscando alcangar uma maior sinergia entre esses processos e os operadores

evolutivos do AM.
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