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Capítulo 1 

Introdução 

O mundo das telecomunicações está em franca expansão e associada a 

essa expansão surge a necessidade de um planejamento mais adequado das 

redes de telecomunicações. Durante este planejamento podem aparecer di- 

versos problemas de otimização combinatória. Alguns destes problemas se 

mostram bastante desafiadores, pois envolvem questões como roteamento, di- 

mensionamento, síntese e topologia. A literatura mais recente mostra alguns 

bons exemplos ver [18, 381 

A definicão da topologia dessas redes é um dos grandes problemas en- 

kentados pelas empresas, algmas fazem uso de uma topologia anel, que 

nas redes de comunica@o de fibra ótica, possibilita a preven~ão da perda 

de conexão durante a transmissão dos dados, garantindo assim um serviço 

de comunicação contínua entre os clientes. Outras empresas trabalham com 

uma topologia multi-camadas. Entretanto, este Último tipo de topologia 

representa apenas uma parcela de toda a rede global. 

Uma rede de telecomunica@es é constituída basicamente de dois níveis: 

a rede de acesso local e a rede principal (ou backbone). A rede de acesso local 

eonecta os terminais ou (nós usuários) a falsos concentradores (switches ou 



multiplexadores) enquanto que uma rede principal tem como função inter- 

conectar esses concentradores ou os conectar a uma unidade central (nó raiz 

ou depósito). 

Uma das soluções adotadas para a definição topologia de algumas redes 

de telecomunicações é conectar os terminais aos concentradores através de 

eonexões ponto-a-ponto, o que resulta em uma topologia estrela, e inter- 

mnectar os concentradores entre si através de uma estrutura que faz uso de 

anéis, o que resulta em uma topologia anel. Outros exemplos de modelos 

adotados na definição da topologia de uma rede de telecomunicqões podem 

ser encontrados em [18, 261. 

Também podemos encontrar esse modelo de rede em anel no contexto de 

problemas de roteamento de veículos, tais como linhas de metrô circular e 

rodovias, onde temos o conjunto de paradas potenciais e todas as distâncias 

entre os pares de paradas. Existe uma parada específica e fixa que é o depósito 

de um veículo, e cada parada potencial tem seu valor específio que representa 

a população que tal parada serviria. O objetivo é selecionar um conjunto de 

paradas incluindo o depósito e determinar uma rota circular através dele, 

o que nos daria a estrutura anel, assim como também minimizar o custo 

do percurso limitando a média do custo de acessibilidade para a população 

servida não diretamente. Outras aplicações de modelos de rede em anel 

podem ser vistas com mais detalhes em [18, 40, 301. 

E neste contexto de roteamento que surge O Problema do Ciclo Mediano 

(maiores detalhes [27]). Em [34], o Problema do Ciclo Mediano (PCM) foi 

estudado no contexto de localização e distribuição no planejamento de sis- 

tremas de trânsito rápido. Neste trabalho, os autores resolveram o PCM de 

forma heurística. Em [28] foi desenvolvido um modelo de programacão linear 

inteira para o caso do PCM no projeto de redes de telecom~1iicações. Neste 



trabalho, os autores propuseram a resolução do Problema de Ciclo Medi- 

ano através de um algoritmo branch-md-cut. O problema que estudaremos 

nesta dissertação é um caso especial do Problema do Ciclo Mediano. Em 

particular, o problema estudado não apresenta restrições de capacidade no 

&do mediano da rede de telecomunicqões. Este problema é conhecido na 

literatura como Problema do Ciclo Mediano sem Restrição de Capacidade 

(Ring Star Problem). 

O Problema do Ciclo Mediano sem Restrição de Capacidade (PCMRC) 

surge no contexto de redes de telecomunic~ões onde os nós usuários, também 

denominados de terminais, devem ser conectados a falsos concentradores 

numa rede principal, e estes falsos concentradores devem estar ligados a 

uma unidade central (nó raiz) através de um ciclo. Em outras palavras, o 

PCMRC consiste em selecionar, dentre um conjunto de nós usuários, um sub- 

eonjunto onde serão instalados os concentradores, e interconectá-10s em uma 

rede principal por meio de um ciclo, o que resultará numa topologia anel. Em 

seguida deve-se atribuir os nós iisuários restantes aos concentradores através 

de conexões ponto-a-ponto, o que resultará numa topologia estrela para a 

rede de acesso local, de modo que encontremos uma solução viável que mi- 

aimize o custo de todas m ligações no anel (rede principal), que chamaremos 

de custo de roteamento, e todas as atribuições dos nós usuários aos concen- 

kadores (rede de acesso local), que chamaremos de custo de atribuição. Ou 

seja, nosso objetivo é minimizar o custo do planejamento de uma rede de 

telecomunica@es seguindo uma topologia anel-estrela. 



1.1 Motiva@ío e objetivos do trabalho 

A motivqão inicial para o estudo do Problema do Ciclo Mediano sem 

Restriqões de Capacidade deve-se ao avanço crescente na área de telecomu- 

nicações e da possibilidade do emprego desse problema na redução dos custos 

do planejamento de m a  rede de telecomunica@es. 

Outra motivação é devido à complexidade inerente a alguns problemas 

combinatórios, classificados como, problemas NP-difíceis, como é o caso do 

PCMRC. Nestes casos, muitos deles ainda não foram resolvidos de forma 

satisfatória. 

Baseado nesses dois aspectos, um dos principais objetivos deste trabalho 

é resolver de forma heurística o Problema do Cíclo Mediano sem Restrições 

de Capacidade procurando manter um compromisso entre a qualidade da 

solução e o tempo computacional, mesmo para instâncias de tamanho mo- 

derado. 

Para obter este compromisso propomos e desenvolvemos algumas meta- 

heurísticas e estratégias de diversificação com o intuito de encontrarmos resul- 

tados melhores ou tão bons quanto os já existentes na literatura, verificação 

essa que ser6 feita ao fim desse trabalho numa análise comparativa entre os 

m6todos abordados. 

1.2 Organização da dissertação 

Esta dissertqão está organizada em sete capítulos. Os tópicos a serem 

cobertos em cada um deles são descritos em seguida. Neste primeiro capítulo, 

e r á  feita uma breve descrição do problema que trataremos, os principais 

objetivos deste trabalho, o que nos motivou para o seu desenvolvimento e 

s forma de abordagem empregada na resolução do problema. No segundo 



capítulo apresentaremos a definição formal, a complexidade e um modelo 

matemático para o PCMRC bem como alguns trabalhos relacionados, como 

por exemplo algoritmos heurísticos e exatos empregados na resoliição do 

PCMRC. 

No terceiro capítiilo, apresentaremos algumas técnica5 heusísticas uti- 

lizadas para a resolução de problemas de otimização combinatória procil- 

m d o  ressaltar sua! principais características. Em particiilar, nos deteremos 

apenas àquelas que estão relacionadas com o nosso trabalho, como por 

exemplo: Simiilated Annealing, Busca Tabu, GRASP e VNS. 

No quarto capítulo, apresentaremos irna descrição das estruturas de vi- 

zinhanqa e das metaheiirísticaq básicas avaliadas para a resolução do PCMRC. 

Não satisfeitos com o uso das metaheusísticas básicas decidimos trabalhar 

com técnicas hibridas para a resolução do PCMRC. Assim, no quinto e sexto 

capítulos descreveremos algumas dessas técnicas híbridas propostas para o 

BGMRC. Em cada um destes capítulos, descreveremos os resultados com- 

putacionais obtidos com o emprego destas técnicas bem como uma análise 

comparativa com outros algoritmos existentes na literatura para o PCMRC. 

Aplicadas todas essas técnicas acima, no Capítulo 6, apresentaremos 

m a  comparação entre os resultados compiitacionais obtidos com a melhor 

destas técnicas exploradas e uma metaheurística existente na literatura para 

o PCMRC. 

Por último, no capítulo 7 mostraremos as conclusões envolvendo as técnicas 

estudadas, os algoritmos apresentados, resultados obtidos e propostas para 

trabalhos futuros. 



1.3 Conceitos preliminares 

Nessa seção procuraremos deixar claro alguns conceitos e notações que 

empregmemos comumenfie no decorrer desta dissertação. Os primeiros con- 

ceitos a serem apresentados são referentes à Teoria dos grafos. 

1.3.1 Definiqões em Teoria dos grafos 

As definições apresentadas aqui foram compiladas de [6, 5, 41 

Definição 1.1. Um grafo simples G = (V,E) consiste de u m  conjunto 

fbnito não vazio V de elementos chamados vértices e u m  conjunto de pares 

não-ordenados de elementos distintos de V:  chamados arestas, isto é, E C. 

((,,v) : ,,v E V, com u # v ) .  

Em geral convenciona-se cyue IVI = n e \E1 = rn, ou seja, o número de 

vértices é igual a n e de arestas igual a rn, respectivamente. 

Definição 1.2. U m  grafo dzrecionado (digrafo) é um par ordenado D = 

(V, A), onde V é um conjunto finito, não vazio de elementos denominados 

vértices e A é um conjunto de pares ordenados de vértices distzntos de V, 

denominado de arestas direcionadas ou arcos: [v, w] # [w, v] . 

Os conceitos apresentados logo abaixo são referentes a grafos simples 

G =  (V,E) .  

Definicão 1.3. Se e = (u, v )  E E é uma aresta dizemos que e incide e m  u 

e v, que u e v são seus extremos e que u e v são adjacentes. 

Definicão 1.4. Seja v E V u m  vértice qualquer e m  G. O grau do vértice v 

mrresponde ao número de arestas incidentes a v .  



Denotaremos &(v) o conjunto de todas as arestas incidentes ao vértice v. 

Assim, o menor grau de um vértice v pode ser denotado por ]&(v)\. 

Caso tenhamos mais de um grafo, por exemplo, G, H e W, denotaremos 

seus conjuntos de vértices por V (G) , V (H) e V (W) , respectivamente; e o 

conjunto de arestas por E (G) , E (H) e E (W) , respectivamente. 

Definição 1.5. U m  grafo H é dito ser u m  subgrafo de u m  grafo G se V (H) C 

V (G) e E (H) C E (G). 

Definiqão 1.6. Se V (H) = V (G) então H é u m  subgrafo gerado ou espa- 

thamento de G. 

Definicão 1.7. U m  subgrafo H de G é dito ser um subgrafo induzido de G 

quando h, w E V (H) se (v, w) E E (G) então (v, w) E E (H) . 

Dado um conjunto V' C V, denotamos por E (V') o conjunto de todas 

as arestas com ambas as extremidades dos vértices em V', isto é, E (V') = 

I(%, v) E E : u, v E V'). O corte 6 (V') corresponde ao conjunto de todas as 

=estas que são incidentes a exatamente um vértice em V', ou seja, 6 (V') = 

{(u, v) E: u E V' e v V')  

Definigão 1.8. Seja G = (V, E) u m  grafo. Se para quaisquer dois vértices 

%,v E V, com u # v, temos u e w adjacentes então G é completo. O grafo 

eompleto com n vértices é denotado por I f ,  = (V,, E,) . 

Definic$io 1.9. U m  caminho e m  um grafo G = (V, E) é uma sequência não- 

%azia P = (el, ez, . . . , ek) de arestas, onde ei = (vi, vi+l) E E e vi # vj para 

i # j. 

Definição 1.10. U m  ciclo é u m  caminho vl, . . . , vk, vk+l onde vk = vk+i e 

kZ3. 



Definição 1.11. U m  ciclo hamil toniano em u m  grafo G = (V, E)  é u m  ciclo 

que contém todos os vértices de G. 

Definição 1.12. U m  grafo é conexo se possui u m  caminho entre dois quais- 

quer de seus vértices, caso contrário, é dito ser desconexo. 

Definição 1.13. Seja G = (V, E )  um grafo. Dizemos que H é um compo- 

%ente de G se H é u m  subgrafo conexo maximal  em G. 

Definição 1.14. U m a  árvore é um grafo conexo, sem ciclos. 

Definição 1.15. U m a  floresta é u m  grafo onde cada componente é u m a  

arvore. 



Capítulo 2 

Problemas de localização de 

ciclos medianos 

2.1 Introdução 

Neste capítulo apresentaremos alguns problemas de otimização combi- 

natória que podem ser caracterizados como problemas de localização de ciclos 

medianos, dentre eles o Problema do Ciclo Mediano sem Restrições de Ca- 

pacidade (PCMRC). Além disso, apresentaremos duas formas de abordagens 

heurísticas e exata, que podem ser empregadas na resolução do PCMRC. 

Podemos encontrar aplicações desses problemas em diversas áreas, tais 

mmo em telecomunicqões, roteamento de veículos e localização, nesse capítulo 

Feremos algumas dessas aplicações. 

O problema descrito em [27] consiste em determinar um ciclo único através 

de um subconjunto de vértices de um grafo envolvendo dois tipos de custo: 

~;in de roteamento e outro de atribuição. Esse problema é denominado Prob- 

lema do Ciclo Mediano e pode ser descrito como segue. 



Consideremos um grafo completo misto (formado por arcos e arestas) 

G = (V, E U A ) ,  onde V = {vl, v2,. . . ,v,} é im conjunto de vértices, que 

inicialmente chamaremos de nós usuários, E = {(vi, vj) : vi, vj E V, i < j )  

representa o conjunto das arestas, A = {[vi, vj] : vi, v? E V) é o conjunto dos 

arcos, onde também estão incluídos os laços [vi, vi] , e o vértice v1 é dito ser 

o n6 raiz. 

A cada aresta (vi,vj), temos um custo de roteamento C,~,,,. > O a ela 

associado, como também a cada arco [vi, vj] , temos um custo de atribuição 

dvi,,,. > O associado. Assumimos n >_ 6 a fim de eliminarmos instâncias 

triviais e degeneradas. 

*&na solução viável para o Problema de Localizqão do Ciclo Mediano 

consiste em determinar um subconjunto V' c V, incluindo o depósito vi e 

pelo menos outros dois vértices. Este subconjunto V' dará origem a um ciclo 

enquanto que os demais vértices darão origem a uma estrutura em estrela. 

Escolheremos os vértices pertencentes a V' que interconedados através das 

arestas sujeitos a um custo de roteamento c,~,,~, constituirão o nosso ciclo 

único, e os vértices restantes serão conectados aos vértices do ciclo, sujeitos a 

um custo de atribuição d,,,,j. O custo de roteamento de uma solução é dado 

pela soma de todos os custos de roteamento das arestas no ciclo, e o custo de 

atribuição de uma solução visitando V' é definida como a soma dos mínimos 

mstos de atribuição dos vértices não-visitados aos vértices visitados, ou seja, 

Uma das versões do PCNI consiste em encontrar um ciisto de roteamento 

mínimo, tal que, o custo de atribuigão seja no máximo igual a &. Esta versão 

b denominada Problema do Ciclo Mediano com Restrições de Capacidade. 

Uma outra versão consiste em determinar um ciclo, tal que, a soma dos custos 



de roteamento e de atribuição seja mínimo. Esse problema é denominado 

de Problema do Ciclo Mediano sem Restrições de Capacidade e será o cpe 

abordaremos nessa dissertação. 

Em seguida, aparesentaremos algumas aplicações e problemas relaciona- 

dos com o Problema do Ciclo Mediano. 

2.2 Aplicagões e problemas relacionados 

Uma aplicqão dos problemas de localização de ciclos medianos é a lo- 

caIiiqão de uma infra-estrutura de transporte em forma circular, como as 

kinhas de metrô. Duas outras aplicqões podem ser vistas na modelagem 

de rotas de entrega ou coleta através de um conjunto de facilidades, e na 

localização de caixas de co~~eios. 

No contexto de telecomunicações, podemos citar a modelagem de uma 

rede do tipo descrita por Xu e outros [40], onde um conjunto de nós usuários 

(ou hubs) devem ser interligados por um anel, e os demais nós devem ser 

atribuídos aos hubs, procurando minimizar o custo total e garantir uma dada 

eonfiabilidade. 

Camo visto na seção anterior, na fimção objetivo do Problema do Ci- 

clo Mediano com Restrições de Capacidade, apenas os custos de roteamento 

são considerados mas, um limite é imposto no custo de atribuição. Já o 

Problema do Ciclo Mediano sem Restrições de Capacidade consiste da mini- 

mização da soma dos custos de roteamento e atribuição. Problemas similares 

surgem na modelagem de rotas de coleta e entrega através de um conjunto de 

Facações. Labbé e Laporte [25] consideraram o caso de localizar convenien- 

temente caixas de correios levando em conta custo de coleta e coveniência 



do usuário. Uma o ~ ~ t r a  aplica@o similar é na localização de coletores de 

resíduos recicláveis numa cidade. 

Um caso importante do Problema do Ciclo Mediano sem Restrições de 

Capacidade é o Problema do Caixeiro Viajante obtido quando do = 0. Muitos 

autores têm estudado a localização de um ciclo simples num grafo não- 

direcionado sobre diferentes objetivos e restrições que aquelas do Problema 

do Ciclo Mediano sem Restrições de Capacidade. Abaixo descreveremos 

d g ~ m s  destes problemas: 

Problema do Caixeiro Via jante Generalizado: (Fischetti, Salazar 

and Toth [10, 111) : considere um s a f o  não-direcionado com o conjunto de 

vértices dividido em agrupamentos (ou clusters). Cada aresta tem um custo 

associado. O Problema do Caixeiro Viajante Generalizado deseja determinar 

um ciclo í í c o  de custo mínimo que visite cada agrupamento pelo menos 

Euna vez. Uma outra versão do Problema do Caixeiro Viajante Genera- 

lizado procura encontrar um ciclo único, de custo mínimo, que visite cada 

agrupamento exatamente uma vez. 

Problema de Orientagão (Fischetti, Salazar and Toth [12]; Gendreau, 

Laporte, Semet [15]) : considere um grafo não-disecionado onde cada aresta 

tem im custo e cada vértice tem um prêmio a~sociado. O Problema de Ori- 

entação consiste em encontrar um ciclo único de um subconjunto do conjunto 

de vértices, com limites nos custos, que maximize o prêmio total coletado nos 

vértices visitados. 

Problema do Caixeiro Viajante com Coleta de Prêmios (Balas [I]) 

: seja um grafo não-disecionado onde cada aresta tem um custo e cada vértice 

%em um prêmio associado. O Problema do Caixeiro Viajante com Coleta de 

Prêmios deseja determinar um ciclo de custo míuimo de um subconjunto do 



conjunto de vértices que colete pelo menos uma dada quantia de prêmios nos 

vértices visitados. 

Problema de Ciclo (Bauer [3]) : considere um grafo não-direcionado 

onde cada aresta tem um custo associado. O problema de ciclo exige encon- 

trar um ciclo único de custo mínimo, não necessariamente hamiltoniano, no 

grafo. 

Problema de Recobrimento de Rotas (The Covering Tour Prob- 

lem) (Gendreau, Laporte, Semet [15]) : coasidere um grafo não-direcionado 

com um conjunto de vértices V = U U W. Cada aresta tem um custo asso- 

ciado a ela. O Problema de Recobrimento de Rotas consiste em determinar 

um ciclo de custo mínimo num subconjunto de U ,  tal que, todo vértice de 

W está coberto pelo ciclo. 

2.3 Problema do ciclo mediano sem restrições 

de capacidade 

O problema de otimização combinatória conhecido Problema do Ciclo 

Mediano sem Restrições de Capacidade pode ser formalmente definido como 

segue. Consideremos uma rede de telecomunicações genérica, que repre- 

sentaremos por um grafo completo misto G = (V,E U A), onde 

V = {v1, 212,. . . ,v,} é um conjunto de vértices, que inicialmente chamare- 

mos de nós usuários, E = ((vi, vj) : vi, vj E V, i < j }  representa um conjunto 

de arestas e A = {[vi, vj] : vi, vj E V) é o conjunto dos arcos, onde também 

estão incluídos os lqos [vi, vi] . O vértice v1 é dito raiz. Cada aresta (vi, vj) , 

possui um custo de roteamento cVi,,,. > O associado a ela, como também 

cada arco [vi, vj] , possui um custo de atribuição dVil,,. > O associado a ele. 

O Problema do Ciclo Mediano sem Restriqões de Capacidade consiste em 



determinar um ciclo hamiltoniano através de um subconjunto V' de V, in- 

cluindo v1 e pelo menos dois outros vértices, que minímize a soma do custo 

de roteamento do anel e o custo de atribuição dos vértices fora do anel aos 

vértices mais próximos no anel. O custo de roteamento da solução é a soma 

de todos os custos das arestas no anel. O custo de atribuição é calculado 

como a soma dos mínimos custos de atribuição dos vértices não visitados aos 

vértices visitados, ou seja, 

Dois problemas que surgem na área de telecomunicqões, cujo cenário são 

estruturas em ciclo, e que possuem uma relaqão estreita com o PCMRC são: 

0 Problema do Ciclo Steiner Mediano sem Restrição de Capacidade, e 

e Problema dos m-ciclos medianos capacitados 

O Problema do Ciclo Steiner Mediano sem Restrição de Capacidade (ver 

[30]) difere do PCMRC pelo fato de apresentar um conjunto adicional de 

vértices W, nós de Steiner, e por usar a equação (2.2) para o custo de 

atribuicão d,,,,, ao invés da equação (2.1): 

Já o Problema dos m-ciclos medianos capacitados (ver [2]), difere do 

PCMRC por apresentar mais de um anel, na topologia da rede, e por cada 

anel possuir im nímero máximo de vértices que podem ficar ligados nos 

anéis. 



2.3.1 Problema de decisão e complexidade 

Nesta secão apresentaremos um resultado sobre a complexidade do PCMRC. 

Em particular, é mostrado a NP - completude do PCMRC. 

Considere o seguinte problema de decisão abaixo: 

Instância: dado im grafo completo K, = (V,, E,) com custo de roteamento 

G,,~ 2 O associado a cada aresta (vi, vj) E E, um custo de atribuição 

2 O associado a cada par de vértices vi, vj E V, e um inteiro B. 

Questão: existe um ciclo em G, tal que, o custo de roteamento mais o custo 

de atribuição seja menor ou igual a B? 

Proposi@o: [32] O problema de decisão do PCMRC é N P  - completo. 

Pode-se verificar que o PCMRC é um problema N P  - completo, visto 

que o Problema do Caixeiro Viajante é um caso especial dele. De fato, se 

para cada par de vértices vi e vj o custo de atribuição é definido como 

então o PCMRC torna-se um PCV. 

2.3.2 Formulação matemática (Modelo) 

O Problema do Ciclo Mediano sem Restrições de Capacidade pode ser 

modelado segundo [[28]] como um problema de programação linear inteira 

mista O - 1 como segue-se: 

para cada aresta [vi, vj] E E, seja xvi,vj uma variável binária, tal que, 

i, se, e somente se (vi, vj) aparece no ciclo, 
xv. v .  = 

r ,  3 
O, caso contrário. 



Para cada arco [vi, vj] E A, seja yvipj uma variável binária, tal que, 

1, se, e somente se, o vértice vi é atribuído ao vértice vj no ciclo, 
Yv"vj = 

O ,  caso contrário. 

Observe que, se im vértíce vi estiver no ciclo então ele é atribuído a ele 

mesmo, oii seja, yii = 1. Além disso, assima qiie S C V seja um conjunto de 

vértices como definido no capítulo 1 podemos ter: 

E ( S )  = {(vi,vj) E E : vi,vj E S ) ,  

& (5') = ((vi, vj) E E : vi E S,  vj tf S). Se S = {vi),  então escrevere- 

mos 6 (i) , ao invés de 6 ({vi)). 

Para E' C E, definimos x (E')  = C I,,,,, que representa a soma 
[vi ,vi] €E' 

das arestas dos conjunto E'. 

Podemos então representar o modelo matemático para o PCMRC como 

sendo: 

sujeito a: 



Yvj'~, E {O, 11, vvj E v\ {VI), (2.11) 

xvi,vj E {O, 1) v (vi, vj) E E- (2.12) 

Na função objetivo (2.3) temos a minimização do custo total das conexões, 

considerando todas as arestas e todos os arcos. 

As restrições (2.4) são denominadas restrições de grau e estabelecem que 

o grau de ui é igual a 2, se e somente se ele pertence ao ciclo (isto é, Y,~,,~ = 1). 

As restrições (2.5) são denominadas restrições de conectividade e elas 

estabelecem que S C V\ {v1} deve estar conectado ao seu complemento por 

pelo menos duas arestas do ciclo sempre que pelo menos um vértice vi E S é 

visitado pela solução. 

As restrições (2.6) estabelecem que ou o vértice vi está no ciclo e assim 

y,,,,t = 1, ou ele está atribuído a um vértice vj no ciclo, assim, y,,,,, = O e 

y,,,,, = 1. Essas restrições são denominadas restrições de atribuição. 

As restrições (2.7) estabelecem que um vértice vi E V pode ser atribuído 

a outro vértice vj E V somente se vj está no ciclo (yUj,,, = 1) . As restrições 

(2.8) e (2.9) impõem que o vértice vl está na  soluqão. A combinação 

das restrições (2.4) , (2.8) , (2.9) e (2.12) garante que a solução percorrerá no 

mínimo um ciclo com o depósito vi. 

As restrições (2.5) limitam o número de ciclos a um, e combinando (2.4) , 

(2.6) , (2.7) e (2.10) garante-se que todo vértice que não pertence ao ciclo é 

atribuído a um vértice no ciclo. As restrições (2.11) e (2.12) correspondem 

as restrições de integralidade das variáveis x,,,,~ e ywitvj. As condições de 

integra-lidade nas variáveis y,,,,,, com vi # vj são desnecessárias, pois para 

im dado vetor inteiro x, o objetivo é minimizado quando um vértice fora do 

ciclo é atribuído ao vértice mais próximo no ciclo (y,,,,, = 1) . 



Implicitamente, o modelo matemático impõe que o ciclo visite pelo menos 

três vértices, incluindo o depósito. Isto garante que a comunicação entre os 

vértices não é interrompida mesmo se um vértice da rede principal falhar. 

2.3.3 Trabalhos relacionados 

Nessa seção apresentaremos alguns trabalhos relacionados ao Problema 

do Ciclo Mediano sem Restriqões de Capacidade. Dividiremos esse estudo 

seguindo duas formas de abordagem que podem ser empregadas na solução 

de problemas de otimizqão combinatória: heurística e exata. 

Abordagem heurística 

O Problema do Ciclo Mediano sem Restriqões de Capacidade foi estudado 

inicialmente por Labbé e outros em [27]. Após esse primeiro estudo, algirns 

trabalhos foram piiblicados na literatura envolvendo a resolução do PCMRC 

de forma heurística. A seguir, apresentaremos uma breve descricão destes 

trabalhos. 

Variable Neighborhood Tabu Search Perez e outros 1341 projetaram 

uma heurística híbrida denominada Variable Neighborhood Tabu Search ( V N T S ) ,  

para a resolução do PCMRC. Esta heurística consiste na combinação das 

metaheurísticas Variable Neighbourhood Search e Tabu Search. Assim, através 

desta combinação, os autores conseguiram uma heurística composta de duas 

fases: uma construtiva e outra que engloba uma série de buscas locais que 

fazem uso de técnicas tabu. Quando a busca local pára num mínimo 10- 

@a1 não-tabu, um procedimento de perturbqão inicia uma nova busca local. 

Tanto na busca local, onde o melhor movimento possível é aplicado até que 

nenhum movimento melhor exista, quanto no procedimento de perturbação, 



onde aplica-se um número de movimentos aleatórios, os movimentos padrões 

usados para geras soluções vizinhas foram adição (add), exclusão (drop) e 

troca de vértices (swap). Como o PCV é um caso especial do PCMRC, os 

autores também fizeram uso de ferramentas tradicionais do PCV, como por 

exemplo, 2-opt, 3-opt e o procedimento Lin-Kernighan [23, 311. Os autores 

testaram a metaheurística proposta para um conjunto de instâncias do Caix- 

eiro Viajante envolvendo entre 50 e 200 vértices e tendo formato EUC2D 

(distâncias eiiclidianas) . 

MGA e RKEA Em [35] os autores propuseram duas heurísticas para 

o Problema do Ciclo Mediano sem Restrições de Capacidade. A primeira 

heurística, denominada de Multistart Greedy Add (MGA), é constituída de 

duas fases: uma fase de construção multistart gulosa e uma fase de busca 

Iocai. Na primeira fase constroí-se um ciclo composto de im n í í e r o  limi- 

tado de vértices escolhidos aleatoriamente e aumenta-se o ciclo iterativamente 

adicionando-se o vértice que produzir uma maior redução no custo. Após a 

constriição da solução inicial, a segunda fase da heurística é chamada. Esta 

fase consiste em aplícar repetidamente um número de rotinas de melhoria 

até que a solução atual não possa ser melhorada. A segunda heurística, de- 

cominada Random Keys Evolutionary Algorithm (RKEA) é um algoritmo 

evolucionário que combina as soluções obtidas na heurística MGA com o in- 

kuito de obter melhores soluções para o PCMRC. Esta metaheiirística faz uso 

do mecanismo de chaves aleatórias e de procedimentos básicos dos algoritmos 

evolucionários, tais como crossover e gerqão de populqões. Além destes pro- 

eedimentos, uma fase de intensificacão é empregada na melhor solução obtida 

através da heurística Lín-Kernighan [23, 311. As instâncias utilizadas foram 



as do Caixeiro Viajante variando entre 51 e 200 vértices como descritas em 

~271, ~811 .  

Abordagem Exata 

Problemas de ciclos medianos Como já foi mencionado anteriormente o 

Problema do Ciclo Mediano sem Restrições de Capacidade foi formulado por 

Labbé e outros (271 como sendo um problema de programação linear ínteira 

mista O - 1. Neste trabalho, os autores realizaram um estudo poliédrico do 

PCIvIRC e propuseram novas desigualdades válidas para o politopo. Através 

destas desigualdades, foi desenvolvido um algoritmo branch-and-cut para a 

z-esolução exata do PCMRC. Para maiores detalhes sobre o algoritmo e as 

desigualdades propostas para o PCMRC, sugerimos uma leitura no artigo 

[27]. Os autores testaram o algoritmo usando três classes de instâncias, na 

primeira classe foram testadas instâncias do Caixeiro Viajante envolvendo 50 

&é 200 vértices, e usando a distância Euclidiana no cálculo das distâncias. 

Na segunda classe as instâncias foram geradas segundo = a! x lvi.vj e 

d,. í3 ,. 3 = (10 - a) x lvi,vj, onde a! E 3,5,7,9 e lvi,vj correspondendo a distância 

Euclidiana entre os vértices vi e vj. Na terceira classe de instâncias usou-se 

- - Li ,vj .- c,~,,~ := dv,,vj, e os custos dvi,vj foram gerados aleatoriamente no 

intervalo [O, 10001 para todo vi E V. 

Após este algoritmo branch-and-cut, alguns algoritmos deste gênero foram 

propostos para o PCMRC. A diferença entre eles consistia no uso do modelo 

matemático e em quais desigualdades válidas empregar no algoritmo branch- 

and-cut. Para maiores detalhes sobre esses algoritmos sugerimos [13, 291. 



Capítulo 3 

Técnicas heurísticas de 

otimizaçao 

Na computação, pesquisa operacional, engenharias, matemática, entre 

outras áreas, encontramos problemas considerados intratáveis, que dizemos 

pertencerem as claqses NP-completo ou NP-difícil, uma vez que não existem 

algoritmos conhecidos com complexidade polinomial para resolvê-los. 

Resolver esses problemas considerados intratáveis de maneira exata nem 

sempre é possível devido aos requisitos de tempo, decorrentes de um aumento 

exponencial no número de operações necessásias para resolvê-los em relação 

ao tamanho da entrada, mesmo com os avanços tecnológicos em termos de 

mpacidade e velocidade de processamento. Para instâncias pequenas dos 

problemas intratáveis, existem algoritmos capazes de encontrar uma solução 

ótima, mas à medida que o tamanho das instâncias aumentam os algoritmos 

já não conseguem encontrar urna solução Ótima num tempo computacional 

razoável. 

Devido às dificuldades mencionadas acima, procura-se desenvolver algo- 

ritmos que encontrem solu~ões aproximadas (próximas ao ótimo), mesmo sem 



garantir a otimalidade, nem quão próximo a solução obtida está do ótimo, 

a um custo computacíonal ra.zoáve1. Tais algoritmos são denominados de 

heurísticas. 

O desafio dos pesquisadores têm sido produzir, em tempo mínimo, soluções 

cujos valores sejam tão próximas quanto possível do valor ótimo, dessa forma, 

os esforços nesse sentido têm sido grandes, e heurísticas muito eficientes foram 

desenvolvidas para diversos problemas. Porém, a maioria dessas heurísticas 

desenvolvidas é muíto específica para um problema particular, não garantindo 

a eficiência ou até mesmo a ap1icabilida.de para urna classe mais ampla de 

problemas. 

Objetivando desenvolver heurísticas de caráter mais geral que sejam efi- 

cientes na solução de uma classe mais ampla de problemas, foram propostas 

ama série de heurísticas genéricas, conhecidas como metaheurísticas, que 

~ e í í e m  conceitos das próprias heurísticas clássicas, da evoluqão biológica, da 

hteligência artificial, da física, de sistemas neurais entre outros. 

Uma metaheurística é composta por dois tipos de parâmetros: parâmetros 

gerais que estão presentes em qualquer algoritmo do problema considerado 

e parâmetros de calibragem que devem ser configurados para cada tipo de 

pro-blema. Nas próximas seções trataremos as metaheurísticas que utilizare- 

mos nessa dissertqão, conhecidas como, simulated annealing, que baseia-se 

numa analogia com processos termodinâmicos, busca tabu, que faz uso de 

uma memória flexível para tornar o processo de busca mais eficaz, Greedy 

Randomized Adaptiue Search Procedure, que é composto por duas heurísticas, 

uma heurística construtiva (método guloso) e uma heurística de refinamento 

(procedimento de busca local) e por último, VarZable Neighborhood Search, 

que consiste em usar várias estruturas de vizinhança durante a busca local. 



3.1 Métodos construtivos 

Os métodos construtivos, ou heurísticas construtivas, selecionam sequen- 

cialmente elementos de um conjunto Fiito, eventualmente descartando al- 

guns já selecionados, de tal forma que ao final obtenha-se urna solução viável. 

No caso de termos um método de inserção, cada elemento a ser inserido, 

.iaria de acordo com a fimção de avaliação (ou objetivo) adotada, esta por sua 

vez depende do problema abordado. Geralmente, nas heurísticas clássicas, 

âdota-se uma função gulosa para ordenqão dos elementos, e essa função 

estima o benefício de inserção de cada elemento, e somente o "melhor" e- 

lemento é inserido a cada passo. Temos que diferentes funções de avaliação 

eondiizem a diferentes soluções finais. 

Gma outra maneira muito comum de se gerar a solução inicial é construí- 

Ia de maneira aleatória, ou seja, a cada passo um elemento a ser inserido na 

solução é selecionado aleatoriamente dentre um conjunto de elementos ainda 

não-selecionados. Essa escolha aleatória possibilita uma simplicidade maior 

na implementação, porhm poderá produzir soluções finais de baixa qualidade, 

a que poderá exigir um maior esforço na fase de busca local. 

3.2 Métodos de busca local 

Os métodos de busca local, ou heurísticas de refinamento, constituem uma 

gamília de técnicas baseadas na nocão de vizinhança, isto é, seja S um espaço 

de solução de um problema de otimizqão combinatória; f a função objetivo 

a minimizar (ou maximizar). Considere uma fungão N, que depende da 

estrutura do problema tratado, e associa a cada solução s E S,  sua vizinhança 

N(s) C S. Cada solução s' E N (s) é chamada de vizinho de S. A modificação 



m que transforma urna solução s em outra sf, que esteja em sua vizinhança, 

é chamada movimento, e a operação é representada por s' t s @ m. 

Krn outras palavras, as heurísticas de refinamento partem de uma solução 

inicial viável, que pode ser obtida por uma heurística construtiva ou gerada 

deatoriamente, e a cada iteração vai percorrendo a vizinhança adotada. Um 

problema crítico desse método é a escolha da estrutura de vizinhança ou a 

forma na qual ela será definida. 

Dentre os métodos de busca local conhecidos podemos citar: os métodos 

de descida/subida, método primeiro de melhora e os métodos randômicos de 

descida/subida. Para maiores detalhes sobre esses métodos ver [39]. 

3.3 Metaheurísticas 

As metaherrrísticas são procedimentos destinados a encontrar rma boa 

solução, eventualmente uma solução ótima. Consistindo na aplicação, em 

eada passo de uma heurística subordinada, a qual tem que ser modelada 

para cada problema específico. 

Chmo dito anteriormente, ao contrário das heurísticas convencionais, as 

metaheurísticas são de caráter geral e têm condições de escapar de ótimos 

kxais ainda dístantes de iim ótimo global. As metahe~rís t ic~,  assim como 

os métodos de busca locais tradicionais, caracterizam-se entre si basicamente 

pelas seguintes aspectos: 

a) critério de escolha de uma solução inicial; 

b) definição de uma vizinhança N (s) de uma solução s; 

c )  critério de seleção de uma solução vizinha dentro de N (s); 

d) critério de término (ou parada). 



3.3.1 Simulated annealing ( S  A) 

A metaheurística simulated anneating (SA) é derivada do processo de tem- 

peragem física de certos materiais, que consiste em submetê-los inicialmente 

a altas temperaturas e reduzí-las gradualmente até atingirem, com aumentos 

e reduções do estado de energia, o equilíbrio térmico; tomaiido-os assim, con- 

sistentes e rígidos. Esse estado do material refere-se à configuração mínima 

de seus átomos, e tal configura@ corresponde ao valor mínimo da função 

sbjetivo de um problema de otimização. Essa técnica foi proposta por Kirk- 

patrick e outros em [24] numa analogia aos processos físicos de resfriamento 

Ba área de Mecânica Estatística dos materiais sólidos. 

Essa metaheurística gera sequências de estados do material caracterizados 

pelas posições de suas partículas; de forma que, sob altas temperaturas estão 

btalmente "desorganizadas" correspondendo a uma solução aleatória s' vi- 

zinha da solução corrente s de um problema de otimização. Uma pequena 

alteração nas posições de algumas dessas partículas (perturbação) resulta 

Fiuma variacão de energia, o que equivale a uma variação da função objetivo 

ao mover-se para uma solucão vizinha candidata, isto é, A = f (s') - f (s) . 

Assim temos alguns casos a considerar. Se A < O (problema de minimização), 

indica que houve uma redução na função objetivo, o movimento deve ser 

aeeito, a solução vizinha passa a ser a nova solução corrente e o processo 

continua. Caso A = 0, temos um caso de estabilidade, ou equilíbrio, sem al- 

teração de energia, ou seja, f (s') = f (s) já se A > 0, temos um aumento de 

energia que no processo físico é útil para permitir urna futura "acomodação" 

das partículas, o que significa em outras palavras que é evitada a convergência 

da fimção objetivo para snínimos locais indesejáveis,.e a solução vizinha can- 

dídata também poderá ser aceita, com uma probabilidade e-*IT, onde T é 



um parâmetro do método, chamado de temperatura e que regula a probabil- 

idade de se aceitar soluções de pior custo. 

Inicialmente a temperatura T atinge um valor elevado To para evitar o 

bloqueio nas configurações com ótimo local, fazendo com que solucões piores 

z jam aceitas com uma maior probabilidade. Após um número fixo de it- 

erações, ou seja, até que o sistema atinja o equilíbrio térmico em uma dada 

kmperatrrra, a temperatura começa a ser reduzida gradualmente por uma 

~azão  de resfriamento a ,  tal que Tk t a x Tk-l, sendo O < a < 1. Com esse 

procedimento é possível observar que à medida que T aproxima-se de zero, 

s algoritmo comporta-se como um método de descida, urna vez que diminuí 

e pfobabilidade de se aceitar movimentos de piora (T -+ O + e-AIT -+ 0) . 

Os parâmetros de controle (ou calibragem) do procedimento são: a razão 

de resfriamento a, o número de iterações para cada temperatura (SAMax) 

e a temperatura inicial (To) . 

A Figura 3.1 mostra r i m  algoritmo Simulated Annealing básico aplicado 

a um problema de minimizqão. 

3.3.2 Busca tabu (BT) 

flfiginária dos trabalhos independentes de Fred Glover [16] e Pierre Hansen 

[19], a metaheurística Busca Tabu (BT) objetiva desenvolver e explorar 

w conjunto de princípios de buscas inteligentes na solução de problemaq, 

fazendo uso de uma memória flexível [8, 14, 17, 331. Essa memória hclui 

processos de criação e exploração de estruturas que consideram a história 

dos movimentos, fazendo uso de listas tabu para evitar a análise de solução 

j& consideras nas iterqões anteriores, permitindo a aceitqão de movimentos 

de piora para tentar escapar de ótimos locais, ainda distantes de um ótimo 

global. 



Podemos dizer que a Busca Tabu é formada basicamente pela construção 

de uma solução inicial viável, geração de listas tabus e dehição do critério 

de aspiração. Sabe-se que a Busca Tabu é uma variante dos métodos de 

busca local, que foi uma das primeiras técnicas utilizadas na resolução de 

problemas de otimiza@io combinatória. Dado um problema de minimização 

eom função objetivo f ,  começando com uma soluqão inicial so,  um algoritmo 

Busca Tabu, a cada iteração, explora um subconjunto W de N (s) , onde 

N (s) é o conjunto da vizinhança da solução atual S. O melhor valor s' E W, 

segundo a função f ( a ) ,  torna-se a nova solução atual mesmo que s' seja pior 

que s, ou seja, que f (s') > f (s) , e o processo continua. 

Utiliza-se o critério de melhor vizinho com o objetivo de escapar de um 

ótimo local. Porém, essa decisão, como dito anteriormente, permite aceitar 

rima solução pior que a anterior, e isso pode trazer alguns problemas como: 

a possibilidade de ciclagem, ou seja, o retorno a uma solução já analisada e 

a ~epetição de um movimento. 

De modo a tentar evitar que estes problemas ocorram, introduz-se uma 

&ta tabu T, ou seja, uma lista de movimentos proibidos (ou tabus). Uma das 

maneiras de armazenamento na lista tabu, consiste em guardar os movimen- 

reversos aos últimos ITI movimentos realizados (onde \TI é um parâmetro 

de entrada) e, funciona como uma fila de tamanho fixo, ou seja, quando 

diciona-se um novo movimento à lista, o movimento mais antigo sai [39]. 

Excluindo-se assim os vizinhos s' E W C N (s) que são obtidos de s por 

movimentos m que constam na lista tabu. 

Por um lado a lista tabu reduz o risco de ciclagem, pois tenta impossi- 

bilitar o não retorno, por ITI iterações, a sua solução já visitada, por outro 

lado, se \TI >> 0, armazenar \TI movimentos pode tornar-se inviável na 

prática, devido a memória necessária para guardar esses movimentos (além 



de verificar se m E T ou se m T). Outro problema é que a lista tabu 

também pode proibir movimentos para soluções que ainda não foram visi- 

Qadas. Assim, segundo Ochí [33], pode-se deduzir que o mais razoável nos 

parece Limitar o tamanho da lista tabu para que nela sejam armazenados 

&penas os últimos JTJ movimentos realizados. Dessa forma, observamos que 

s tamanho da lista tabu é urn irnpoi-tante parâmetro a ser configurado e pode 

permanecer fixo ou variável durante a pesquisa. 

Ainda segundo Ochi [33], as listas tabu sozinhas nem sempre são um 

Bom filtro, sendo necesários complementá-las com outros mecanismos para 

que juntos passem a cumprir bem os objetivos de m a  lista tabu. Esses 

mmplementos são conhecidos como critérios de aspiração. 

O critério de aspiraqão é um mecanismo que sob certas condições retira 

s estado de tabu de um movimento. Mais precisamente, para cada possível 

valor v da função objetivo existe um nível de aspiracão A (v): uma solucão 

s' E V pode ser gerada se f (s') 5 A (f (s)), mesmo que o movimento m 

eteja  na lista tabu. A fimção de aspísagão A é tal que, para cada valor 

Q da função objetivo, retoma outro valor A (v) , que representa o valor que 

s algoritmo aspira ao chegar de v. Considerando uma funcão objetivo de 

valores inteiros, um exemplo simples de aplicqão desta idéia é considerar 

-4 (f (s)) = f (s") - 1 onde s* é a melhor solução encontrada até então. Neste 

mso, aceita-se um movimento tabu somente se ele conduzir a um vizinho 

melhor que s*. 

Outras características importantes na busca tabu são as estratégias de 

intensificqão e diversificqão, que são incorporadas ao método, respectiva- 

mente, pelas funções de memória de curto prazo e de longo prazo. 

As estratégias de intensifica@ têm por objetivo concentrar a pesquisa 

em determinadas regiões consideradas promissoras, incorporando atributos 



das melhores soli~ções já encontradas durante essa pesquisa e estimular com- 

ponentes dessas soluções a fazer parte da solução atual. 

,4s estratégias de diversificação, redírecionam a pesquisa para novas regiões 

ainda não suficientemente exploradas, com o intuito de atingir todo o espaço 

de soluções possíveis, evitando-se o bloqueio de um determinado ótimo local 

que equivale a repetições cíclicas indesejadas. 

Os parâmetros de controle do procedimento busca tabu são o tamanho 

da lista tabu [TI, a função de aspiração A e o número máximo de iterações 

sem melhora no valor da melhor solução (BTMaz). Normalmente utiliza-se 

dois critérios para parada numa metaheurística busca tabu. Pelo primeiro, 

quando atinge-se um certo número máximo de iterações sem melhora no valor 

da melhor solu@o, e o segundo critério, é quando atinge-se um limite inferior 

wnhecido (ou perto dele) no valor da melhor solução, evitando assim a e- 

xecução desnecessária do algoritmo quando uma solução ótima é encontrada 

eu quando uma solução é considerada suficientemente boa. 

Os passos do procedimento busca tabu são mostrados na Figura 3.2. 

Na Figura 3.2, f- é o valor mínimo conhecido da função f ,  informação 

que em alguns casos está disponível. 

3.3.3 Greedy Randomized Adaptative Search Proce- 

dure (GRASP) 

Um algoritmo GRASP (Greedy Randomized Adaptative Search Procechre) 

é um método iterativo do tipo multistart, proposto em [9], que consiste de 

duas fases: uma fase de construção, na qual uma solução é gerada, elemento 

a elemento, e de uma fase de busca local, na qual um ótimo na vizinhança da 

solução construída é pesquisado. A melhor solução encontrada ao longo de 

kodas a3 iterações GRASP realizadas é retomada como resultado. O pseudo 



código descrito pela Figura 3.3 ilustra um procedimento GRASP para um 

problema de minimização. 

A fase de construção GRASP objetiva fornecer soluções viáveis distintas, 

produzidas por um procedimento de construção, tal como uma heurística 

construtiva. Essa fase é também iun processo iterativo, além de guloso, 

adaptativo e randômico, o que deu origem ao nome do método, uma vez que 

nessa fase uma solução viável é construída iterativamente, e um elemento por 

vez é inserido na solução parcial. 

A cada iteração da fase de construção avalia-se apenas elementos que 

podem ser adicionados à solução, e para fazer a escolha de qual elemento será 

adicionado ao conjunto solução deve-se montar uma lista com os elementos 

possíveis de ser adicionados à soluqão baseada numa fmgão adaptativa gulosa 

g : C -+ R que estima o benefício da selecão de cada um desses elementos, 

construindo assim uma Lista de Candidatos Restrita (LCR). A escolha do 

elemento a ser adicionado à solução é aleatória dentre os elementos da LCR. 

Esta técnica de escolha permite que sejam geradas diferentes solugões a cada 

iteração do GMSP. A escolha adequada da função gulosa também é muito 

importante, pois os resultados do GRASP sofrem grande influência por esta 

escolha. 

O GRASP é dito adaptativo pois os benefícios associados com a escolha 

de cada elemento são atualizados a cada iteração durante a fase de con- 

strução refletindo as mudanças oriundas da seleção do elemento selecionado 

na iteração anterior desta fase. 

O pseiido código representado pela Figura 3.4, onde a E [O, 11 é um 

parhetro,  descreve a fase de construção do GRASP. Observamos cpe o 

parhetro a controla o nível de gulosidade e aleatoriedade da fase de cons- 



trução. Um valor a = O faz gerar soluções puramente gulosas, enquanto que 

a = 1 faz produzir soluções totalmente aleatórias. 

É quase sempre benéfico ap1ica.r uma busca local para tentar melhorar 

cada solução construída. Um algoritmo de busca local trabalha de maneira 

iterativa para substituir sucessivamente a solução atual pela melhor soli~ção 

na vizinhança da solução atual e uma nova busca na vizinhança é inicializada. 

O procedimento termina quando nenhuma solução melhor é encontrada na 

vizinhança. A Figura 3.5 descreve o pseudo código da fase de busca local com 

respeito a uma certa vizinhança N (s) para um problema de minimização. 

Experimentos computacionais têm mostrado que os métodos de busca 

local são mais eficientes quando se possui boas soluções iniciais, ou seja, 

quanto melhor for a solução construída, menor o esforço computacional para 

na fase de busca local se encontrar uma boa solução, ou até mesmo a solução 

ótima. 

Segundo Resende [37], uma característica especíal do GRASP é a facili- 

dade na qual ele pode ser implementado. Poucos pasâmetros necessitam ser 

configusados e portanto, o desenvolvimento do GRASP pode estar focalizado 

na implementqão eficiente de estruturas de dados para =segurar rápidas i- 

terações. Os parâmetros de controle do GRASP são: o tamanho da LRC, o 

valor de a e o número máximo de iterações (GRASPMax). 

3.3.4 Variable Neighborhood Search (VNS) 

O Método de Pesquisa em Vizinhança Variável (do inglês Variable Neigh- 

borhood Search VNS) é um método heurístico que consiste em explorar o 

espaço de soluções através de trocas sistemáticas de estruturas de vizi-nhanças 

[20, 211. Ao contrário de outras metaheusísticas baseadas em busca 10- 

cal, o método VNS não segue uma trajetória, mas sim explora vizinhanças 



gradativamente mais "distantes"da solução corrente (movimento de shalcing- 

perturbqão) e focaliza a busca em torno de irna nova solução se, e somente 

se, um movimento de melhora é realizado. 

Em geral, heurísticas de busca executam uma sucessão de trocas locais 

numa solução inicial que melhora iterativamente o valor da furição objetivo 

até um mínimo local ser encontrado. Isso é, a cada iteração uma solução me- 

lhor s' numa vizinhança N (s) da solução atual s é obtida, até que nenhuma 

melhoria seja encontrada. 

Seja Nk, (5 = I , .  . . , k,,) , um conjimto finito de estruturas de vizi- 

&ancas pré-selecionadas e Nk (s) o conjunto de soluções na k - ésima vizi- 

nhanca de S. Heurísticas de busca local usam uma íinica estrutura de vizin- 

hança, isto é, h, = 1. 

Na sua forma básica, VNS explora um conjunto de vizinhos da solução 

atual, faz uma busca local numa solução vizinha a um ótimo local, e move 

para ele se houver melhoria. Uma busca local básica consiste da aplicação 

de movimentos de melhoria, enquanto tal movimento exista, e um algoritmo 

VNS pode ser implementado pela combinqão de irna série de movimentos e 

buscas locais. Esse método oferece diferentes graus de flexibilidade: a ordem 

na busca local pode ser trocada, a escolha da Nk a ser usada, e a estratégia 

de busca escolhida para ser usada nas trocas das vizinhanças. 

Na Figura 3.6 temos o pseudo código de um algoritmo VNS. Os parâmetros 

de controle do VNS são: o número de estruturas de vizinhança e o critério 

de parada a ser adotado (número máximo de iterações ou o número máximo 

de iterações sem melhora no valor da melhor solução). 

O método General Variable Neighborhood Search (GVNS) aplica duas 

séries de estruturas de vizinhancas diferentes: uma para a perturbação (sha- 

king) e outra para a busca local. O GVNS conduz a algumas aplicações com 



êxito da metaheurística VNS descrita acima. O procedimento de perturbação 

aplica um número k de movimentos aleatórios enquanto a busca um número 

4 de movimentos. A busca local pode ser realizada através de um método de 

Descida em Vizinhança Variável ( Va.nal.de NeZghborhood Descent, VND) . O 

pseildo código do método GVNS é apresentado na Figura 3.7. 



procedimento S A ( f  (.), N(.) ,  a SAMax, To, s ) 

1. s * t s ;  

2. IterT t O; 

3. T +-To; 

4. enquanto (T  > 0) faça 

enquanto (IterT < SAMax)  faça 

IterT t IterT + 1; 

Gere um vizinho qualquer sf E N ( s )  ; 

A =  f (4 - f (4; 
se ( A  < 0)  então 

s c sf;  

se ( f  ( s f )  < f (s*)) então s* + s f ;  

senão 

Tome x E [O,  11 ; 

se ( x  < e-A/T) então s* c s'; 

fim-se; 

fim-enquanto; 

T t a x T ;  

IterT t O ; 

19. fim-enquanto; 

20. s + s*; 

21. retorne s ; 

fim SA. 

Figura 3.1: Algoritmo Sirnulated Annealing. 
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procedimento B T ( f  (.), N(.),  A(.) IVI, fmi,, [TI, BTMax, s ) 

S* t s; 

IterT t O ;  

hlelhorlter t O ;  

T t 0 ;  

Inicialize a funqão de aspiraqão A; 

enquanto ( f  ( s )  > f,i,) e (IterT - MelhorIter < BTMax) faça 

IterT t IterT + 1; 

Seja s' c s @ m o melhor elemento de V C N (s)  tal que 

o movimento m não seja tabu (m 6 T )  ou s' atenda a condição 

de aspiração ( f  (s') < A( f ( s ) ) ) ;  

T +- T -  {movimento mais antigo} + {movimento que gerou s'}; 

Atualize a fungão de aspiração A; 

s t s'; 

se ( f  ( s )  < f (s*)) então 

S* +- s; 

MelhorIter t Iter; 

fim-se; 

fim-enquanto; 

S t s*; 

retome s ; 

fim BT. 

Figura 3.2: Algoritmo de Busca Tabu. 



procedimento GRASP(~ (.), g(.), N(.)  GRASPMax, s) 

1. f* t m ;  

2. para (Iter = 1,2 , .  . . , GRASPh4 ax) faça 

3. Construcao(g(.) , a, s) ; 

4 Busca Local (f (.) , N (.), s) ; 

5. se (f (s) < f*) então 

6.  S* t s; 

7. f* +- f (4; 
8. fim-se 

9. fim-para 

10. s t s*; 

11. retorne(s) . 

fim GRASP. 

Figura 3.3: Algoritmo GRASP para mínirnizaçáo. 



procedimento ~onstrucao(g(.), a, s); 

1. s e @ ;  

2. Inicialize o conjunto C de candidatos; 

3. enquanto (C # 0) faça 

4. g(tmin) = min{g(t) I t E C); 

5. g(~maz) = max{g(t> I t E (3; 

6. LCR = {t E C I g (t) I g(tmin) + a(g(tmaz) - g(tmin)) i 

7. Selecione aleatoriamente, um elemento t E LCR; 

8. s + s U {t}; 

9. Atualíze o conjunto C de candidatos; 

10. fim-enquanto; 

11. retosne(s); 

fim Construcao. 

Figura 3.4: A fase de construgão de um algoritmo GRASP. 



procedimento ~uscaLocal (f (a), N( . ) ,  s) 

1. V = { s l ~ N ( s )  I f(s1) < f(s)); 

S. enquanto IVI > O faça 

3. Selecione s' E V; 

4. s t s'; 

5. v = {SI E N(s )  I f (s') < f (SI); 

6. fim-enquanto 

7. retome(s). 

fim BuscaLocal. 

Figura 3.5: A fase de busca local de um algoritmo GRASP. 



procedimento VNS( f (-), N ( - ) ,  so, r, s) 

1. Seja so uma soIu@~ inicial; 

2. Seja r o número de estruturas diferentes de vizinhanças; 

3. s t so; (solução corrente) 

4. enquanto (a condição de parada não for satisfeita) faça 

5. k t 1; (tipo de estrutura de vizinhança corrente) 

6. enquanto k 5 r faça 

7. Gere um vizinho qualquer s' E: Nk(s); (Shaking) 

8. s" t BuscaLocal(r') ; 

9. se f (s") < f (s') 
10. então 

11. s t s"; 

12. k t l ;  

13. senão 

14. k + k + l ;  

15. fim-se 

16. fim-enquanto 

17. fim-enquanto 

18. retorne(s). 

fim VNS. 

Figura 3.6: Pseudo-código do VNS para minimização. 



procedimento GVNs(f(.), N(-), kmx, s, MaxIterGVNS) 

// Inicialização 

Selecione um conjunto de vizinhos Nk, para cada k = 1,. . . , kmx; 

S* + s; 

Iter t 1; 

enquanto (a condição de parada não for satisfeita) faça 

k +- 1; 

enquanto k 5 k-, faça 

// Shaking 

Gere um vizinho qualquer s' E Nk(s); 

// Busca Local 

Aplique uma busca local em s' até encontrar um mínimo local s"; 

// Atualiza@ 

se f(s") < f ( 4  

então 

s t s"; 

k t 1; 

senão k t k + 1; 

fim-se 

fim-enquanto 

fim-enquanto 

return(s). 

fim GVNS. 

Figura 3.7: Pseudo-código do GVNS para minllnização. 
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Capítulo 4 

Heuríst icas básicas propostas 

para o PCMRC 

4.1 Introdução 

As metaheurísticas têm a habilidade de escapar de ótimos locais e de 

encontrar a solução ótima ou próxima dela de irna maneira eficiente. Mas, 

precisa-se fazer um extensivo ajuste de parâmetros empiricamente, uma vez 

que a qualidade das soluções é usualmente sensível suas variaqões. Assim, 

encontrar uma heurística adequada ao Problema do Ciclo Mediano sem Res- 

trições de Capacidade requer um esforço substancial. Neste capítulo deta- 

lharemos a forma como foi representada a solução, a estrutura de vizinhança 

e uma descrição de cada urna das heurísticas básicas que foram aplicadas ao 

nosso problema. 



4.2 Representação da solução 

Uma solução S para o PCNIRC corresponde a um ciclo que possui o 

depósito VI, que representa o início da ordenação dos vértices no ciclo, e os 

demais vértices do grafo que são atribuídos aos vértices do ciclo. 

Como a representação da solução é essencial para o sucesso de qualquer 

método de busca, resolvemos seguir a mesma representqão adotada por 

Pérez e outros em [34]. Assim, uma solução S será representada por um 

wtor [vi : i = 1, ..., n] onde vi representa o i - ésimo elemento da solução. 

Nesta representação, assumiremos que os rn primeiros elementos do vetor 

pertencem ao ciclo e os n - m elementos restantes não pertencem ao ciclo. 

4.3 Função objetivo 

Similar ao descrito por Pérez e outros em [34], a função de avaliação 

(ou objetivo), consiste de minimizar irma combinação convexa dos custos de 

roteamento e atribuição. Assim, dada uma solução S, o custo de roteamento 

é dado por: 
m 

enquanto que o custo de atribuição é dado por: 

AC(S) := . min dvi ,vj. 
j=l, ..., m 

i=m+l 

A equação (4.1) calcula a soma dos custos de ligação entre os pares de vértices 

(vi-l, vi), segundo a ordem no ciclo. O primeiro termo do somatório (vl, vz) 

diz respeito ao custo da ligação do vértice depósito v1 ao primeiro vértice no 

eiclo, e o último termo no somatório (v,, vl) dá o custo de ligacão do íIltimo 

vértice do ciclo até o depósito. Enquanto a equação (4.2) calcula a soma dos 



cilstos de ligação entre os pares de vértices (vi, vj), que diz respeito ao c~lsto 

de liga@o de todos os vértices vi que estão fora do ciclo aos vértices wj que 

estão no ciclo. 

Uma solução ótima S* para o Problema do Ciclo Mediano sem Restrições 

de Capacidade seria uma solução que minimize 

LC(S*) + AC (S*) . 

4.4 Estrutura da vizinhan~a 

Como os algoritmos que utilizaremos são baseado na explora@ de vi- 

aidiaqas para resolver o PCMRC, precisamos definir alguns movimentos que 

gerem solu~ões vizinhas à partir de uma solnqão inicial S. Estes movimentos 

rorrespondem a uma mo- dificação parcial de uma solução corrente S. O 

wnjunto de soluções obtidas através de um movimento será denotado por 

N1(S).  Para o PCMRC definiremos os seguintes movimentos: 

o adição de vértices no ciclo (add): para inserirmos vértices no ci- 

elo, precisamos saber em qual posição vamos inserí-10, o11 seja, devemos 

inserir o vértice na posição que proporcione iun menor acréscimo no 

custo de roteamento. O custo de roteamento, obtido pela adição de 

um novo vértice vj no ciclo, após o vértice vk, é dado por: 

para k = 1, ..., m - 1, e 

para k = m. 



Assim, o novo vértice a ser inserido no ciclo corresponderá aquele que 

possuir o menor LC(Skj). 

O novo custo de atribuição, com a inserção do vértice vj, é dado por: 

Ntlma dada soliição o número de vértices no ciclo é igiial a m, restando 

n-m vértices que podem ser inseridos no ciclo, portanto o número máximo de 

movimentos desta vizinhanca é O(n), dado que, em geral temos 3 5 m 5 ;. 

e remoção de vértices no ciclo (drop): consideremos Sk a solução 

obtida após a remoção do k - ésimo vértice do ciclo, onde k = 2, ..., m. 

Assim, o custo de roteamento ao se remover um vértice vk do ciclo S e 

conectar o vértice vk-1 diretamente ao vértice vk+l, é expresso por: 

para k = 2, ..., m - 1, e 

para k = rn. 

J á  o novo custo de atribuição deve ser recalculado para todos os vértices 

próximos ao vértice excluído, reatribuindo os vértices previamente atribuídos 

a vk, conectando-os agora ao vértice mais próximo no cíclo e também atribuin- 

do o vértice vh a um vértice no ciclo. O vértice vk a ser removido é escolhido 

de modo a gerar um menor aumento na função objetivo 4.3. 

Numa dada solucão pode-se retirax algum dos nt vértices do ciclo, até que 

e limite de m 2 3 seja alcancado, portanto o número máximo de movimentos 

desta vizinhança é O (m) . 



rn t r o c a  de do i s  v é r t i c e s  (swap): esse movimento consiste de uma 

combinação de um movimento de adição e um movimento de remoção 

de vértices, descritos anteriormente. Um vértice é removido do ciclo 

o outro é inserido na melhor posição possível, ou seja, numa posição 

que propicie uma diminuição nos custos de roteamento e atribuição. 

Os custos de roteamento e atribuição siia calculados como segue. Seja 

L&, 1 < i 5 m e m < j 5 n, a nova solução consistindo na troca do 

vértice vi do ciclo e vj fora do ciclo, adicionando vj na melhor posição 

possível, logo após vk. Com isto, o custo de roteamento LC(Si)l, pode 

ser obtido pela fórmula 4.4 para adição e remoção de um vértice. O 

novo custo de atribuição será obtido por: 

n 

AC(Sv) := min dvi,uj, mm d,,, f min{dUk,,, , min d,,u, .) 
l=l, ..., m { jii } k=m+l l=l, i+ ..., i m 

Dada uma solução pode-se trocar um dos m vértices do ciclo por qual- 

quer um dos n - m vértices que estão fora do ciclo, portanto o níimero 

máximo de movimentos desta vizinhança é O(nm) .  

r t r o c a  de duas a r e s t a s  (2-opt): Seja C o ciclo da solução S. Subs- 

kítua duas arestas não-adjacentes do ciclo por outras duas arestas, de 

tal maneira, que o novo custo do ciclo seja minimizado. Continue até 

que nenhuma melhoria seja mais possível. 

O n í í e ro  máximo de movimentos desta vizinhança é O(m2) .  

e t s o c a  de t r ê s  a r e s t a s  (3-opt): O procedimento 3-opt é similar ao 

%opt trocando-se três arestas não-adjacentes do ciclo por outras três 

arestas, de modo que se obtenha um mínimo custo, até que nenhuma 

modificação sem melhoria possa ser efetuada. 



O n í í e ro  máximo de movimentos desta vizinhança é O(m3). 

Esses dois últimos procedimentos são casos especiais do procedimento de 

k-opt onde trocas entre k arestas são feitas, de tal maneira que, um ciclo 

eom um custo de roteamento menor seja encontrado. 

4.5 Construção de uma solução inicial 

Uma soluqão inicial para o PCMRC pode ser obtida através de urna 

Heurística construtiva. Estas heurísticas construtivas consistem de uma série 

de movimentos de adição de vértices no ciclo parcial. Durante o processo 

de adição dos vértices à solução corrente, o custo de roteamento aumenta 

enquanto que o custo de atribuição diminui. O procedimento pára quando 

tuna solução obtida é viável e não é possível melhorar a solução atual. 

Alguns exemplos de heurísticas construtivas que podem ser empregadas 

em problemas que possuem um ciclo como solução são: 

o método de inserção  a l ea tó r i a :  um novo elemento é escolhido aleato- 

riamente para ser adicionado ao ciclo atual; 

o método da melhor inserção: um elemento é selecionado de modo a 

minimizar o incremento no custo de roteamento da solução; 

r método de inserção  mais barata: um novo elemento é selecionado 

de modo a maxímizar a diminuição no custo de atribuição da nova 

solução; 

A solução inicial do PCMRC é gerada de forma construtiva e usando a 

seguinte técnica. Para construinrios a solução inicial íniciamos apenas com o 



depósito e inserimos mais dois vértices com melhor média de conectividade 

dada para cada vj por: 

em rela,ção aos demais vértices. 

Até este ponto temos uma solução viável para o PCMRC, cujo ciclo 

soluqão possui três vértices. Entretanto, esta solução pode ser ou não me- 

horada. O que irá determinar isso será a adição de novos vértices ao ciclo C 

da solução. 

Para determinar o próximo vértice a ser adicionado à solução atual usa-se 

a média de conectividade dos vértices do ciclo. Mais, formalmente, para cada 

wi E V\S, temos: 

A escolha do novo vértice a ser inserido no ciclo corresponde aquele com 

menor valor na equaqão (4.9). 

4.6 Algoritmos propostos 

4.6.1 GRASP 

Como foi dito na subseção 3.3.3 do capítulo anterior o GRASP é um 

processo multistart e iterativo, onde diferentes pontos no espaço de busca 

são testados com busca local [9, 361. Nesta seção apresentaremos o GRASP 

proposto para a resolução do PChdRC. Primeiro, será descrito a fase de 

mnstriição. Em seguida, a fase de busca local. 

Fase de construcjio 



A fase de constru@o é iterativa, adaptativa, gulosa e aleatória, no sentido 

que cada elemento escolhido em cada iteração durante a fase de construção 

é dependente daquele escolhido previamente, como visto na subseção 3.3.3. 

procedimento ConstroiSolucaoGulosaAleatoria(MaxIterFi1ter, g ( . ) ,  a) 

1. f(S*)+oo; 

2. para IterFilter + 1 até MaxIterFilter faça 

3. S +- vl; 

4. enquanto a condição de parada não for satisfeita faqa 

5. gmin = min{g(vi) I V i  E V \ S}; 

6 .  gmaz = max{g(vi) I vi E V \ S); 

7. L = {vi e V \ S I g(ui) I gmin + a(,!Imaz - gmin)}; 

8. Selecione aleatoriamente um vértice vi E L; 

9. S = S u {vi}; 

10. v = v \ {vi}; 

11. fim-enquanto 

12. se (f (S) < f (S*)) então 

13. S* +- S;  

14. f (s*) + f (SI; 

15. fim-se 

16. fim-para 

17. retorne(S*) . 

fim ConstroiSolucaoGulosaAleatoria. 

Figura 4.1: Pseudc-código para a fase de construção GRASP. 

Em seguida, descreveremos uma função adaptativa gulosa g : L + R, um 

mecanismo de construção para a LCR, e um critério de seleção probabilístico 

para a fase de construção proposta. 



Para obtermos um ciclo inicial começamos apenas com o vértice depósito 

vl e mais dois outros vértices conforme descrito na seção 4.5. A função gulosa 

é definida de acordo com a fórmula 4.9, ou seja, 

A escolha gulosa é selecionar um vértice vi com menor g (vi) . 

A componente probabilística do GRASP é caracterizada pela escolha 

aleatória de um dos melhores candidatos da lista, mas não necessariamente 

o melhor candidato. A lista dos melhores candidatos corresponde a Lista 

de Candidatos Restrita (LCR). Para definir o mecanismo de construção pro- 

posto para a LCR, considere os seguintes valores: 

Para selecionar um vértice a ser adicionado à solução, i m a  LCR é definida 

paxa incluir todos os vértices vi no conjunto de candidatos L tendo custo 

g (vi) 5 gfi, i- a(gmax - gmin) onde a E [O, 11 corresponde ao fator de gulosi- 

dade. Em seguida, um vértice vi E L é escolhido aleatoriamente, e é então 

adicionado à solução, ou seja, S = S U (vi} . 
Uma outra característica adotada na heuristica é o uso de im filtro 

na fase de construção. Ao contrário do GRASP padrão, onde a cada it- 

eração uma h i c a  solu@o inicial é gerada e em seguida uma busca local; no 

GRASP com filtro o algoritmo de construção é executada MaxIterFilter 

vezes, construindo-se =sim MaxIterFilter soluções iniciais diversificadas. 

Dessas MaxIterFilter soluções, selecionaremos somente a melhor delas para 

a etapa de busca local. Assim, espera-se que com uma solução inicial de mel- 

hor q~~alidade, a solução final obtida após a busca local, também poderá ser 

melhor. 



A Figura 4.1 apresenta o pseudo-código correspondente a esta fase. 

Fase de busca local 

É sempre benéfico aplicar uma busca local para tentar melhorar cada 

solu@o construída numa heurística GRASP já que a solução gerada na fase 

de construção não representa necessariamente o ótimo local. 

O algoritmo de busca local proposto trabalha de urna forma iterativa 

substituindo sucessivamente a solução atual por ima  solução melhor na víz- 

inhança da solução atual e uma nova busca na vizinhança é inicializada. A 

busca termina quando um ótimo local de boa qualidade é alcançado. 

Faremos uso dos movimentos descritos na seção 4.4 para a definição das 

vizinhanças da fase de busca local proposta para o PCMRC. Assim, dada 

ima solução S, cada movimento é aplicado a S, obtendo-se um conjunto com 

todas as soluções vizinhas melhores que a solução S. Desta lista, seleciona- 

se o melhor vizinho, ou seja, aquele que rnínimiza a soma dos custos de 

rotearnento e de atribuição como definida em 4.1 e 4.2. A busca local termina 

quando nenhuma melhoría adicional é possível. 

A figura 4.2 mostra o pseudo-código da fase de busca local proposta para 

o PCMRC. 

4.6.2 Busca tabu 

Para empregar busca tabu ao Problema do Ciclo Mediano sem Restrições 

de Capacidade utiliza-se de um procedimento de pesquisa local juntamente 

com izm procedimento de inicialização que procura gerar boas soluções iniciais 

com o objetivo de diminuir o tempo de pesquisa do algoritmo. A solução 

inicial foi gerada como descrito na seção 4.5. 

A partir dessa solução inicial, a metaheurística busca tabu segue, ex- 

plorando toda a vizinhança N (S) da soluqão atual S, iterativamente, e de 



Figura 4.2: Pseudo-código para a fase de busca local GRASP. 

maneira determinística, por meio dos movimentos de adição, remogão, troca 

de vértices, bem como 2-opt, conforme definidos na secão 4.4. e guiados pela 

funqão objetivo 4.3. O algoritmo segue, então, para o melhor vizinho S' se- 

gundo a função objetivo, e este novo vizinho torna-se a nova solução atual 

f fS') , mesmo que S/ seja pior que S, ou seja, que f (SI) > f (S) e o processo 

eont inua. 

Como mencionado na segão 3.3.2 existe a possibilidade de ciclagem do 

algoritmo e, de modo a reduzir este risco, introduziu-se uma lista tabu T, 

que armazena os movimentos realizados. Os elementos são armazenados 

segundo um critério FIFO onde o primeiro elemento inserido é o primeiro a 

ser retirado, ou seja, os elementos vão sendo colocados na lista e retirados (ou 

processados) por ordem de chegada. A lista tabu de tamanho fixo contém os 



jTJ movimentos mais recentes e reduz o risco de se revisitar uma das ]TI - 1 

solucões anteriormente visitadas. 

Como a lista tabu sozinha nem sempre é um bom filtro [33] o algoritmo BT 

proposto usa também uma funcão de aspiração A (f ( s ) )  , onde A (f (s')) = 

f (s*) - 1 sendo s* é a melhor solução obtida para o PCMRC até então. Dessa 

forma, um dos movimentos definidos para o PCMRC perde seu estado tabu 

se uma soluqão s' gerada satisfizer a seguinte condição f (s') 5 f (s*) . 
Os parâmetros de controle do procedimento busca tabu são o tamanho 

da lista tabu IT] , a função de aspirqão e o número máximo de iterações 

sem melhora no valor da melhor solução (BTMax) .  O procedimento pára 

quando atinge o BTMax. 

Os passos para o procedimento busca tabu para o Problema do Ciclo 

Mediano sem Restrições de Capacidade são mostrados na figura 4.3 

4.6.3 Simulated anealling 

O algoritmo descrito na figura 4.4 faz uso da solução inicial gerada pelo 

procedimento descrito na seção 4.5. A temperatura inicial (To) é fixada 

num valor elevado para evitar que soluções piores sejam aceítas com uma 

maior probabilidade. Para um número fixo de iterações pasa cada tempe- 

ratura (SAMax) ,  escolhemos aleatoriamente um dos movimentos de adição, 

remocão, troca de vértices ou 2-opt descrito na seção 4.4, para gerarmos o 

melhor vizinho da solução atual de acordo com o movimento escolhido. 

Os parâmetros de controle são a razão de resfriamento a, O número de 

iterações para cada temperatura e a temperatura inicial. O procedimento 

pára quando atingir o número máximo de iterações. 



procedimento B T ( ~  (.), N(.) ,  A(.) IVI, f,i,, ]TI, BTMax,  s ) 

1. s * c s ;  

2. I t e r T t O ;  

3. Melhorlter t O; 

4. T t 0 ;  

5. Inicia3ize a função de aspiração A; 

6 .  enquanto (IterT - Melhorlter < BTMax) faça 

7 IterT t IterT + 1; 

8. Seja s' t s @ m o melhor elemento de V C N (s) ,  tal que, 

o movimento m não seja tabu (m T )  ou s' atenda a condição 

de aspiração f (s') < A(f (s ) ;  

9. T t T -  (movimento mais antigo) + (movimento que gerou s'); 

10. Atualize a função de aspiraçáo A; 

11. s + s'; 

12. se (f ( s )  < f (s*)) então s* t s; 

13. MelhorIter t Iter; 

14. fim-se; 

15. fim-enquanto; 

16. retome (s*) ; 

fim BT 

Figura 4.3: Pseudo-código para a Busca Tabu. 



procedimento EscolheMovAleatorio () 

1. itAtua1 t rand(); 

2. avalie (it Atual MOD 4 )  

3. caso 0: s' t add(); 

4. caso 1: s' t drop(); 

5. caso 2: s' t swap(); 

6.  caso 3: S' t 2 - opt(); 

7. fim-avalie 

8. retome (8') 

fim EscolheMovAleatorio. 

Figura 4.4: Algoritmo para escolher aleatoriamente um movimento. 



procedimento SA(f(.), N ( . ) ,  a SAMax, To, s ) 

1. s * c s ;  

2. JterT t O; 

3. T +To; 

4. enquanto (T > 0) faça 

5. enquanto (IterT < SAMax) faça 

6. IterT t IterT + 1; 

7. EscoIheMovAleatoi-io() ; 

8. A = f (s') - f  (4; 
9. se (A < 0) então 

10. s t s'; 

11. se (f ( d )  < f (s*)) então s* + s'; 

12. senão 

13. Tome x E [O, 11; 

14. se (x < edAIT) então s* t s'; 

15. fim-se; 

16. fim-enquanto; 

17. T t a x T ;  

18. IterT t O ; 

19. fim-enquanto; 

20. retorne (s*) ; 

fim SA. 

Figura 4.5: Pseudo-código para o Simulated Annealing. 



Capítulo 5 

Metaheurísticas hi'bridas 

propostas para o PCMRC 

Devido ao fraco desempenho computacional das heurísticas básicas na 

fesoIução do Problema do Ciclo Mediano sem Restrições de Capacidade, de- 

eidimos propor algumas metaheurísticas híbridas para o PCMRC. Inícial- 

mente, descreveremos na secão 5.1 uma heurística Busca Tabu que faz uso 

de uma lista tabu dinâmica e de uma estratégia de oscilação. Esta heurística 

Irá trabalhar conjmtamente com uma heurística Simulated Annealing e um 

GRASP. Estas metaheiirísticas híbridas estão descritas nas seções 5.2 e 5.3. 

Por último, na seção 5.4, descreveremos a metaheurística híbrida definida a 

partir de um GRASP e de um método de Pesquisa de Vizinhança Variável. 



Busca Tabu 

5.1.1 Listas tabu dinâmica 

Nós usamos a mesma lista tabu, definida na seção 4.7, a fim de evitar 

a visita, por um determinado período, a soluções já visitadas. Entretanto, 

a comprimento desta lista varia durante a busca entre 112 e 3/2 de um 

valor dado do tabu-tenure li. Assim, podemos diminuir o valor de li para 

intensificar a busca dentro das regiões promissoras, enquanto que podemos 

aumentar este valor para que possamos sair das regíões não promissoras. 

Para facilitar o ajuste deste valor definimos uma fase de melhoria por um 

eonjrinto de Aip iterações consecutivas que diminuem a fimqão objetivo. Do 

contrário, uma fase de piora é um conjunto de Awp iterqões consecutivas, 

tais que, o valor da função objetivo não melhora. O valor inicial de li é igual 

a /TI e varia como segue: 

após uma fase de melhoria e, 

após uma fase de piora 

5.1.2 Estratégia de Oscilaqão 

C ~ m o  mencionado anteriormente, os experimentos computacionais mostra- 

ram que a heurística Busca Tabu básica proposta não se mostrou muito efi- 

ciente na resolução do PCMRC. Assim, além do emprego do conceito de 

listas tabu dinâmicas, procuramos melhorar o desempenho desta técnica us- 



ando uma estratégia de vizinhança variável padrão. Esta estratégia consiste 

numa vi-zinhança adicional e uma regra de troca para substituir a vizinhança 

atual por urna outra vizinhança. 

Assuma que a estrutura de vizínhança atual, representada por Nl, seja 

formada por r movimentos add e swap seguidos por 2-opt. Já a nova vizi- 

&anca, denotada por N2, seja constituída por r movimentos drop, seguidos 

por 2-opt. Em ambos, o número de movímentos r é escolhido aleatoriamente 

entre 2,3,4 ou 5. Assim, podemos estabelecer que a troca de Nl por N2 é con- 

trolada pela seguinte condição Cl: um número i, de iterqões consecutivas 

executadas sem melhora. 

A cada iterqão nós analisamos a condição Cl e, se necessário, transfor- 

mamos a solução atual numa nova através da vizinhança N2. 

Um pseudo código possível de nossa BT com lista dinâmica e estratégia 

de oscilação é apresentado na Figura 5.1 

5.2 Algoritmos propostos 

5.2.1 Algoritmo SABT 

Partindo de urna solução inicial, obtida pelo procedimento SA descrito na 

.se@o 4.6 -3, a heurística Busca Tabu proposta segue, iterativamente, explo- 

rando toda a vizinhança Nl ou N2 da so1uc;ão atual, através dos movimentos 

definidos na seção 4.4 e guiados pela função objetivo expressa em 4.3. Vale 

ressaltar que a lista tabu é dinâmica e empregada conforme seção 5.1.1. 

O algoritmo SABT tem como parâmetros o número MaxIter de iterações, 

s função objetivo, as estruturas de vízinhanças Ni e Nz, o número de iterações 

para cada temperatura SAMax, a razão de resfriamento, a temperatura 

inicial, o número máximo de iterações sem alteração no valor da melhor 



solução (BTMax), o tamanho inicial da lista tabu (TI, a função de aspiração, 

os valores de Awp e Aip. 

5.2.2 Algoritmo GBT 

O algoritmo GBT é um procedimento GRASP que faz uso de um al- 

goritmo Busca Tabu para o reharnento de uma solução. Neste algoritmo 

híbrido, a solu@o inicial é gerada pelo procedimento GRASP (conforme des- 

a i to  na seqão 4.6.1) e o refinamento desta solirqão é feito através do método 

Busca Tabu (seção 5.1, figura 5.1). 

A heurística toma como parâmetros o número MaxIter de iterações, 

o valor RandomSeed, usado como uma semente inicial para o gerador de 

números pseudo-aleatórios, a função objetivo, as estruturas de vizinhanças 

Nl e N2, o número máximo de iterações sem alterqão no valor da melhor 

sd~ição (BTMax), o tamanho inicial da lista tabu ]TI, a função de aspiração, 

os valores de Awp e Aip. 

5.2.3 Algoritmo GGVNS 

O algoritmo GGVNS é um algoritmo baseado em um procedimento GRASP 

e um algoritmo GVNS. Este últímo 6 utilizado para o refinamento das soluções 

abtidas pelo GRASP. 

Em seguida, descrevemos os algoritmos GVNS e GGVNS propostos para 

o PCMRC. 

Algoritmo GVNS 

Inicialmente descrevemos em detalhes o GVNS básico proposto para o 

PCMRC, a fim de facilitar a discussão da aproximqão híbrida que seguirá 

nessa seção. 



O algoritmo GVNS proposto para o PCMRC usa um procedimento de 

perturbqão muito simples. Dado um tamanho t para o procedimento de 

perturbqão, escolhemos t vezes, aleatoriamente, dois vértices vi e vj. Se o 

vértice vi está no ciclo e vj está fora do ciclo realizamos o movimento de 

wap (conforme seção 4.4), se ambos os vértices estão no ciclo executamos 

rm movimento de remoção do vértice vi (conforme seqão 4.5), e se ambos os 

vértices estão fora do ciclo adicionamos vj (conforme seção 4.4). 

Além disso, os movimentos de add, drop, swap, 2-opt e 3-opt definidos na 

seção 4.4 são usados no GVNS básico com vizinhanças Nk (k = 1, ..., k,,). 
Assim, o laço nas linhas 5 - 18 investiga uma vizinhança escolhida aleatoria- 

mente, de cada vez, até que im ótimo local com respeito as vizinhanças add, 

drop, swap, 2-opt e 3-opt encontradas. 

Algoritmo GGVNS 

Uma maneira natural de usar a hibridização GRASP e GVNS é usar este 

método na segunda fase ou em uma fase após o método de busca local do 

GRASP [22]. Nessa seção, descrevemos a nova heurística GRASP combinada 

êom o GVNS [7] para o PCMRC usando o segundo modo. 

O pseudo-código na Figura 5.3 ilustra o algoritmo baseado nos algoritmos 

GRASP e GVNS. 

A heurística toma como parâmetros o número MaxIter de iterações, 

o valor RandomSeed usado como uma semente inicial para o gerador de 

números pseudo-aleatórios, a função objetivo, as estruturas de vizinhanças e 

o número MaxIterGVNS de iterações do GVNS. O laço nas linhas 2 - 10 

executa MaxIter iterações. Nas linhas 3 - 8 é usado o algoritmo GRASP 

descrito na seção 4.6. A melhor solução encontrada é atualizada nas linhas 

5- 8 a cada iterqão e retomada na linha 11. Na linha 8 aplicamos t vezes um 

movimento escolhido aleatoriamente (conforme secão 4.4 e Figura 4.4). Na 



linha 10 é aplicado um método de descida para refinamento da solução obtida 

na fase de diversificação (shake). A estratégia GVNS, usando as vizinhancas 

a&, drop, swap, Zopt  e 3-opt, é implementada na linha 9, como descrito 

acima. 



procedimento BT(f (.), N(.) ,  A(.) \VI, \TI, BTMax,  s ) 

1. s * t s ;  

2. IterT t 0; h4elhorIter + O; 

3. T t B ;  

4. Inicialize a função de aspiração A; 

5. enquanto (IterT - Melhorlter < BTMax)  faça 

6 IterT t IterT + 1; 

7. Seja S' t s @ m O melhor elemento de V C N ( s )  tal que 

o movimento m não seja tabu (m T )  ou s' atenda a condição 

de aspkqão (f (s') < A( f ( s ) ) )  ; 

8. Atualize a função de aspiraqão A; 

9. se ( f  (s') < f (s*)) en tão  s* t s'; 

20. &lelhorIter t Iter; 

11. fim-se; 

12. se ( f  (s') < f ( s ) )  en tão  

13. i p t i p + l ;  w p t O ;  

14. senão 

15. w p t w p + l ; i p c O ;  

16. fim-se; 

17. AtualizaListaTabu(m, ip, wp) ; 

18. fim-enquanto; 

19. s t s"; 

20. retome s ; 

fim BT. 

Figura 5.1: Algoritmo de Busca Tabu com estratégia de oscilação e lista tabu 

dinâmica. 62 



procedimento GVNS( f (a), N ( . ) ,  kmz, s, MaxIterGVNS) 

1. // Inicializacao 

2. Selecione um conjunto de vizinhos Nk, para cada k = 1, .  . . , k-,; 
3. s* t s; 

4. Iter +-- 1; 

5. enquanto Iter < MaxIterGVNS faça 

6. // Perturbacao 

7. t t random(2,5); 

8. Aplique t vezes um movimento escolhido, aleatoriamente, a solucao s para obter s'; 

9. // Busca Local 

10. Aplique a busca local para s' ate um rninimo local s" ser encontrado; 

11. // Atualize 

12. se f (s") < f (s*) 

13. então 

14. S* t s"; 

15. s t s". 

16. fim-se 

17. Iter t Iter + 1; 

18. fim-enquanto 

19. retorne(s*). 

fim GVNS. 

Figura 5.2: Pseudo-código GVNS básico para minimizaqão do PCMRC. 



procedimento GGVNS(&IaxIter, RandomSeed, f ( a ) ,  g ( . ) ,  N ( . ) ,  k-,, a)  

1. f(s*)+oo; 

2. para i +- 1 to MaxIter faça 

3. s + ConstroiSolucao~ulosa~leatoria(21/faxIte~Fiter, g(-), a); 

4. s' + BuscaLocal(s); 

5. se (f (s') < f (s*)) então 

6. S* + s'; 

7. f (s*) + f (4; 
8. firn-se 

9. GVNS( f, N, b,,, s', MaxIterGVNS) ; 

10. fim-para 

11. retome(s*) . 

fim GGVNS. 

Figura 5.3: Pseudo-código da heuristiea GGVNS. 



Capítulo 6 

Implement ação e resultados 

computacionais 

Neste capítulo apresentaremos alguns resultados computacionais obtidos 

nos testes realizados durante este trabalho. Na secão 6.1, faremos uma análise 

comparativa entre os resultados obtidos para cada uma das metaheurísticas 

híbridas propostas. Na seção 6.2, realizaremos uma comparação entre a 

melhor das heurísticas hi'bridas e a heurística proposta em [34]. 

Os algoritmos propostos nos capítulos 4 e 5 deste trabalho foram im- 

plementados em linguagem C++, e todos os experimentos computacionais 

foram executados num computador SEMPRON 2.6 GHz AMD com 512 MB 

de memória U M ,  operando no sistema Linux Red Hat 9. 

6.1 Instâncias do problema 

Executamos os testes usando duas classes de insthcias. A primeira classe, 

denominada CI, corresponde as instâncias aleatórias definidas em [27, 281. 

A segunda classe, denominada C2, corresponde a instâncias do Problema do 



Caixeiro Viajante. Para cada instância executamos os algoritmos propostos 

cinco vezes, ou seja, fizemos uso de cinco sementes diferentes. 

6.1.1 Classe C1 

Testamos as instâncias de classe C1 envolvendo 10,20,30,40,50,75 e 100 

vértices, tomando o formato EUC2D (distâncias Eilclidíanas) no cálculo das 

distâncias. Para definir os custos de roteamento e os custos de atribuição, . 

utilizamos a mesma técnica empregada em [27, 281, ou seja, fazemos c9 = 

,8 x lij e dij = (10 - /3) x lij, onde /3 E {5,7,9) e lij corresponde a distância 

Euclidiana entre os vértices vi e vj. 

6.1.2 Classe C2 

As instâncias de classe C2 foram testadas envolvendo 51,52,76,99 e 100 

vértices, tomando o formato EUCZD (distâncias Euclidianas) no cálculo das 

distâncias. 

6.2 Comparagão entre os algoritmos híbridos 

Nesta seção ilustraremos uma comparação do uso das metaheurísticas 

híbridas SABT, GBT e GGVNS. 

Para a metaheurística híbrida SABT, os parâmetros utilizados na fase SA 

foram: a temperatura inicial To = 1000, o número máximo de iteraçães para 

cada temperatura fixado em SAMax = 100, que quando atingido pára o 

procedimento e os valores da razão de resfrimento pertencente ao conjunto 

{0.80,0.85,0.90}. Já na fase de busca tabu os parâmetros foram: o número 

máximo de iterações sem alteração no valor da melhor solução foi fixado em 

BTMax = 100, o tamanho inicial da lista tabu ITI E {100,150}. Após os 



testes computacionais, verificamos que o valor apropriado para a taxa de 

reshiamento foi igual a 0,90, 

Nametaheurística GBT, os parâmetros empregados na fase GRASP foram: 

o número máximo de iterações foi fixado em Maxlter = min(n, 100), a E 

{0.5,0.6,0.7,0.8,0.9). Os parâmetros da Busca Tabu foram os mesmos em- 

pregados na metahe~u'ística SABT. O melhor valor de a: encontrado após os 

testes computacionais realizados para a metaheilrística GBT foi o a = 0,8. 

A íiltima metahe~rística híbrida testada, foi a GGVNS. Os parâmetros 

titilixados na fase GRASP foram: número máximo de iterações Maxlter = 

min(n, 100), número máximo de iteragões do filtro MaxFilter = 25 e 

E {0.5,0.6,0.7,0.8,0.9). Já para a fase GVNS, os parâmetros utilizados 

foram: número de iterações fixado em MaxIterGVNS = 10 e lc = 2. Nesta 

metaheurística, os melhores valores foram encontrados para a = 0,8. 

Os resultados dos testes estão apresentados nas tabelas 6.1 a 6.7 em cinco 

colunas. Na primeira coluna temos o nome das instâncias, que nos traz 

a informagão sobre o número de vértices. A seguuda coluna indica os va- 

lores para cada p. As três colunas seguintes trazem as informqões sobre as 

metaheurísticas hííridas propostas, apresentando o valor mínimo da funqão 

objetivo e o tempo mínimo de execução nas cinco rodadas, para cada uma 

das metaheurísticas. Como podemos observar nas tabelas, nas instâncias 

consideradas pequenas, ou seja, com até 30 vértices, temos um eqidfirio 

quanto à qualidade das soluções, e o tempo computacional é praticamente o 

mesmo. Já nas instâncias com mais de 30 vértices podemos notar um melhor 

desempenho da metaheurística GGVNS quanto à qualidade das soluções em 

relação às demais metaheurísticas propostas SABT e GBT à medida que o 

vaIor de n cresce. 



Na tabela 6.8 apresentamos um quadro comparativo entre o desempenho 

das metaheui-ísticas em relação a solução obtida. Observando esta tabela 

nota-se que a metaheurística GGVNS manteve-se estável num número baixo 

de derrotas conservando uma média de 2 a 3 derrotas a cada 30 instâncias 

testadas. enqiianto que a SABT e a GBT para as instâncias com 75 e 100 

vértices obtiveram urna média de 25 derrotas a cada 30 instâncias testadas. 

Assim, de uma maneira geral observamos que para as 210 instâncias tes- 

tadas, a GGVNS obteve apenas 18 derrotas, enquanto que a GBT obteve 59 

e a SABT 74, dessa maneira concluímos que a GGVNS apresentou o menor 

número de derrotas quando comparada com as outras duas. Podemos veri- 

ficar ainda que a segunda melhor metaheurística é a GBT. Logo, podemos 

concluir que a metaheurística GRASP associada a urna metaheurística que 

amplia a busca na vizinhanqa consegue resultados melhores para o PCMRC. 

6.3 Comparagão entre GGVNS e o VNTS 

Nessa subseção poderemos observar a eficiência da hibridização GRASP 

+ GVNS para resolver o problema do ciclo mediano sem restrições de ca- 

pacidade. Nestes experimentos foram utilizadas instâncias de classe C1 e 

C2. Cada uma das 243 instâncias foi executada 5 vezes com diferentes se- 

mentes. 

Resultados da classe C1 

As tabelas 6.9 a 6.15 a seguir, apresentam os resultados obtidos para 

as 210 instâncias de classe C1 comparativamente para as metaheurísticas 

GGVNS proposta no capítulo 5 desse trabalho e a metaheurística VNTS 



proposta em [34]. Na primeira coluna das tabelas apresentamos o nome das 

instâncias, na coluna 2 os valores de correspondentes, nas terceira e quarta 

colmas apresentamos os valores mínimos da função objetivo 4.3, e o tempo 

médio de execução de cada uma das metaheurísticas GGVNS e VNTS, e na 

úItima coluna temos o desvio padrão (GAP) com relação a melhor solução 

encontrada em [34]. O GAP é calculado como segue: 

Analisando as tabelas verificamos que obtemos melhores resultados em 43 

das 210 instâncias testadas para a = 0,8. Estes resultados são novos, porém 

como não temos conhecimento do valor ótimo, não podemos quantificar a 

qualidade dessas novas soluções. Para as intâncias com até 30 vértices pode- 

mos verificar uma competitividade nos algoritmos tanto na qualidade das 

soluções quanto no tempo computacional, podemos observar por exemplo que 

nessas 30 instâncias melhoramos os resultados obtidos pela técnica VNTS em 

5 instâncias e alcancamos os mesmo resultados em 23 instâncias. Porém para 

as instâncias maiores, com mais de 40 vértices, observamos uma melhora sig- 

nificativa na qualidade das soluções da GGVNS em relação a VNTS, como 

por exemplo nas instâncias com 100 vértices onde conseguimos melhorar os 

resultados do VNTS em 14 instâncias das 30 testadas. Entretanto, no tempo 

computacional, verificamos um aumento, o que passa a ser uma desvantagem 

do método que propusemos mas, acreditamos que essa desvantagem possa ser 

contornada se a técnica GVNS passar a ser chamada após um certo níímero 

de iterações GRASP e não a cada iteração como foi feito. 



Resultados da classe C2 

Nesta classe foram submetidas 33 instâncias a ambos os algoritmos. O 

GGVNS encontrou melhores soluções em 13 das 33 instâncias, como ilustrado 

pela coluna GAP da tabela 6.16, para a = 0,9. O desvio padrão é baixo ao 

analisar o valor de GAP, reforçando a robustez da aproximqão de GGVNS. 

A tabela 6.17 apresenta na primeira coluna o nome das instâncias, nas 

segunda e terceira colunas os nomes das metaheurístícas, onde em cada uma 

mostramos os valores mínimos da função objetivo f n i n  e o tempo médio 

de execução t-avg, e na quarta e Última coluna apresentamos o valor ótimo 

{opt) , segundo [27]. 

&mo podemos observar na tabela 6.17 aplicando a GGVNS ao PCMRC 

encontramos o valor Ótimo em 21 das 33 instâncias, enquanto que na técnica 

desenvolvida por Pérez e outros em [34], VNTS, o valor ótimo foi alcancado 

em 19 instâncias. E em 5 das instâncias onde o ótimo não foi alcaiigado por 

aentiuma das duas técnicas utilizadas, a GGVNS obteve resultados melhores 

que a VNTS, enquanto que a GGVNS perdeu em apenas uma das instâncias 

onde o ótimo não foi encontrado. 



instância 

no-l.rcp 

fl02.rcp 

fl03.rcp 

fio-4.rcp 

fl05.rcp 

fl0-6.rcp 

flo-7.rcp 

f i023 .r~~ 

fl0-9.r- 

flo1o.rcp 

Beta I SABT GBT I GGVNS 

Tabela 6.1: Comparaçáo entre SABT, GBT e GGVNS para instâncias com 10 

vértices 



Beta I SABT GBT 

instância 

Tabela 6.2: Comparas& entre SABT, GBT e GGVNS para instâncias com 20 

vértices 



Beta SABT GBT GGVNS 

f_min tavg  

19605 0,896 

22578 1,596 

14052 0,724 

19635 1,143 

22458 1,578 

16292 0,705 

21335 0,936 

24793 1,564 

13435 0,682 

18040 1,061 

20460 1,466 

12574 0,678 

21520 0,992 

24825 1,324 

16854 0,646 

21905 0,841 

24807 1,529 

16708 0,677 

19655 1,049 

22387 1,689 

15368 0,968 

22220 1,166 

22440 1,548 

13401 0,764 

19815 0,984 

22718 1,635 

15026 0,690 

19675 1,250 

22791 1,650 

15279 0,797 

instância 

Tabela 6.3: Comparaçáo entre SABT, GBT e GGVNS para instâncias com 30 

vértices 



Beta 1 SABT GBT 

instâncias 

f40l.rcp 

f402.rcp 

f403.rcp 

f40-4.rcp 

f405.rcp 

f40S.rcp 

f40l.rcp 

f403.rcp 

f40-9.rcp 

f40-l0.rcp 

Tabela 6.4: Comparação entre SABT, GBT e GGVNS para instâncias com 40 

vértices 



SABT GBT GGVNS I 

Tabela 6.5: Comparação entre SABT, GBT e GGVNS para instâncias com 50 

vértices 



SABT 1 GBT GGVNS 

Tabela 6.6: Comparação entre SABT, GBT e GGVNS para instâncias com 75 

vértices 



SABT GBT 1 GGWS 

Tabela 6.7: Comparação entre SABT, GBT e G G W S  para instâncias com 100 

vértices 



Tabela 6.8: Comparação entre o número de derrotas das metaheurística SABT, 

GBT e GGVNS em relação as outras duas. 



Tabela 6.9: Comparqh entre GGVNS e VNTS para instâncias de classe C1 com 

10 vértices. 



Tabela 6.10: Comparaqão entre GGVNS e VNTS para instâncias de classe C1 com 

20 vértices. 



Tabela 6.11: Comparação entre GGVNS e VNTS para instâncias de classe C1 com 

30 vértices. 



Tabela 6.12: Comparação entre GGVNS e VNTS para instâncias de classe C1 com 



Tabela 6.13: Compaxação entre GGVNS e VNTS para instâncias de classe C1 com 

50 vértices. 



Tabela 6.14: Comparaqão entre GGVNS e VNTS para instâncias com 75 vertices 



Tabela 6.15: Comparação entre GGVNS e VNTS para instâncias de classe C1 com 

I00 vértices. 



Instância I I VNTS 

tavg 

1,27 

1 ,r6 

0,98 

Tabela 6.16: Comparação entre GGVNS e VNTS para instâncias de classe C2. 



Tabela 6.17: Comparação entre GGVNS, VNTS e os vdores ótimos para instâncias 

de classe C2. 



Capítulo 7 

Conclusões e sugestões para 

trabalhos futuros 

Neste trabalho apresentamos propostas de heurísticas para serem incor- 

poradas aos métodos Simulated Annealing, Busca Tabu e GRASP para o 

Problema do Ciclo Mediano sem Res-trições de Capacidade (PCMRC). Após 

Bestes computacionais preliminares verificamos que algumas dessas heurísticas 

puras não obtiveram nenhum melhoria quando comparadas aos resultados 

da metaheurística VNTS, como foi o e-xemplo da Busca Tabu, já o GRASP 

eonseguiu algumas melhorias, mas numa quantidade muito baixa. E dev- 

ido ao fraco desempenho apresentado por essas heurísticas básicas, resolve- 

mos testar metaheurísticas hi'bridas. Apresentamos assim as rnetaheurísticas 

híbridas SABT, GBT e GGVNS para o PCMRC, onde usamos o algoritmo 

busca tabu com lista dinâmica e estratégia de oscilação, nas duas primeiras 

metaheurístícas. Cada um dos algoritmos propostos foi executado 5 vezes 

sobre cada urna das 243 instâncias testadas. 

Na fase construtiva dos algoritmos propostos para o PCMRC utilizamos 

uma heurística construtiva da melhor inserção no ciclo. Já na fase de busca 



local utilízamos cinco vizinhanças, adição, remoção e troca de vértices, além 

das trocas de duas e três arestas no ciclo. 

Analisando os resdtados obtidos com a aplicqão das técnicas propostas 

pudemos notar que o GRASP sempre que associado a uma heurística cuja fase 

de busca local expanda a vizinhança, têm obtido resultados muito bons, foi o 

que aconteceu quando associamos o GRASP ao GVNS e a Busca Tabu com 

k t a  dinâmica e estratégia de oscilação, superando a combinação Simdated 

Annealing + Busca Tabu. Porém dentre as técnicas associadas ao GRASP a 

que apresentou resultados mais satisfatórios foi a metaheurística GGVNS que 

quando aplicada para instâncias com mais de 30 vértices conseguiu resultados 

de excelente qualídade, apesar do aumento crescente do tempo. 

A partir dessa conclusão, comparamos os resultados obtidos com a técnica 

sugerida por Pérez e outros em [34] e pudemos verificar que realmente a nossa 

kécnica tem conseguido resultados muito satisfatórios, pois usando a GGVNS 

mnseguimos melhorar os valores de 43 das 210 instâncias testadas em relação 

a metaheurística VNTS para as instâncias de classe C1. Não sabemos se en- 

eontramos os valores ótimos, nem quão próximo a eles estamos, mas compar- 

ativamente obtivemos uma melhoria na qualidade das soluções, mesmo que 

não possamos quantificá-la. Uma desvantagem encontrada foi no tempo com- 

putacional pois, como a cada iteraqão GRASP chamamos o GVNS, para as 

kstâncias maiores, com mais de 30 vértices, tivemos um aumento no tempo 

eomputacional, e uma maneira de contornar essa desvantagem seria executar 

o GVNS após um certo número de iterações GRASP. 

Também comprovamos essa eficiência do nosso método quando o execu- 

&mos para as instâncias do problema do Caíxeiro Viajante, onde encon- 

$ramos o valor ótimo em 21 das 33 instâncias, enquanto que na técnica de- 

senvolvida por Pérez e outros em [34], VNTS, o valor ótimo foi alcançado 



em 19 instâncias. E em 5 das instâncias onde o ótimo não foi alcançado por 

nenhuma das duas técnicas utilizadas, a GGVNS obteve resultados melhores 

que a VNTS, enquanto que a GGVNS perdeu em apenas uma das instâncias 

onde o ótimo não foi encontrado. 

Acreditamos ser possível melhorar os resultados obtidos, =sim vizuali- 

zamos como possibilidade de trabalhos futuros a paralelizqão dessas meta- 

heurísticas propostas para o PCMRC numa tentativa também de reduzir os 

kempos computacionais para as instâncias maiores. 
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