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RESUMO

Traveling Salesman Problems with ProfiisSPP) sao generalizacbes do Problema do
Caixeiro Viajante (PCV), onde ndo é necessaridaristbdos os vértices. Para cada vértice é
associado um prémio. O objetivo é otimizar sim@tanente o prémio coletado e os custos de
deslocamento. Estes dois critérios de otimizac&temoaparecer juntos na funcdo objetivo ou
como uma restricdo. Este trabalho propée uma nbealagem para resolver alguns d&PR
utilizando uma metaheuristica hibrida denomin@diastering SearchCS). A validacdo das
solucdes obtidas sera através da comparacao coeawdtados encontrados pelo CPLEX.

PALAVRAS CHAVE. Problema do Caixeiro Viajante. Metaheuristica. Fornulacdo
Matematica. Otimizacdo Combinatoria.

ABSTRACT

Traveling Salesman Problems with Profits (TSPP)gameralizations of the Traveling
Salesman Problem (TSP) where it is not necessangitall vertices. The goal is to optimize the
collected profit and the travel costs simultanepuBhese two optimization criteria can appear in
the objective function or as a constraint. Thisgrgmoposes a new approach called Clustering
Search (CS) to solve some TSPP using hybrid metisties. The validation of the obtained
solutions will be through the comparison with teeuits found by the CPLEX.

KEYWORDS. Traveling Salesman Problems. Metaheuristis. Clustering Search.
Combinatorial Optimization.



1. Introducéo

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) referido ngerdtura comoTraveling
Salesman ProblerT SP) (Reinelt, 1994) é um dos mais tradicionaismhecidos problemas de
otimizacdo combinatéria. O PCV consiste em otim&aequiéncia de visitas a clientes a partir de
um deposito central, sendo que, uma caracterigéisge problema é que todos clientes precisam
ser visitados, e consequientemente, nenhum val@séciado ao servico de atendimento ao
cliente. Porém, algumas generaliza¢c6es deste pnabbpeopdem selecionar clientes dependendo
de um valor de prémio (beneficio) que é ganho quandisita acontecer. Esta caracteristica da
origem a uma classe de problemas que na literdureomeadalraveling Salesman Problems
with Profitsou Problemas do Caixeiro Viajante com Lucros (T)SPBilletet al, 2006).

TSPP podem ser visto como um problema do caixa@jante bi-objetivo com dois
objetivos opostos, um que pressiona o caixeircag@iviou seja, coletar prémios) e outro que
estimula o caixeiro a minimizar os custos de viagpermitindo a ele néo visitar clientes). Na
pratica, a maioria das pesquisas existente sobge pblemas os trata como sendo versdes de
Unico objetivo. Assim, ou os dois objetivos sdaekdos e combinados linearmente, ou um dos
objetivos é transformado em restricdo com um Jafote especificado.

Os TSPP séo de facil adaptagdo a situacdes dare@atendo vérias aplicacdes
praticas e de relevancia econbémica. Em linhas gepaide ser associado a um universo de
clientes em potencial, a um conjunto de cidadea pantos turisticos a serem visitados, onde se
deseja determinar quem deve ser visitado e quali#scia das visitas.

A dificuldade de solu¢éo dos TSPP est4 no numer@db de solucdes existentes, uma
vez que, estes problemas pertencem a classe diemesbhNP-dificeis. Isto € intuitivamente
claro, desde que, uma solucdo do PCV pode serrddalaomo uma solugdo de um TSPP onde
precisa-se coletar todos os prémios dos vértices.

Este trabalho aborda alguns dos problemas da cT&RB, tais comdrrize Collecting
Traveling Salesman ProblenfPCTSP) (Balas, 1989)Profitable Tour Problem (PTP)
(Dell’Amico et al, 1995) eQuota Traveling Salesman Probld@TSP) (Awerbuclet al 1998).
Para a resolugdo destes problemas, propde-se umttagbm heuristica que faz uso de conceitos
de uma metaheuristica hibrida proposta recentenmntéliveira e Lorena (2007), chamada
Clustering SearciCS) que consiste em detectar dinamicamente regif@missoras de busca
baseando-se na frequiéncia em que sdo amostradas regides as solu¢des geradas por uma
metaheuristica. Estas regides promissoras devemexgdoradas tdo logo sejam descobertas,
através de métodos de busca local.

O softwareCPLEX (llog, 2001) é utilizado para resolver asrfolagdes matematicas
do PCTSP, PTP e QTSP, objetivando validar os endt computacionais obtidos pela
abordagem CS. Sendo o CPLEX capaz de resolver apenislemas-teste de pequeno porte.

O restante do trabalho esté organizado da sedoima. A secdo 2 faz uma descrigdo
dosTSPPe apresenta algumas formulacdes matematicas gtesa A secéo 3 descreve 0 CS, e a
secdo 4 apresenta, em detalhes, o CS aplicadaasagtgoblemas da clas3S&PP A secédo 5
apresenta os resultados computacionais e na sexd@m descritas algumas conclusdes a respeito
desse trabalho.

2. TSPs with Profits

TSPs with ProfitTSPP), de uma forma geral, podem ser representadasn grafo
completo G=(V,A), onde V =\, Vvi,...V,} € um conjunto den vértices e A € um conjunto de

arestas (grafo nado direcionado). Para cada véstide/ existe associado um prémfa, , e cada
arestay, v;) 1 A possui um custo de deslocamen;lgj . Supondo que o vértiag, sem perda de

generalidade, seja o depdsito ou a cidade de orilpecaixeiro, este vértice deve ter prémio nulo
(p,, =0). TSPRonsiste em determinar um circuito elementar quéetta o vértic®,, levando

em consideracdo o prémio coletado e os custossiigcdenento.
Os diferentes problemas que formam o TSPP surgandiflarentes maneiras que



existem para tratar os dois objetivos:

1. Os dois objetivos séo tratados separadamente, dgenam problema multi-
objetivo, onde o0s objetivos sdo, minimizar os csistte deslocamento e
maximizar os prémios coletados. Este problema éhemdo como
Multiobjetive Vending ProblerfMVP) (Keller e Goodchild, 1988);

2. Ambos o0s objetivos sdo combinados numa funcéoiebjetisando encontrar
uma rota que minimize os custos de deslocamentosm@nprémios coletados.
DellAmico et al (1995) tratam esta versdo como sendBrafitable Tour
Problem (PTP), sendo que, ao invés de coletar um prémiovisitar uma
cidade, o caixeiro paga uma penalidade caso deixésiar alguma cidade.

3. O objetivo do custo de deslocamento € definido cam@ restricdo, e o
objetivo é encontrar uma rota que maximize o préroietado tal que o custo
de deslocamento ndo exceda um valor maximo. Estdegmna é chamado de
Orienteering Problem(OP) (Tsiligirides, 1984). Existem na literaturgums
trabalhos que consideram esse problema como sendo cincuito,
classificando-o comdSelective TSRSTSP) (Laporte e Martello,1990) ou
Maximum Collection Problem (Kataoka e Morito, 1988)

4. O objetivo do prémio é definido como uma restrigd®, objetivo € encontrar
uma rota que minimize os custos de deslocamente ® gprémio coletado néo
seja menor que um valor pré-definido. Este problénmuefinido comdPrize-
Collecting TSR(PCTSP) (Balas, 1989), onde também ¢é inseridoncaito de
penalidades, oQuota TSRQTSP) (Awerbuclet al, 1998).

Neste trabalho foi abordado trés destes problessamio eles: PCTSP, PTP e QTSP.
Estes problemas foram resolvidos através da meialiea CS, sendo que, para todos os
problemas a implementacéo do CS é exatamente aaress parametros utilizados também, a
Unica diferenga de implementacao esta no célcufordgio objetivo de cada problema.

3. Reviséo Bibliogréfica

O PCTSP foi proposto por Balas (1989), que apresemigumas propriedades
estruturais do problema e duas formulagcdes matemsajpara este, sendo a segunda uma
simplificacdo da primeira. O autor apresenta tamhém algoritmo para o problema, que
combina a técnica de planos de corte com uma iEaxde programacdo linear a ser resolvida
através do métodsimplex

DellAmico et al. (1995) apresentam uma nova abordagem para lavter bounds
para o PTP e PCTSP. Utilizando a formulacdo aptadarem (Balas, 1989) eles propuseram
uma relaxacdo Lagrangeana, relaxando a restricA@ré®io minimo, e usam o método
subgradientes para resolver o problema dual.

Awerbuch et al. (1998) propuseram um algoritmo aproximativo par@BSP com
performance O(lo), para isso utilizaram um algoritmo que agrupasgontos do problema
dentro de componentes, assim como o algoritmo del&f, e procurava unir (usando o caminho
mais curto) os dois componentes que apresentassena@ razao entre a distancia entre eles e o
numero minimo de pontos dentro dos dois componentes

Chaveset al. (2004) exploraram duas abordagens para o PCT®Hmaira € uma
abordagem exata capaz de resolver problemas-tegteqiienas dimensdes, e a segunda é uma
abordagem heuristica, combinando as metaheurisiBasSP e VNS/VND. Chaves e Lorena
(2005) propuseram novas heuristicas baseadas npaf@Sresolver o PCTSP, primeiramente
utilizando um algoritmo evolutivo como gerador ddugbes para o processo de agrupamento, e
depois substituindo o algoritmo evolutivo por ostnaetaheuristicas.

Outras informacdes sobre os TSPP podem ser endastram Feillet, Dejax e
Gendreau (2006), que apresentam uma pesquisa 88bF&PP, identificando e comparando
diferentes classes de aplicagdo, modelando algfomaslacdes e analisando a complexidade de
algumas técnicas de solucdo exatas e heuristicas.



4. Clustering Search (CS)

A metaheuristic&lustering Searcl{CS), proposta por Oliveira e Lorena (2004, 2007),
consiste num processo de agrupamentos de solugies detectar regides supostamente
promissoras no espaco de busca. E particularmeteiessante encontrar tais regides assim que
possivel para mudar a estratégia de busca solwelsta regido pode ser vista como um sub-
espaco de busca definido por uma relagdo de vizgazha

No CS um processo de agrupamento iterativo € eagglgimultaneamente com uma
metaheuristica, identificando grupos de solucfes merecem especial interesse. As regides
destes grupos de solu¢des devem ser exploradémtieejam detectadas, através de heuristicas
de busca local especificas. Espera-se uma melmgaocesso de convergéncia associado a uma
diminuicdo no esforco computacional em virtude dapeego mais racional dos métodos de
busca local.

O CS procura localizar regibes promissoras atralgésenquadramento destas por
clusters Um cluster é definido pela tripla; = {C; r; £} onde C, r e 3 s&o, respectivamente, 0
centro e o raio de uma regido de busca, e umdégaae busca associadachester.

O centroC é uma solucao que representaluster, identificando a sua localizacéo
dentro do espago de busca. Inicialmente, os ceng@s obtidos aleatoriamente e
progressivamente tendem a deslocar-se para pa@atinsente promissores no espaco de busca. O
raior estabelece a distdncia maxima, a partir do ceatttoa qual uma solucéo pode ser associada
ao cluster Por exemplo, em otimizagdo combinatériggode ser definido como o numero de
movimentos necessarios para transformar uma sokrgdoutra. A estratégia de buggg uma
sistematica de intensificacdo de busca, na quak8et de untluster interagem entre si, ao
longo do processo de agrupamento, gerando nouasiesl

O CS consiste em quatro componentes conceitualnmahépendentes com diferentes
atribuicoes:

e uma metaheuristica (ME);

e um agrupador iterativo (Al);

e um analisador de agrupamentos (AA);
» um algoritmo de otimizacéo local (AO).

A Figura 1 ilustra os quatros componentes, o cdojuie solu¢cdes e os centros dos
clustersque interagem entre si.

O componente ME trabalha como um gerador de sddug@e tempo integral. O
algoritmo é executado independentemente dos comfemeestantes e este precisa ser capaz de
gerar solucbes de forma continua para o procesagrdpamento. Simultaneamerttistersséao
mantidos para representar estas solugdes. Estespmtrabalha como um lago infinito, no qual,
solucdes séo geradas ao longo das iteracdes.

O componente Al objetiva reunir solu¢des similadestro declusters mantendo uma
solucdo no centro doluster que seja representativa para as demais solucées.eRitar um
esforco computacional extra, o Al é desenvolvidancoum processmnling no qual os
agrupamentos sdo progressivamente alimentadohmdss geradas em cada iteragdo do ME.
Um nimero méximo delustersasc é definido a priori, evitando a criagdo ilimitadeclusters
Uma métrica de distancia também precisa ser defimidialmente, permitindo uma medida de
similaridade para o processo de agrupamento. Caldgde recebida pelo Al é agrupada no
clusterque for mais similar a ela, causando uma pertédao centro deste. Tal perturbagéo é
chamada de assimilacdo e consiste basicamente watizat o centro com a nova solucéo
recebida.

O componente AA prové uma analise de catlsster em intervalos regulares,
indicando um provavetluster promissor. A densidade diuster, A;, € a medida que indica o
nivel de atividade dentro diuster. Por simplicidade); pode ser o nimero de solucfes geradas
por ME e alocadas paradatusteri. Sempre qué,; atinja um certo limitante, significando que
algum modelo de informagéo foi predominantementadye por ME, talcluster precisa ser
melhor investigado para acelerar o processo deecgémcia deste. AA também é responsavel



por eliminar osclusterscom baixa densidade, permitindo criar nochssterse preservando os
clustersmais ativos. A eliminagéo ddusterndo afeta o conjunto de solu¢des do ME, somente o
centro daclusteré considerado irrelevante para o processo.

Conjunto de
solucdes

- *® Centro dos

’_O_@ clusters

Figura 1. Diagrama Conceitual do CS

Por fim, o componente AO € um modulo de busca Iqealprové a exploracdo de uma
suposta regido promissora, delimitada peloster Este processo acontece apdés AA ter
descoberto urslusterpromissor e uma busca local é aplicada no cemt@uster AO pode ser
considerado como a estratégia de byScassociada com oluster ou seja, uma heuristica
especifica para o problema que sera empregada dkrdiuster.

5. CS aplicado aos TSPs with Profits

O objetivo deste trabalho € implementar um métasalugdo, utilizando o CS, capaz
de resolver alguns dos problemas da classe TSBRotm@mo, PCTSP, PTP e QTSP. Sendo que,
para cada problema é necessario modificar apec@swo da funcao objetivo.

A representacdo de uma solucdo é a mesma paradedu®blemas, sendo definida
através de um vetor que contém os vértices do gmablna ordem em que sé&o visitados,
observando que o sinal negativo indica que o wmi@o sera visitado. A Figura 2 ilustra a
representacdo de uma solugéo, onde a sequéncisitde & {1,3,0,4} e os vértices 5 e 2 ndo séo
visitados.

1] 3] 5] 0f 4| -2

Figura 2 — Representacdo de uma solucao

O CS foi implementado utilizando as metaheuristi@asedy Randomized Adaptive
Search Procedure GRASP (Feo e Resende, 1995Yariable Neighborhood Search VNS
(Mladenovic e Hansen, 1997) como componente MEdesstas responsaveis por gerar
solugBes para o processo de agrupamento.

O GRASP é basicamente composto por duas fasesfasmade construcdo, na qual



uma solucéo viavel é gerada e uma fase de busslatacqual a solucéo construida é melhorada.

Na fase de constru¢cdo do GRASP utilizou-se a r@grasercdo da heuristiéalding-
Nodes(DellAmico et al, 1998) para construir a lista dos elementos daos (G) a serem
inseridos na solucdo. Inicialmente dois vértices is&eridos na rota e depois cada vértice é
selecionado de forma aleatoria a partir de umaepdd lista @, contendo os melhores
candidatos, chamada lista de candidatos resti@®)LEste vértice é inserido na solucédo e a lista
de candidatos € atualizada a cada iteracdo. Adaseonstrucdo termina quando n&do houver
candidatos com economia positiva e o prémio mirtembia sido coletado. A regra de insergéo
para adicionar o veértiog entre os vérticeg ev; é

h(vk) = Cvlvj + yvk _Cvlvk _Cvkvj (1)
que é composta pelo custo da aresia)( a penalidade do vértieg e 0s custos das arestas/g)
e WV, respectivamente.

Um parametrax [0 [0,1] determina o tamanho da LCR. Valoresadproximos a zero
conduzem a solugbes muito proximas aquela obtidaltendo-se a cada passo o melhor
elemento segundo a funcéip enquanto que valores depréximo a 1 conduzem a solugbes
praticamente aleatérias, o que pode tornar o psoa#s busca local mais lento.

Na fase de busca local do GRASP sera utilizado @hwmaristica VNS procurando
refinar a solugdo construida. Sendo que este exmloespag¢o de busca através de trocas
sistematicas de vizinhancas, aplicando um métodmdea local sobre o vizinho gerado em uma
determinada vizinhanca.

As estruturas de vizinhancgas sdo definidas atrdeérovimentos aleatérios. No VNS
proposto definem-se nove estruturas de vizinhanigdadas, através dos seguintes movimentos:
: Inserir 1 vértice que ndo esta sendo visitado;

: Retirar 1 vértice que esta sendo visitado;

: Trocar 2 vértices que estdo sendo visitados digfw;
. Inserir 2 vértices que ndo estdo sendo visitados;

: Retirar 2 vértices que estado sendo visitados;

: Trocar 4 vértices que estdo sendo visitados diefm;
: Inserir 3 vértices que ndo estdo sendo visitados;

: Retirar 3 vértices que estado sendo visitados;

: Trocar 6 vértices que estdo sendo visitados digfo.

A partir da solugdo construida, a cada iterac@cikgla-se aleatoriamente um vizinho
s' na k-ésima vizinhanga da solucdo corrergerealizando-se o movimentoy definido
anteriormente. Esse vizinho é entdo submetido guredimento de busca local. Se o 6timo
local, s", for melhor que a solu¢docorrente, a busca continua slerecomecando da primeira
estrutura de vizinhanga. Caso contrario, a busoint@ a partir da préxima vizinhanca. Este
procedimento é encerrado quando o nimero de iesagdm melhora na solucdo corrente for
maior que 1000.

Como um o6timo local em uma vizinhangca ndo é nedassante 0 mesmo segundo
outra vizinhanga, mudancas de vizinhancas tamb@&w®rpser executadas na fase de busca local
do VNS. Este método de busca local € chameddable Neighborhood Descer(YND)
(Mladenovic e Hansen, 1997) e serd utilizado pefiaar o vizinho gerado no VNS.

O VND foi implementado como uma busca local do VN&)do composto por trés
diferentes heuristicas de refinamento, que combidaim movimentosAdd-stepe Drop-step
(Gomeset al. 2000). O movimentédd-stepconsiste em adicionar o vértice que possuir o onelh
valor de economia de insercdo (Figura 3). O movimBmop-stepconsiste em retirar o vértice
gue possuir o melhor valor de economia de remoE#&mui@ 4). Em ambos movimentos, se o
valor da economia for positivo entdo a funcdo @metra melhorar ap6s o movimento. O
principal aspecto a ser observado € que todos agmaotos sdo executados preservando a
viabilidade da solucéo.

As heuristicas de refinamento do VND séo:

* SegDrop: aplicar uma sequéncia de movimenr®p-step enquanto o
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valor da funcéo objetivo estiver melhorando;

* Add-Drop: aplicar um movimenté&dd-stepe um moviment®rop-step

*  SegAdd: aplicar uma sequiéncia de movimendatsi-stepenquanto o valor
da funcéo objetivo estiver melhorando.

procedimento Add-step
para (cadav 0 R) faca

L « Z(Vk) = max {C\/ivi +yvk _C\/ivk _C\/kvi}

(v Vi )OA(R)
Selecionar, = max{z(v, ) paracadak [] L}

Inserirvi na rotaR
fim procedimento

Figura 3. Movimentddd-step

procedimentoDrop-step
para (cadav [0 R) faca
L < 1:(Vk) = C\/iv|< +C\/kvi _yvl< _C\/ivi}
Selecionary, = max{t(v, ) paracadak [J L}

Removerv, da rotaR
fim procedimento

Figura 4. Movimentdrop-step

Toda vez que alguma heuristica encontrar uma solongdhor que a solucdo corrente,
o VND retorna para a primeira heuristica. A condic parada do VND € nédo existir mais
melhoras para a solucdo através destas heuristicas.

O componente Al realiza um agrupamento iterativeatta soluc¢éo vizinha obtida pelo
GRASP/VNS ap6s ser aplicado o VND. Define-se ificgnte um nimero maximo adusters
¢, objetivando evitar que o processo de agrupamsntmrne muito lento. @ésimocluster
tem o seu proprio cent@ e um raiar que é comum aos demalsisters

Se a distancia métrica entre a solucdo GRASP/VNScentro de alguncluster for
menor que o raio deste, a informacdo da solucde dawsar uma perturbagdo (assimilagéo) no
centro doclustermais similar. Caso contrario, a informacéo dacadué considerada nova e esta
€ armazenada em um noslasterse houver um nimero dtistersmenor quevc. A medida de
distancia utilizada neste trabalho sera o nimerrektas diferentes entre a solucéo e o centro do
cluster, sendo assim, quanto maior o numero de areseeuliés entre duas solugdes, maior sera
a distancia entre elas e menor sera a similaridade.

No processo de assimilagcdo sera utilizado o mépadio-relinking (Glover, 1996), o
qual realiza movimentos exploratérios na trajetdyiee interconecta a solucdo gerada pelo
GRASP/VNS §) e o centro daluster mais similar C;). Assim sendo, o0 proprio processo de
assimilacdo ja € uma forma de busca local dentruditer, pois o centro vai ser deslocado para
a melhor solugéo avaliada nessa trajetoria, cassegh melhor que o centro daster. A Figura
5 apresenta um exemplo path-relinkingaplicado aos TSPP.

O componente AA é executado toda vez que uma sofoecatribuido a uncluster A
funcdo do AA é verificar se olusterja pode ser considerado promissor. dioster se torna
promissor quando atinge uma certa densidadigda por,

18
/1=PD.( NS j (18)
IClus|

onde,PD é a pressédo de densidade que permite controleansabgidade do componente AA.
Esse parametro indica quantas vezes a densidadesiay acima do normal para que cluster




seja considerado promissor. A densidade normatidaobeNS (nUmero de solucdes geradas em
cada intervalo de anadlise dokister3 fosse igualmente dividido por todogistersexistentes
(IClug). Caso a densidade dlusterseja maior que esse valor significa que um ceatrgo de
informagdo se tornou predominante no processo seabsendo o centro destasterexplorado
através do componente AO.
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Figura 5. Exemplo dpath-relinkingaplicado aos TSPP.

O componente AA também tem como fungdo executaresfriamento de todos os
clustersque sé@o explorados pelo AO, ou seja, diminuirrsidede destedusters Outra funcao
do AA é eliminar, a cada intervalo de andliseclasterscom baixa densidade.

No componente AO foi implementado a heuristica 2-@poes, 1958), objetivando
melhorar a solugcéo presente no centro decluster promissor. Este método examina todas as
possiveis trocas entre pares de arestas ndo ctimaectealizando a que fornecer o maior ganho
em termos de melhora da fungéo objetivo. Sendouéx@a enquanto houver alguma troca de
duas arestas que melhore a solu¢do. Caso AO eaaonér solucdo que seja melhor que o centro
do cluster, este é atualizado com a solugéo encontrada.

A Figura 6 apresenta o pseudo-codigo da abordag&n E3te procedimento é
executado enquanto o numero de iteragdes naotisiesta (neste trabalho foram utilizadas 4000
iteracdes). Na fase de construcdo do GRASP umg&mlimicial é iterativamente construida,
sendo esta solucgédo refinada na fase de busceplmcaleio do VNS. A cada iteragdo do VNS um
vizinho é gerado aleatoriamente e aplica-se o métdND neste vizinho. Toda solugéo
encontrada pelo VND ¢é agrupada pelo componentemAblgumcluster, sendo este analisado
pelo componente AA. Casoctusterseja considerado promissor, executa-se 0 comp®Aént

6. Resultados Computacionais

A abordagem CS para os TSPP foi codificada em CHgs eexperimentos foram
conduzidos em uma maquina Pentium 4 3.02 GHz canMB de memodria. Os experimentos
foram realizados com objetivo de validar a abordageoposta, mostrando que algoritmos de
busca por agrupamentos podem ser competitivog@solucdo dos problemas da classe TSPP.

Os TSPP nédo possuem uma biblioteca publica degmats-teste, sendo assim, Chaves
et al. (2004) geraram aleatoriamente um conjunto de prnoa-teste para o PCTSP caoml
{11, 21, 31, 51, 101, 251, 501} e os seguintesvates:

* custo de deslocamento entre os verticgs: [ [50,200Q;

*  prémio associado a cada vértiqe; [1[1,100];

* penalidade associada a cada vertjget1[1,750 .



procedimentoCS
para (nimero de iteragfes ndo satisfefama
s=0
enquanto (solugdo néo construidigca
produzir Lista de Candidato€4)
LCR=Cq*a
e = selecionar elemento aleatoriamente(LCR)
s=s{e}
atualizar lista de Candidatos(C)
fim enquanto
kmax= NUmero de vizinhancas
enquanto(critério de parada néo satisfeittaga
k-1
enquanto (K < Kmay
gerar um vizinhequalquer na vizinhangd(s)
s' = Aplicar VND ems
aplicar o component&l (s")
aplicar o component®A (clusterativo)
se(clusterativo for promissorjaca
aplicar o component&O
se(s' for melhor ques) faca
S s
k-1
sendo
k - k+1
fim enquanto
fim enquanto
fim para
fim procedimento CS

Figura 6 — Pseudo-codigo do CS

Para o PTP ndo séo considerados os prémios assoeiad vértices, enquanto que o
QTSP nédo leva em consideracdo as penalidades ada®chos veértices. O valor do prémio
mMinimo, pmin, @ ser coletado no PCTSP e no QTSP representadé586matoério de todos os
prémios associados aos vértices. Este conjunto rdelemas testes estdo disponiveis em
http://www.lac.inpe.br/\~lorena/intancias.html.

Os valores para os parametros de desempenho ddagbor CS foram ajustados
através de varias execucdes e também baseadoswainaGd Lorena (2004).

* numero de solu¢des geradas no intervalo de cadlaeaN&= 200;
e numero maximo delustersasc = 20;

e pressédo de densidaB®® = 2,5;

e parametrax = 0,2;

Para validar os resultados obtidos pelas aborddgangsticas, foi proposto resolver as
formulacdes matematicas dos TSPP, apresentada @awe<Lle Lorena (2005), através do
software CPLEX versdo 10.0.1 (llog, 2001). Porém, devidcotnplexidade dos problemas, o
CPLEX consegue resolver apenas problemas-testeegigepo porte. Observa-se através dos
resultados das Tabelas 1, 2 e 3 que para probl@sigseom 101 vértices o CPLEX levou vérias
horas para obter a solucdo 6tima e para os probleste maiores o CPLEX ndo consegue
encontrar nenhuma solugédo factivel em 200.000 skeguthe execucao.

As Tabelas a seguir apresentam os resultados eadostpelo CS e pelo GRASP/VNS
sem o processo de agrupamento, além dos resutibtides pelo CPLEX para o PCTSP, QTSP
e PTP. A melhor solugédo encontrada (MS), a solungégia (SM) e o tempo médio de execugao



para encontrar a melhor solugcdo (TE), em seguns@s, considerados para comparar as
performances das abordagens. Os valores em negdicam qual abordagem encontrou os
melhores valores de fungéo objetivo e tempo deugéecpara cada problema-teste.

A Tabela 1 apresenta os resultados computacionei&ados para o PCTSP. Pode-se
observar que, CS obteve os melhores resultados gaase todos os problemas-teste,
encontrando o 6timo global para problemas com atgéstices e solu¢des proximas do 6timo
para os problemas-testel00a e v100h Para os problemas-teste maiores, o0 CS conseguiu
encontrar solucdes viaveis em um tempo computaciazaavel. A abordagem GRASP/VNS
nao conseguiu encontrar o 6timo global para profsemenores, e para os problemas maiores 0s
resultados foram bem piores que os do CS. Outriagem do CS é o fato da solucdo média esta

proxima da melhor solugdo encontrada.

Tabela 1 — Resultados computacionais para o PCTSP.

CPLEX CS GRASP/VNS
Prob. n | MS  TE(s) MS SM  TE(s)| MS SM TE(s)
vi0 11| 1765 0,11 1765 1765 0,02| 1765 1765 0,05
v20 21| 2302 265 2302 2302 0,35| 2355 2403 0,27
v30a 31| 3582 4,89 3582 3582 0,82| 3734 3899 6,00
v30b 31| 2515 6,18 2515 2515  3,14| 2647 2771 593
v30c 31| 3236 20,24 3236 3242 1,54| 3301 3356 6,04
v0a 51| 4328 1032,79 | 4328 4335 9,78 4752 4900 13,41
v50b 51| 3872 634,01 3872 3878  6,40| 4097 4383 35,80
v100a 101| 6762 86390,66 | 6785 6822 108,54 8302 8476 52,49
v100b 101 6760 8500251 | 6782 6844 216,14 7890 8367 87,18
v250a 251| - - 14483 14608 713,13 18306 18510 364,1
v250b 251| - - 14078 14176 701,5§ 17871 18191 3934
v500a 501| - - 27189 27230 2880%34437 34771  463,0
v500b 501| - - 28133 28334 2080,8934841 35296 5297

A Tabela 2 apresenta os resultados para o QTSPS @h&s uma vez encontrou 0s

melhores resultados, obtendo a solucdo 6tima awg@ed proximas ao 6timo para problemas-
teste onde estes sdo conhecidos. O GRASP/VNS n@&weobons resultados, encontrando o
otimo global somente para problemas com até 11 géftices, e ficando consideravelmente
longe das solugbes encontradas pelo CS para demexbmaiores.

CPLEX CS GRASP/VNS
Prob. n | MS  TE(s) MS SM  TE(s)| MS SM TE(s)
vi0 11| 1755 0,96 1755 1755 0,01| 1755 1755 0,07
v20 21| 1439 513 1439 1439 1,33 1439 1469 1,24
v30a 31| 2074 29,56 2074 2075 3,09| 2182 2268 5,65
v30b 31| 1552 15,40 1552 1552  6,62| 1553 1772 4,01
v30c 31| 1966 30,23 1966 2004 249 2086 2177 6,20
v50a 51| 2438 372,09 2438 2466 17,76| 2912 2956 11,31
v50b 51| 2192 1231,20 | 2192 2218 3590| 2548 2600 24,06
vi00a 101 3770 4633141 | 3862 3930 84,94 4777 4811 68,15
v100b 101]| 3935 4561501 | 4030 4092 126,04 5092 5191 4448
v250a 251| - - 8253 8342 518,84 10309 10626 2953
v250b 251| - - 8336 8508 549,74 10701 10865 313,5
v500a 501| - - 15367 15780 2207,1j119510 19717 799,7
v500b 501| - - 15211 15757 1526,3819494 19567 750,2

Tabela 2 — Resultados computacionais para o QTSP.



A Tabela 3 apresenta os resultados para o PTPo sgre] o CS novamente obteve os
melhores resultados. Através desta Tabela podebsenar que o CS obteve a solucdo 6tima
para problemas-teste com até 51 vértices, enquguetoo GRASP/VNS encontrou o 6timo
somente para os problemas-teste menores. E imporessaltar também que ambas abordagens
conseguiram encontrar solugbes viaveis em um tetepexecucdo razoavel para os problemas-
teste maiores, porém as solugBes do CS sdo melhores

CPLEX CS GRASP/VNS
Prob. n | MS  TE(s) MS SM  TE®)| MS SM  TE(s)
vi0 11| 1558 0,29 1558 1558 0,001 1558 1558 0,001
v20 21| 2302 222 2302 2302 0,94| 2302 2369 2,24
v30a 31| 3582 3,94 3582 3582 1,89| 3695 3871 948
v30b 31| 2515 6,08 2515 2515  1,92| 2571 2617 10,09
v30c 31| 3236 16,30 3236 3242 2,22| 3345 3408 655

vb0a 51| 4328 1261,03 4328 4338 22,97| 4739 4852 19,33
v50b 51| 3872 910,37 3872 3877 12,62] 4219 4371 18,51
vl00a 101| 6762 197783,19 6784 6799 12594 8191 8344 69,7
v100b 101} 6760 55953,18 6826 6864 150,0§ 8212 8342 55,91

[02]

v250a 251 - 14493 14584 1124,6217970 18432 733,19
v250b 251] - - 14055 14119 901,94 17302 17786 637,00
v500a 501 - - 27316 27564 2387,0233727 34157 1401,8p
v500b 501] - - 27890 27944 2345,234757 35044 1220,9¢

Tabela 3 — Resultados computacionais para o PTP.

7. Conclusdo

Este trabalho prop6e uma abordagem heuristiczamilo a metaheuristiclustering
Search para a resolugéo de alguns problemas da cl&&Bs with ProfitsEsta utiliza o conceito
de algoritmos hibridos, combinando metaheuristiocas um processo de agrupamento de
solucdes em sub-espacos de bustssiers, visando detectar regides promissoras. Sempre que
uma regido for considerada promissora € realizada ntensificacdo da busca nesta regiéo,
objetivando uma aplicag&do mais racional do métabusca local.

Este trabalho se justifica segundo alguns aspetoreiramente, pelo fato do CS ser
um método novo e que vem sendo aplicado a probldmatimizacdo combinatoéria encontrados
na literatura, tais como, seqiiénciamento de padrégaimizacdo de fungbes numéricas.

Além disso, os resultados obtidos mostram que adajem CS é competitiva para
resolugdo do PCTSP, PTP e QTSP, conseguindo eacanéitimo global para problemas-teste
com até 51 vértices em um tempo de execucdo rdza@velo necessario modificar somente a
funcéo objetivo do problema a ser tratado pelo CS.

Tépicos interessantes para pesquisas futuras mar@eem estudos sobre a robustez
do método aqui proposto, diante de mudancas nésng#os dos problemas-teste (por exemplo,
no grau de esparsidade dos grafos, na variabilidiade valores aleatoriamente gerados, na
percentagem de prémio minimo a ser coletado, elahdo com a consequente ampliacdo do
namero de experimentos via andlise estatisticaemgdtados. Também é de interesse avaliar a
gualidade das solucdes obtidas em grafos reals{jpor exemplo, planares), bem como em
grafos adaptados de problemas-teste criados paséxeiro viajante original e suas variantes,
disponiveis em bibliotecas consagradas (Beasl®f; Reineilt).
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