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RESUMO

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) é um problema classico de otimiza¢do
combinatéria que tem sido trabalhado por diversos pesquisadores devido sua larga
aplicabilidade em problemas reais, e sua resolugdo podem trazer iniimeros beneficios para a
sociedade. O presente trabalho apresenta técnicas heuristicas de construgio de rotas (vizinho
mais proéximo, inser¢do do mais proximo e inser¢do do mais distante) e as heuristicas de
melhorias de rotas (2-opt e 3-opt) que foram implementadas no ambiente MATLAB para
otimizar o PCV. Para verificar suas performances, as abordagens foram testadas em
instincias, tais como: Att48, Berlin52 e Ulysses22 que estdo disponiveis na TSPLIB.
Verificou-se que a combinagdo entre as heuristicas de construciio de rotas com o mecanismo

3-opt apresentaram as melhores solugoes.

Palavras-Chave: Problema do Caixeiro Viajante, Heuristicas, Otimizacio.




ABSTRACT

The Traveling Salesman Problem (TSP) is a classic problem of combinatorial
optimization that has been worked for several researchers due to its broad applicability in real
problems, and its resolution can bring many benefits to society. This work presents the
construction heuristics (nearest neighbour, insertion of the nearestand insertion of the farthest)
and heuristics improvements routes (2-opt and 3-opt) that were implemented in the MATLAB
environment to optimize the PCV. To check your performances, the approaches were tested
on instances, such as: Att48, Berlin52 and Ulysses22 that are available in the TSPLIB. It was
found that the combination between heuristics of construction of routes with the mechanism

3-opt presented the best solutions.

Keywords: Traveling Salesman Problem, Heuristics, Optimization
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1 INTRODUCAO

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV), termo em inglés denominado de Traveling
Salesman Problem (TSP), tem sido bastante abordado por pesquisadores de diferentes areas,
como: matematica, engenharia e ciéncia da computacdo, devido sua larga aplicabilidade em
problemas praticos. Pode-se citar aplicagdo na otimizag¢@o de palhetas em turbinas a gas, no
problema de roteamento de veiculos, no sequenciamento de DNA, em trabalhos
administrativos, na andlise de estruturas cristalinas etc. Exemplos de aplicagdes do PCV

podem ser encontrados em (GOLDBARG & LUNA, 2005).

O objetivo do caixeiro viajante é determinar a menor distincia ou menor custo
iniciando-se seu percurso em uma cidade origem, percorrendo todas as cidades restantes uma
unica vez e retornando ao local de partida. Esse percurso ¢ denominado de ciclo de Hamilton.
Esse nome foi em homenagem a Willian Rowan Hamilton que, em 1857 propds um jogo ao
qual denominou de Around the World. O objetivo do jogo era encontrar o0 melhor caminho
percorrendo todos os vértices de um dodecaedro uma unica vez, e retornando ao local de

partida, onde cada vértice estava associado a uma cidade importante da época.

O problema consiste de um conjunto de n cidades e uma matriz de distincias ou custos
que pode ser modelado através de um grafo G = (N, A) ndo orientado, onde N é o conjunto
de vértices que representam as cidades ou nds, ¢ A ¢ o conjunto de arestas ou arcos que

representam as distancias ou custos para percorrer duas cidades quaisquer.

O PCV € um problema NP-Dificil de acordo com (GAREY & JOHNSON, 1979). Caso
seja considerado como um problema de deciso, cuja resposta € sim ou ndo, passa ser do tipo
NP- completo. Portanto, é um problema que néo € possivel resolvé-lo em tempo polinomial
através de métodos exatos, devido & quantidade de solugdes que cresce fatorialmente 2
medida que aumenta o nimero de cidades visitadas o que exige intenso esforco
computacional para executar todas as operagdes. Se tivermos um computador hipotético,
capaz de processar um caso a cada ciclo de reldgio, e que possua uma frequéncia nominal de
53Mhz, seriam necessarios 2.3x10%s ou cerca de 73 anos para encontrar o valor étimo de um
PCV composto de 20 cidades (SILVEIRA, 2000). Uma revisdo histérica mais detalhada sobre
o PCV pode ser encontrada em (LAWLER er.al, 1985). No presente trabalho vamos utilizar

as heuristicas de construgdo e de melhorias de rotas para resolucdo do PCV.
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1.1 Justificativa

A globalizagdo e o sistema econdmico capitalista impulsionaram a competividade entre
empresas do mesmo ramo. Cada empresa utiliza estratégias para satisfazer as necessidades
dos chientes que exigem uma alta qualidade nos servigos. Em alguns casos os clientes estdo
distantes do local de produgdo e 4 medida que os produtos sdo transportados para outros
lugares as empresas estdo sujeitas aos custos ocasionados pelo servigo de entrega dos
produtos. Sendo que um dos fatores que aumenta o custo das mercadorias ¢ o transporte.
Portanto, ¢ uma questdo bastante analisada tanto no meio profissional, como no académico.
Neste contexto o PCV pode ser empregado com objetivo de encontrar as melhores estratégias
para diminuir os custos decorrentes dos atendimentos aos clientes. Também pode ser
empregado na confeccdo de placas de circuito impresso (VITTES, 1999), na analise da
estrutura de cristais (BLAND & SHALLCROSS, 1987), no mapeamento de genoma
(AVNER et.al, 2001), no sequenciamento de DNA (GONNET et.al, 2000), nos planos de
rotas (HOFFMAN & PADBERG, 2015), no problema quadratico de alocagio
(BOAVENTURA NETO, 2006), dentre outras. '

O PCV ¢ bastante analisado por muitos pesquisadores pela sua simplicidade na
formulagao, complexidade na resolugdo e sua larga aplicabilidade no mundo real e a
descoberta de métodos eficientes para sua resolugdo, implica na resolugdo de muitos

problemas complexos da area de otimizacao (SILVA, 2013).
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1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo geral

Propde-se neste trabalho a resolug@o do Problema do Caixeiro Viajante através de
heuristicas de construcio e de melhorias de rotas através de rotinas que foram implementadas

no MATLAB.

1.2.2 Objetivos especificos
Os objetivos especificos deste trabalho séo:

¢ FEntender como cada heuristica busca por solugdes aproximadas.

e Implementar computacionalmente tanto as heuristicas de construcdo de rotas
(vizinho mais proximo, inser¢do do mais proximo e insercdo do mais distante) como
as heuristicas de melhorias de rotas (2-opt e 3-opt).

e Aplicar as heuristicas em instincias consolidadas disponiveis na biblioteca TSPLIB
(Traveling Salesman Problem Library), onde contém mais de 100 exemplos de
instancias com solucdes 6timas (PRESTES 2006).

¢ Comparar os resultados obtidos através das implementacdes das abordagens com o

valor 6timo de cada instincia apresentado em literatura.

1.3 Metodologia da pesquisa

Primeiramente foi feito um levantamento bibliografico visando o entendimento do PCV
e constatando a inviabilidade pratica de resolvé-lo através de algoritmos deterministicos’,
definindo-se as heuristicas de constru¢do e de melhorias de rotas para serem abordadas no
desenvolvimento do trabalho, assim como a plataforma computacional (Matlab) a ser

utilizada na implementagdo das abordagens.

'Algoritmos deterministicos: Um algoritmo ¢ dito deterministico se o resultado de cada
operacio é definido de forma Gnica (ORNELAS et.al, 2006).
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No Matlab foram implementadas rotinas computacionais em relagdo as heuristicas
abordadas com finalidade de realizar os procedimentos de cada método. As técnicas de
constru¢do de rotas foram aplicadas de forma isoladas em instdncias consolidadas na

biblioteca TSPLIB.

Cada solucdo formada por meio das técnicas de construgdo foi aprimorada através dos
mecanismos de busca local (2-opt e 3-opt) com o objetivo de aumentar a eficiéncia em relacdo
ao valor 6timo, e para avaliar cada solugdo foi determinado um desvio. As técnicas foram

comparadas em desempenho e complexidade.
1.4 Estrutura do trabalho

O presente trabalho de conclusao de curso esta organizado da seguinte forma:

No Capitulo 1 tratamos da descri¢ao e histérico do PCV, onde constam a justificativa,

os objetivos e a metodologia utilizada para o desenvolvimento do estudo realizado.

Ja o Capitulo 2 denominado de Fundamentacdo Tedrica, apresenta a descricdo de
problemas de otimiza¢do combinatéria, a definicao de algoritmos de otimizacdo, o conceito
de grafos, a descri¢ao de grafos Hamiltonianos e do PCV. Ja o Capitulo 3 aborda os métodos

heuristicos.

O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos através da implementacdo de cada

heuristica utilizada.

Finalmente, o Capitulo 5 apresenta a conclusio do trabalho seguida das referéncias.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Problemas de otimizac¢io combinatoria

A otimizacdo combinatoria € uma area da matematica e da ciéncia da computagdo que
analisa os problemas de otimiza¢do com objetivo de encontrar a melhor solugdo no espago
amostral (conjunto de itens) que minimize ou maximize uma fun¢do objetivo atendendo certas
regras (restricoes do problema). Se a solugdo Otima encontrada satisfaz o conjunto de

restrigdes impostas pelo problema, a solucao é denominada factivel.

Uma forma direta de resolver essa categoria de problemas de otimizagio € por meio da
avaliacdo de todas as solugdes possiveis do espago amostral com objetivo de encontrar a
melhor solugao. Quando o numero de solucdes cresce fatorialmente a medida que aumenta a
dimensionalidade do problema é preciso utilizar abordagens factiveis para resolver esses

problemas.

A complexidade de uma abordagem ¢ dada pela ordem de grandeza de uma fungao, que
relaciona o tempo de execugdo de um algoritmo de acordo com o tamanho de um problema,
que segundo a teoria de complexidade podem ser classificados em P (Polynomial time) e NP
(Non-Deterministic Polynomial time). Para representar a ordem de grandeza utiliza-se a letra

0, seguida por uma fungao. Na Tabela 1 podem ser vistos algumas ordens de grandezas.

Tabela 1. Representa algumas ordens de grandezas. Fonte: MOLE, 2012.

Func¢io Ordem de Grandeza

Logaritmica

== Finear

Quadratica

Polinomial .. d(nc),creal

il Exponendiél';:f” e k_,::: Teale>1

Fatorial | O(T.l”!) |
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Os problemas que pertencem a classe P sdo ditos trataveis para os quais existem
algoritmos deterministicos capaz de resolvé-los em tempo polinomial cuja fungdo de
complexidade destes problemas € dada por: O(p (n)), onde p(n) € um polinémio. Ja a classe
NP engloba os problemas resolvidos por meio de algoritmos polinomiais ndo deterministicos.
Tais problemas sdo denominados de intrativeis, onde a complexidade em relagio a esta classe
¢ 0(c™), com ¢ > 1. De acordo com (GAREY & JOHNSON, 1979) o PCV ¢ considerado
intratavel devido sua caracteristica e sua funcao de complexidade é dada por: O(n!).

Pode-se afirmar que caso seja determinado um algoritmo capaz de resolver qualquer
problema NP-completo?, estara provado a igualdade entre as classes P e NP
(MORAIS, 2010). A dificuldade para se provar isto € pelo fato de ndo existir algoritmos, e
isto continua sendo uma grande incdgnita para os pesquisadores. Uma ilustragdo sobre as

classes P, NP e NP- completo pode ser visualizada na Figura 1.

‘..-

.
#

NP-Completo

st

Complexidade

Figura 1 Representagdo das classes P, NP e NP-completo. Fonte: SILVA, 2013.
2.2 Algoritmos de otimizacio
As abordagens de resolugio de problemas otimizagdo sdo classificadas em trés

categorias; métodos exatos, as heuristicas e as metaheuristicas.

Métodos exatos sao algoritmos que determinam o valor Otimo em tempo nao

2Um problema X & NP - completo, se X estda em NP (GERSTING, 1993)
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polinomial. A maioria dos problemas reais apresenta um elevado nimero de solucdes
possiveis, o que torna invidvel resolvé-los nestes casos. J4 as heuristicas sdo procedimentos
que visam encontrar solugdes de boa qualidade em tempo computacional razoavel. Na maioria

dos casos sdo desenvolvidas especificamente para um determinado problema.

As metaheuristicas sdo procedimentos heuristicos que podem sem aplicados a varios
tipos de problemas. Sua principal caracteristica é escapar de um &timo local através de
mecanismos de fuga (GOMES, 2001). Sao exemplos de metaheuristicas: Simulated Annealing

(AS), Algoritmos Genéticos (AG).

2.3 Grafos

Um grafo G é uma estrutura matematica que consiste de elementos denominados de
vértices e arestas que pode ser modelado por G = (N, A), onde N é o conjunto de vértices da
estrutura e A € o conjunto de arestas (i,j), onde i,j € N. Se arestas ndo possuem orientacdes
o grafo € dito ndo orentado, caso contrario; o grafo ¢ denominado orientado ou digrafo.
Figura 2 ilustra um exemplo de grafo que possui quatro vértices

N = {1,2,3,4} e seis arestas A = {(1,2),(1,3), (1,4), (2,3), (2,4), (3,4)}.

A
(1)
R
T S
r =,
.
N
7T Ry
ia 3 = 5
£ ’ g
l‘wm.,.,fx‘“ \ = ]
k&.\y j :,“ '''''' oot
\0‘9 !
S S
T
i k!
3 )
L

Figura 2. Exemplo de grafo. Fonte: KANDA, 2012.

Algumas definigdes sobre percurso de um grafo sdo descritas a seguir:

e Caminho ¢ uma sequéncia de arestas em que todos os vértices visitados sdo

diferentes.

e Circuito representa um trajeto fechado, onde o vértice inicial coincide com o

vértice final.
¢ Cadeia é uma sequéncia de arcos com extremidade em comum.

e Ciclo € uma cadeia fechada, onde os vértices inicial ¢ final coincidem.
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2.3.1 Grafos Hamiltonianos

Um ciclo que passa por todos os vértices de um grafo G = (N, A) uma tnica vez é
denominado de grafo Hamiltoniano. Sendo que o ciclo tem que iniciar ¢ terminar no mesmo
vértice. Esse nome foi em homenagem ao matematico irlandés Willian Rowan Hamilton que
propés em 1857 um problema denominado viagem pelo mundo. A Figura 3 ilustra o

problema proposto por Hamilton e uma possivel solugao.

(@) (b)

Figura 3. A imagem (a) representa o problema proposto por Willian Rowan Hamilton. Fonte:
http://www.math.uwaterloo.ca/tsp/history/, 2015. Imagem (b) representa uma solugdo para o problema. Fonte:
http://www.siscorp.com.br/siscorpnews/sexta_edicao/assunto_marco.html, 2015.

2.4 Descricio do problema

O PCV ¢ um classico exemplo de problema de otimizacio combinatéria
(CAIXEIRO, 2015) e (SILVA & OLIVEIRA, 2006) que consiste em encontrar o menor ciclo
de Hamilton entre todas as possibilidades de solugao possiveis para um conjunto de n cidades
ou nos, onde n = 3. A Figura 4 ilustra uma possivel solugdo para um helicdptero distribuir

vacinas em 50 pontos no Estado de Sdo Paulo.
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Figura 4. Exemplo de percurso. Fonte: hitp://www.siscorp.com.br/siscorpnews/sexta_edicao/ assunto_
marco.html, 2015.

O PCV pode ser classificado como assimétrico ou simétrico. Se as distancias d;; e dj;,
entre duas quaisquer cidades i e j sdo diferentes, 0 PCV ¢é chamado assimétrico; caso
contrario o mesmo ¢ dito simétrico. Sendo que os problemas assimétricos sdo mais dificeis de
serem resolvidos do que os casos simétricos (HELSGAUN, 2000). A quantidade de ciclos

possiveis que podem ser encontrados em relacio a esses problemas ¢ dada através da equacio

(1) e (2) (SILVA, 2013).
PCV assimétrico: nimero de ciclos = (n — 1)! (1)
PCV simétrico: mimero de ciclos = (n — 1)!/2 2)

A complexidade de resolver o PCV pode ser percebida na Tabela 2 que apresenta a
quantidade de nds, o valor de rotas por segundo, o nimero de solugdes possiveis e o tempo

computacional necessario para resolver um PCV assimétrico.
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Tabela 2. Tabela que representa a complexidade de resolugdo de um PCV assimétrico. Fonte: CAIXEIRO, 2015.

n Rotas por segundo (n—1)! Cilculo total

10 100 x 10° 362 880 T 0.003s

O avango na resolugdo de instdncias do PCV comegou a partir da década 1980 através
de mvestigagiio de Grotschel, Crowder e Padberg, como pode ser visto na Tabela 3 que
apresenta tanto os problemas como os pesquisadores que os resolveram a partir de 1954 até

2006.

Em 1954, Dantzig, Fulkerson adotaram o PCV como sendo um problema de
programagéo linear inteira, e resolveram uma instancia de 49 cidades. Ja em 2004, Applegate,
Bixby, Chvatal, Cook e Helsgaun resolveram um problema de 24978 pontos que representam
localidades da Suécia, e comprovaram que néo existe caminho mais curto que a solucdo
encontrada (APPLEGATE ef.al, 2004). O mesmo grupo de pesquisadores resolveu por meio
do Concorde TSP uma instincia composta de 85900 cidades (APPLEGATE et.al, 2006).

Tabela 3. Solugdo de instancias do PCV. Fonte: Adaptado de PRESTES, 2006.

Ano | Instincia | Tamanho Pesquisadores

49

11954 | dantzigd9

1962 | aleatoria 64

1975 | aleatoria 6

1980 | eri20 | 120

1987 | aws32 | 532 | Padberg ¢ Rinaldi (1987)
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Tabela 3. Continuacgio.

1991 gr666 666 Grotschel e Holland (1991)

2006 pla85900 | 85900 Applegate, Bixby, Chvatal, Cook e Helsgaun (2006)

O PCV pode ser modelado através de um grafo ¢ = (N, A), onde N = {1,...,n} é o
conjunto de vértices que representa as cidades ou nés, e A = {1, ..., a} é o conjunto de arestas
ou arcos que estdo associados as distdncias ou custos para percorrer um trajeto entre duas
cidades. Com o objetivo de encontrar o melhor ciclo de Hamilton que minimiza a distancia

total, as cidades serdo todas visitadas uma tinica vez pelo caixeiro viajante.

De acordo com (GOLDBARG & LUNA, 2005), a formulagdo matematica mais
abordada para o PCV foi proposta, segundo (CHRISTOFIDES et al, 1979) por Dantzig,
Fulkerson e Johnson em 1954. As equagdes (3) a (7) representam este modelo de

programacdo linear inteira formulado sobre um grafo G = (N, A).

n n
Z = min Cijx,:j (3)
Jj=1i=1
sujeito as restri¢des:
n
ini =1 VYjEN 4
L, (4)
n
)
n
ZJ@S]SI—IVSCN (6)
ijes
xy €[04} VijeN (7)
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onde:

¢ij = custo para ir de uma cidade [ até uma cidade j. No problema em questdo esta
variavel representa a distancia.

xij = 1, se 0 arco (i, j)for escolhido para integrar o ciclo de Hamilton.

xi; = 0, caso contrario;

S = é um sub-grafo de G.

|S| = ntimeros de vértices do sub-grafo S.

Na formulag@io acima, a equacdio (3) representa a fungdo objetivo que consiste em
minimizar a distdncia ou custo originado a partir do ciclo de Hamilton percorrido pelo

caixeiro viajante. As equagdes de 4 a 7 s@o as restrigdoes do PCV.

A equacdo (4) representa a restricdo que determina que o fluxo de chegada em cada
cidade j deve ser 1 e a equagdo (5) garante que o fluxo de saida de cada cidade i deve ser 1.
A restri¢do (6) elimina subciclo e a restrigdo (7) determina que as variaveis sejam bindrias, ou

seja, podem assumir apenas os valores 0 ou 1.

A formulagdo de Dantzig, Fulkerson e Johnson é da ordem O(2"), ou seja, 0 numero
de restri¢des cresce fatorialmente de acordo com o niimero de vértices do grafo, tornando o
PCV intratavel computacionalmente e isto implica que a resolugdo do problema por esse
modelo passa-se a ser invidvel para problemas de grande porte. Para exemplificar essa
formulagdo vamos utilizar o PCV com 4 nds ilustrado na Figura 5. As matrizes de custos

deste problema podem ser vistos na Tabela 4.

Figura 5. Problema do Caixeiro Viajante com 4 nds.
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Tabela 4. Matriz de custos referente ao PCV representado na Figura 5.

Matriz C Cy

A fung¢do objetivo para o problema ilustrado na Figura 5 é dada pela equacao (8).

4 4
Z= minZZ CijXij (8)

onde:

Z = 011241 + CogXag + C39X31 + Cya Xy + CraXip + Ci3Xpz + CraXis + CopXpp + CaaXap + CupXyy +
Ca3Xa3 + CoaXpa + C33X33 + CagXaz + C3aX34 + CyyXgy

O conjunto de restrigdes expressa em (9) representa o fluxo de chegada em cada cidade
J para o PCV representado pela Figura 5. De acordo com a restri¢do (4) este fluxo deve ser

iguala 1.

4
ZXUII Vjie{1234} (9)
i=1

ou seja:
X197+ Xp X3 Hxgy =1
Xip+ Xpp X3 F x4 =1
X3+ X3 T X33t a3 =1
Xig X T Xz Xy =1
Mesmo exemplifica a restricdo (5) que garante que o fluxo de saida em cada cidade i

deve seriguala 1.

4
injZIVfE[1234} (10}
j=1
ou seja:
b 0 AT e U i
Xp1 F Xpp T X3+ Xy =1
X33+ X3z + X33+ X34 =1

Xg1 Xy FXag+ x4 =1
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Expressdoes (11) a (12) exemplificam a restricdo (6). Estas equagdes impedem
respectivamente que haja formacdo de sub-rotas com 2 e 3 nés. A seguir podem ser
visualizadas tanto as equagdes como as inequagdes que representam sub-rotas que podem ser

geradas a medida em que vao sendo necessarias, até que seja encontrado um ciclo de

Hamilton.
D aysisi-1s2-1<1 (11)
ijEs
ou seja:
xlz +x21 S 1 S = {1,2}
Xz txz =1 §={13}
Yot x4y =1 S={1,4}
Xos+ x5 <1 §={23}
x24 +X42 < 1 8= {2,4‘]’
Xzat+x43 =1 §5={34}
ZxUSISI—1£3—152 (12)
ij€Es
ou seja:

Xyp +Xoq F x93+ X3 F g b X3, <2 5 ={1,23}
Xyp FXpq F Xy Xy F Xy Fxy <2 S={124}
X3 +Xgq F Xy T X F a3y T 2085 ={1,3,4}
Xzt X3zt Xoa x40 T35 + X322 5§ ={2,3,4}

A ultima restricdo representada pela equagdo (7) garante que a variavel x;; deve ser

binaria, e isto lmphca qQUE X311, X21, X315 X415 X12, X135 X142 X229, X32, X42, X23, X204, X33, X43, X34, X4s € {0,1}.
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3 ABORDAGENS DE RESOLUCAO

3.1 Heuristicas

A palavra heuristica surgiu a partir da expressdo grega heuriskein que significa
descobrir (REEVES, 1995). Sao métodos que visam determinar a melhor solugdo no espago

amostral de solu¢des em tempo computacional razoavel.

Os métodos heuristicos sdo preferidos para solucionar problemas de grande porte que
apresentam varias possibilidades de solugdes que ndo podem ser resolvidos

computacionalmente em tempo polinomial através de metodologias exatas.

Os procedimentos heuristicos para resolugdo do PCV tratado neste trabalho podem ser
divididos em dois grupos: métodos de constru¢do de rotas e os métodos de melhoria de rotas.
Um terceiro grupo pode ser considerado, devido as técnicas de construgdo e de melhorias de
rotas que sao utilizadas de forma unica. Para exemplifica¢do das heuristicas de construgfo sdo
utilizados os elementos da Tabela 5 que representam as distdncias entre os vértices de um

PCV constituido com 35 nds.

Tabela 5. Matriz de distincias simétricas.

Matriz D d, d, d; dy ds

3.1.1 Heuristicas de construcio de rotas

Sédo algoritmos que constroein uma solugdo através de adigdao de elementos no ciclo
(DORIGO & STUTZLE, 2004). Na heuristica cl4ssica os elementos sdo inseridos segundo
uma fungdo gulosa, ou seja, ¢ uma fungdo que insere passo a passo o melhor elemento. O
procedimento de adi¢do de cidades na rota é forma gradativa e continua, e termina quando

nao for mais possivel encontrar boas solugdes.

A solugdo encontrada na maioria dos casos ndo tem boa qualidade. Em cada iteragio a

heuristica determina o melhor elemento a ser inserido na solugdo através das restricdes que
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sdo adotadas em cada problema, o critério de escolha é local (CAMPELLO & MACULAN,
1994).

3.1.1.1 Vizinho mais préoximo (VMP)

O método define uma cidade qualquer para iniciar o ciclo, e verifica a cidade mais
proxima da ultima cidade visitada e a adiciona. Este processo iterativo termina quando todas
as cidades sejam visitadas e a rota seja concluida. O método nido garante resultados exatos,
mas os resultados podem ser utilizados para a aplicagdo dos métodos de melhorias de rotas,
sendo este algoritmo de ordem O(n®) Exemplos de aplicagdes do vizinho mais préximo ao
PCV podem encontrados em (MENGER, 1932) e (SOLOMON, 1987). O pseudocodigo que

descreve a implementacdo do vizinho mais préximo ¢ ilustrado no algoritmo 1.

Algoritmo 1 Heuristica do Vizinho mais Préoximo

Passo 1 - Escolher uma cidade aleatéria para iniciar o ciclo.

Passo 2 - Adicionar a cidade em que ainda nfo foi visitada, mais préxima da ltima cidade
inserida no ciclo.

Passo 3 - Retornar para o passe 2 até que todas as cidades sejam visitadas e retorne ao no
inicial.

Aplicando a heuristica do vizinho mais préximo aos elementos da Tabela 3 obtém-se
um ciclo de Hamilton de ordem 1-2-3-5-4-1, com uma distdncia L=28, como pode ser
visualizado na Figura 6. A seguir pode-se observar os passos realizados para determinar o
tour.

Passo 1- O ciclo inicia com o vértice 1;

Passo 2- Adiciona-se a solugdo o vértice 2, devido esta mais préximo do vértice escolhido
para iniciar o ciclo;

Fasso 3- Adiciona-se a solugdo o melhor vizinho do vértice 2 que corresponde o vértice 3;
Passo 4- Adiciona-se a solugdo o vértice 5, devido estd mais proximo do vértice 3.

Passo 5- Adiciona-se a solugdo melhor vizinho do vértice 5 que corresponde o vértice 4.

Passo 6- Conclui-se o ciclo conectando o ultimo vértice inserido com o vértice inicial.
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Figura 6. Representa uma ilustragdo da aplicacdo do vizinho mais proximo.

3.1.1.2 Inserc¢ao do mais proximo (IMP)

No algoritmo da insercdo do mais préximo sdo envolvidos trés niveis de deciséo:
inicializagdo, selecdo e insercdo (GOLDBARG & LUNA, 2005). No processo de
inicializacdo, ¢ escolhida aleatoriamente uma cidade [ qualquer para iniciar o ciclo. Neste
processo ¢ determinada uma cidade | que representa a menor distdncia ou menor custo em
relacdo a cidade escolhida incialmente. As duas cidades definidas representam uma solugio
parcial, onde uma cidade k mais proxima de qualquer cidade da solugédo € encontrada através
da distancia euclidiana e posicionada na solucdo. A complexidade desta heuristica é 0 (n*). O

algoritmo 2 ilustra o pseudocddigo da insercido do mais distante.
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Algoritmo 2 Heuristica da inser¢fio mais proximo

Passo 1 - Inicializagao. Escolha uma cidade i ou né aleatério para iniciar o ciclo; Encontrar
uma cidade j tal que a distancia seja minima em relagdo a cidade escolhida inicial para formar
a solucdo parcial.

Passo 2 - Selecio. Selecionar a cidade k mais proxima em relagdo a qualquer cidade que
pertence a solucdo parcial.

Passo 3 - Inser¢do. Inserir a cidade k entre as cidades i e j escolhidas que minimize o delta

apresentado pela expressao (13).
Dij(k) = ey + o — ¢y (13)

Passo 4 - Retornar para o passo 2 até formar o ciclo de Hamilton.

O resultado da aplicagdo da insercdo do mais préximo aos elementos da Tabela 6
conduz a um caminho 1-3-5-4-2-1 de distancia L=25. Os passos realizados para determinar o
caminho ilustrado na Figura 7 sdo apresentados abaixo.

Passo 1 - O caminho inicia com o vértice 1;

Passo 2- Adiciona-se ao caminho o vértice 2, devido estar mais proximo em relacdo ao
vértice 1. Em seguida, verificou-se em relacdo aos elementos que compdem o caminho, que o
vértice 3 ¢ a cidade mais proxima do vértice 1, sendo inserido entre os vértices 1 e 2,
resultando no sub-grafo da ordem | 1-3-2-1;

Passo 3- Verificou-se que o vértice 5 estad mais proximo de um vértice do caminho;

Passo 4- Constatou-se que 0s vértices 2, 3 ¢ 5 que representam respectivamente as cidades I,
J ¢ k proporcionaram o menor valor para o delta, o que resultou na adi¢do do vértice 5 entre
os pares de vértices formando o caminho 1-3-5-2-1.

Passo 5- Verificou-se que o unico vértice fora do caminho € o vértice 4.

Passo 6- Constatou-se que os vértices 2, 4 ¢ 5 minimizaram o delta, o que implicou na

insercio do vértice 4 entre os vértices 2 e 5 formando um tour de ordem 1-3-5-4-2-1.
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Figura 7. Representa uma ilustragdo da aplicag¢do da inser¢io do mais préximo.

3.1.1.3 Inserc¢iio do mais distante (IMD)

Esta heuristica de ordem O(n?), tem caracteristicas semelhantes a inser¢io do mais
préximo, a diferenca estd na determinagdo da cidade j e na selecio da cidade k. O

pseudocodigo da inser¢ao do mais distante esta descrito no algoritmo 3.

Algoritmo 3 Heuristica da insercao do mais distante

Passo 1 - Inicializag@o. Escolha uma cidade i ou né aleatério para iniciar o ciclo; Encontrar
uma cidade j tal que a distdncia seja maxima em relagdo a cidade escolhida inicial para

formar a solugéo parcial.
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Passo 2 - Selegdo. Selecionar a cidade k mais distante em relagio a qualquer cidade que
pertence a solugdo parcial.
Passo 3 - Insercao. Inserir a cidade k entre as cidades i e j escolhidas que minimize o delta
representado na equagdo (13).
Passo 4 - Retornar para o passe 3 até formar o ciclo de Hamilton.

A Figura § ilustra o resultado obtido através da heuristica de insercdo do mais distante.
Nesta Figura, pode—se notar que a rota encontrada foi igual a 1-3-5-4-2-1 de distincia L=25.

A seguir, sdo apresentados os passos realizados para determinar este ciclo.

Passo I- A rota inicia com o vértice 1;

Fasso 2- Adiciona-se na rota o vértice 4, devido esta mais distante em relagio ao vértice 1.
Em seguida, verificou-se em relacdo aos elementos que compdem a rota, que o vértice 5 € a
cidade mais distante do vértice 4, sendo inserido entre os vértices 1 e 4, resultando no sub-
grafo da ordem 1-5-4-1;

Passo 3- Verificou-se que o vértice 2 estd mais distante de um vértice do caminho;

Passo 4- Constatou-se que os vértices 1, 4 e 2 que representam respectivamente as cidades i,
Jj € k proporcionaram o menor valor para o delta, o que resultou na adi¢do do vértice 2 entre
os pares de vértices formando a rota 1-5-4-2-1;

Passo 5-Verificou-se que o tnico vértice fora do caminho é o vértice 3;

FPasso 6- Constatou-se que os vértices 1, 5 e 3 minimizaram o delta, o que implicou na
inser¢ao do vértice 3 que ndo pertence ao caminho entre os vértices 1 e 5 formando um tour

de ordem 1-3-5-4-2-1,

@
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Figura 8. Representa uma ilustra¢do da aplicagdo da inser¢do do mais distante.

3.2.1 Heuristicas de melhorias de rotas

As heuristicas de melhorias de rotas a serem apresentadas constituem uma familia de
heuristicas de busca local utilizadas para melhorar uma solugdo incialmente determinada.
Estes métodos quebra o ciclo em pontos, onde arcos sao eliminados e substituidos por outros
com finalidade de encontrar um novo percurso que possa substituir a solugdo anterior de
modo que a distancia seja inferior se comparado com a distincia da solugdo que sera
substituida.

O procedimento de exclus@o e inclusdo de arcos termina quando ndo for mais possivel

melhorar a solu¢do atnal, o que ¢ considerado um 6timo local. A seguir sdo descritas as

heuristicas de melhorias de rotas utilizadas no trabalho.
3.1.2.1 Heuristica de melhorias 2-opt

A heuristica 2-opt é umas das técnicas usadas para melhorar solugdo do PCV, sendo
proposta por (CROES, 1958). Realiza permutacio de arestas, de modo que as arestas nao
adjacentes sdo desconectadas do ciclo e sdo conectadas com a finalidade de encontrar um
ciclo que represente uma boa solugdo. Essa heuristica elimina duas arestas e substitui por
outras duas de forma ndo cruzada, de modo que a disténcia da nova solugdo seja menor que a
distancia da solugdo anterior. Esta heuristica possui uma ordem de complexidade de O(#?).
O pseudocodigo da heuristica de melhorias 2-opt descrito no algoritmo 4, pode ser encontrado

em (BENEVIDES, 2001).
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Algoritmo 4 Heuristica de melhorias 2-opt

Passo 1 - Obtenha uma rota inicial factivel, utilizando algum dos procedimentos de formacao
de rotas.

Passo 2- Desligar 2 arcos da rota atual, reconectando os nos por meio de arcos diferentes
daqueles que foram desconectados e que determine uma nova rota factivel. Se o comprimento
da rota nova for menor que o comprimento da rota anterior, troque a rota atual pela rota nova.

Passo 3- Prossiga no passe 2 até que nenhuma melhoria possa ser alcancada.

A Figura 9 ilustra o processo de remogao e insercdo de arcos. Pode-se observar que os

arcos (3,5) e (4,1) sdo substituidos por (3,4) e (5,1).

(a) (b)

Figura 9. A imagem (a) representa a solugdo original e a imagem (b) representa o resultado obtido através da
heuristica de busca local 2-opt.

3.1.2.2 Heuristica de melhorias 3-opt

A diferenga dessa abordagem desenvolvida por (LIN, 1965) em relagdo a heuristica
2-opt estd no numero de arcos removidos. No caso do método 3-opt sdo considerados trés
arcos ao invés de dois, e isto resulta em 7 combinagdes, sendo que destas combinagdes,
apenas 4 representam trocas entre trés arcos, e as outras correspondem trocas do tipo 2-opt. O
pseudocddigo da heuristica de busca local 3-opt que possui complexidade de ordem 0(n?) é
apresentado no algoritmo 5. A Figura 10 ¢ utilizada para exemplificagdo da metodologia

3-opt, onde os arcos (1,4), (2,5) e (3,6) sao trocados por (1,6), (2,3) e (4,5).

Algoritmo 5 Heuristica de melhorias 3-opt

Passo I- Determinar um ciclo através de outras abordagens.
Passo 2- Excluir 3 arestas do ciclo atual e inserir 3 novas arestas. Se a configuracio resultante

possuir um a distincia menor que a disténcia da configuragio anterior, efetue a troca,
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Passo-3- Retornar para o passo 2, até que nio seja mais possivel obter melhorias.
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(a) (b)
Figura 10. A imagem (a) representa a solugio original e a imagem (b) representa o resultado obtido através da
heuristica de busca local 3-opt

o RESULTADOS

Para verificar a eficiéncia de cada heuristica implementada no ambiente MATLAB
foram realizados testes computacionais em instincias do PCV, mas especificamente ATT48,
BERLINS52 e ULYSSES22 que estdo disponibilizadas em  http://comopt.ifi.uni-
heidelberg.de/software/TSPLIB95. O niimero que acompanha cada instincia representa as
cidades ou nés a serem visitados no ciclo. As heuristicas foram executadas 10 vezes para
cada um dos problemas em um computador com processador Inter(R) Core (TM)i5-2410M,
2.3GHz ¢ 4GB de RAM. Através das implementacdes foram determinadas solugdes a partir
dos vértices adotados para iniciar o ciclo. Para cada solugdo foi determinado um desvio com o

objetivo de avaliar cada uma em relagdo ao valor 6timo das instancias abordadas. O desvio foi

calculado através da expressio (14).

. valor obtido — valor 6timo (14)
desvio = 100 x ( )

valor 0timo

Os vértices adotados encontram-se na primeira coluna das Tabelas, que apresentam
também as solugdes, os tempos de execucio das abordagens em segundos, a média, o desvio
padrdo, a maior ¢ menor solucdo encontrada para todos os vértices considerados. Pode-se
notar em algumas a quantidade de iteragiio necessaria para melhorar as solucdes encontradas

pelas heuristicas de construgdo de rotas. A quantidade de iteragdo esta representada pela letra
L
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A Tabela 6 mostra que a metodologia IMD apresentou a melhor solugdo dos testes
computacionais que corresponde a 36127.6 para a instdncia ATT48 que representa 48 capitais
dos Estados Unidos. Apesar da simplicidade da técnica, a solugdo ficou apenas 7.77% maior
que 33523.7, que representa o valor 6timo para este problema de acordo com (MOLE, 2002),
(NAGAMALAI et al, 2013) e (NURIYEVA. et al, 2012). Na Tabela 6 podem ser vistos os

desvios referentes as solugdes obtidas através das heuristicas de construcdo de rotas.

Tabela 6. Resultados obtidos através das heuristicas de construgio para o problema Att48.

Instﬁng_i_a' Att48

T(s)

1 0.02 | 40526

0.02 | 39236.8

=5 o5 R

0.02 | 414443

. 0.02 | 39

0.02 | 425845

0.02 | 4298 7

0.02 | 405264 | 0.25 37994.3 022 | 36687.0
|-0.02 | 40740.

0.02 | 42560.9 | 0.25 36766.8 | 0.23 | 36687.0
| 002 | 410812

0.00 | 13212 | 0.01 678.0 0.00 197.2
1 0.02 | 42982,

0.02 | 39236.8 36623.1 36127.6

Tabela 7. Desvios em porcentagem das solugdes obtidas através das heuristicas de construgio em relagio ao
valor étimo do problema Att48.

VMP IMP

9.25%

12.36%

26.96% | 9.67%
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Na Tabela 8, pode-se observar que a combinagio IMD-2opt alcancou o melhor ciclo
com uma solucdo de 34114.4 em 14 iteracdes iniciando no vértice 6. Ja a pior solugio
equivale a 36453.8, encontrada pelos métodos VMP-2opt em 27 iteragdes com o inicio no
vértice 10. As de taxas de afastamentos da melhor e da pior solugédo foram iguais a 1.76% e
8.74% em relagdo ao valor 6timo existente em literatura, respectivamente. A Tabela 9 mostra
os desvios das solugdes obtidas através das heuristicas de constru¢cio com o mecanismo de

busca local 2-opt.

Tabela 8. Resultados obtidos através das heuristicas de construgdo com 2-opt para o problema Att48.

Instincia: Att48

- IMD-2opt

T(s) I Solugao | T(s) I Solucido T(S)V | Solucgido

6 6| 9 | 35090.1

35067.8 35763.0 = 350199

[ 6 | 352310

4 043 | 24 | 361569 | 026 | 8 | 350705 | 020 | 11 | 348493
351418

B 074 | 27 | 342583 [021 | 13 | 352030 | 034 | 14 | 341144

347840

042 | 19 | 348365 | 033 | 13 | 356240 | 025 | 9 | 35090.1

9 | 35090.1

10 062 | 27 | 36453.8 | 0.23 350872 | 037 | 9 | 35090.1

o validl

Desvio Padrio | 0.12 | 5.4 | 676.6 | 007 | 2.6 | 237.7 | 0.06 | 2.7 | 3223

14 | 35231.0

Wiener 037 | 11 | 342583 | 017 | 7 | 350705 | 0.18 | 4 | 34114.4
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Tabela 9. Desvios em porcentagem das solugdes obtidas através das heuristicas de construgdo com o algoritmo
2-opt em relagdo ao valor 6timo do problema Att48

VMP-20pt | IMP-20pt | IMD-2opt
5l 6o | d67%

" 6.68% 1.46%

T 5.64% 5.09%

461% 3.95%

—537% 4.83%

5.28% 1.76%

597% | 3.76%

6.27% 6.67%
% | 627% 467%

" 8.74% 4.66% 4.67%

A Tabela 10 mostra que a combinagio entre as heuristicas de construgio com a técnica

de busca local 3-opt apresentaram boas solugdes. Apesar de bons resultados, as metodologias

implementadas ndo foram capazes de encontrar a solucdo 6tima que ¢ igual a 33523.7. A

Tabela 11 reforca a eficiéncia superior desta metodologia em relacdo as heuristicas de

construgdo com e sem o método de melhorias de rotas 2-opt.

Tabela 10. Resultados obtidos através das heuristicas de construgdo com 3-opt para o problema Att48.

Instancia: Att48
- ppsope 1 MDA
T(s) | 1 |Solucao | T(s) | I | Solugdo| T(s) | I | Solucio
1358 | 18 [33927.0 | 13.06 | 14 |341820]1234| 19 |33632.1
13.06 | 15 |349272| 1270 | 10 |34038.1
{1271 ] 21 |34555.0[12.49] 11 |35055.8
13.81 | 15 [33600.5[12.61 | 13 [34038.1
611371} 13 |34567.8 112,691 o |342812
1295 | 15 [34489.0]12.41] 18 |33897.1
1348455 | 13.09 | 18 |34489.0|12.74| 8 |35167.9
33723.7 | 12.83 | 15 | 342732 | 12.67| 19 |33632.1
11338674 | 13.14 | 14 |35316.7 | 12.35] 19 |33632.1
34064.1 [ 13.03 | 12 [34139.1[12.80 | 15 [34653.6
71344208 | 13.14 | 15.2 | 34454.0 | 12.58 | 14.1 | 34202.8
5029 | 035 | 2.6 | 4628 576.7
222611381 21 | 353167110 1 35167.9
33723.7 | 1271 ] 12 | 33600.5 33632.1
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Tabela 11. Desvios em porcentagem das solugdes obtidas através das heuristicas de construgdo com o
mecanismo 3-opt em relagio ao valor 6timo do problema Att48.

A Tabela 12 apresenta os dados obtidos pelas as heuristicas de construgio, que foram
implementadas de forma isoladas utilizando a instdncia BERLIN52. A solugdo 6tima para este
problema que representa 52 localidades de Berlin é igual a 7544.3 de acordo com (MOSER &
HENDTLASS, 2005). (LIM et.al, 2009) e (VERDEGAY, 2003). A Tabela 13 apresenta os
desvios das solucdes obtidas através das heuristicas de construgdo. Pode-se notar nesta Tabela
que a performance do algoritmo IMD foi superior em relagao as demais abordagens,

considerando os desvios encontrados.

Tabela 12. Resultados obtidos através das heuristicas de construgdo para o problema Berlin52.

Instincia: Berlin52
T(s) Solugéo T(s) Solugdo T(s)
i 003 | 89809 | 032 | 90049 | 028
2 0.03 10203.5 0.32 9213.4 0.29
a3 003 | 97004 | 032 | 90049 0.28
4 0.03 9458.9 0.31 9083.0 0.29
S 0.03 7 9293 o e e 90830 : 0.28 e
0.03 9320.2 0.33 9083.0 0.28
003 | 102008 F 031 92134 | 029 ]
0.03 9506.0 0.31 9430.4 0.30
00371 91941 | 031 | 195403 | 020
0.03 9114.2 0.31 95493 0.29
L MEda 0.03 o408 1 | 032 | 92205 | 029
Desvio Padrio 0.00 424.1 0.00 21s 0.01
003 1 102035 F 033 95493 1 0.30
0.03 8980.9 0.31 9004.9 0.28
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Tabela 13. Desvios em porcentagem das solugdes obtidas através das heuristicas de construgdo em relagdo ao
valor 6timo do problema Berlin52

22.12%

10

20.40%

" 20.40%

22

25.00%
2R | 26
20.81% | 26.68%

IMD

Verifica-se na Tabela 14 que as abordagens VMP-2opt ¢ IMD-2o0pt apresentaram o

valor 6timo existente em literatura para a instdncia BERLIN52. Sendo que VMP-2opt

apresentou em 22 ¢ 24 iteragdes iniciando nos vértices 10 e 9, respectivamente. Enquanto,

que IMD-2opt alcangou a solugdo com os mesmos vértices, mas em 1 e 2 iteragdes. Os

tempos de processamentos apresentados pelo algoritmo IMD-2opt foram inferiores se

comparados com os da metodologia VMP-2opt para determinar o mesmo resultado. Desta

forma, pode-se afirmar que IMD-2opt teve uma performance melhor que VMP-2opt. Os

desvios obtidos podem ser vistos na Tabela 15.

Tabela 14. Resultados obtidos através das heuristicas de construgdo com 2-opt para o problema Berlin52.

Instancia: Berlin5
e - WMP2opt
Solugdo | T(s) Solugdo | T(s) | I | Solugdo
I :::5::. i 7990 1 5 “:.: PR T 8
2 0.46 20 8009.8 0 7782.9
e 044 | 24 | 8056.8 e
4 0.44 19 7954.6 2 8252.3
e 044] 32| 73372 |8 '
6 0.43 28 7953.8 : 3 8176.5
A 0.63 | 31 | 8065.5 006 | 1 | 71829
8 0.31 19 8158.3 006 | 2 7782.9
9 081 | 24 | 75443 012 [ 1] 75443
10 0.77 | 22 | 75443 0.12 | 2 | 75443
. Meédia - 1052241} 79165 01sf 2 F7o0a
Desvio Padréo h 4.7 209.6 0.18 | 1.4 276.5
BR o s1sz3 066 5 |
0.31 19 75443 .06 | 0 7544.3
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Tabela 15. Desvios em porcentagem das solugdes obtidas através das heuristicas de constru¢do com o
mecanismo 2-opt em relagdo ao valor 6timo do problema do Berlin32.

IMD-2opt

As metodologias VMP-3opt e IMD-3o0pt apresentaram a soluc¢do 6tima para a instincia
BERLIN52 em 20% das execugdes realizadas. A pior solugdo dos testes computacionais
corresponde a 8241.5 que ficou 9.24% maior que o valor 6timo existente em literaturas, sendo

obtida através do IMP-3opt em 27 iteragdes com o vértice 6.

Os resultados alcangados pelos algoritmos VMP-3opt e IMD-3opt sdo apresentados na
Tabela 16. J4 a Tabela 17 mostra os desvios das solugdes obtidas através heuristicas de
construcdo com o algoritmo 3-opt.

Tabela 16. Resultados obtidos através das heuristicas de construgédo com 3-opt para o problema Berlin32.

Instancia: Berlin52

Solugdo | _

119712 | 169

ool || sfwo]—

10

Média | 1689 |

Desvio Padrio

Menor




Tabela 17. Desvios em porcentagem das solugdes obtidas através das heuristicas de construgdo com o algoritmo
3-opt em relagdo ao valor Gtimo do problema Berlin52.

IMD-3opt
7 56%
3.16%
3.16%
7.56%
7.08%
7.52%
- 3.16%
3.16%
0.00%
0.00%

Verifica-se na Tabela 18, que a abordagem IMD apresentou a melhor solucdo dos testes
que corresponde a 76.2 para o problema ULYSSES22. No entanto, esta solugdo ficou 1.20%
pior que 75.3 que representa o melhor valor encontrado por (JUNIOR, 2009) através das
metaheuristicas ACO (dnt Colony Optimization) e ACO-DM (dnt Colony Optimization-Data
Mining) e 8.70% maior que 70.1 que representa o valor 6timo para o problema de acordo com
a biblioteca TSPLIB. Pode-se constatar por meio da Tabela 19 que a eficiéncia da

metodologia IMD foi superior em relagdo as performances das demais técnicas.

Tabela 18. Resultados obtidos através das heuristicas de construgao para o problema Ulysses22.

Instancia: Ul
T
Solucio Solugao T(s) Solucdo
T dud 82 ooz T2
81.2 0.03 76.9
Rk ool o 769 i
81.9 0.03 76.9
| 7os o E003 76.2
79.8 0.03 77.2
208 0.03 774
: &l 4 0.03 76.7
8 T e o 77.0
0.04 80.0 0.03 77.0
oMedm - b e0lEl 911 Fodd |l 801 | o3 76.9
Desvio Padrio 0.00 3.8 0.00 0.7 0.00 0.3
- Meod | TVTRRE T T e o | e
Menor 0.01 87.1 0.04 79.8 0.03 76.2
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Tabela 19. Desvios em porcentagem das solugdes obtidas através das heuristicas de construgio em relagio ao
valor 6timo do problema Ulysses22.

VMP
G 2782% T

25.68% 15.83%

2425% | 15.83%

25.25% 15.83%

2753% | 13.84% . 70%
3595% | 13.84% | 10.13%
37.23% | 13.84% | [041%
26.82% 15.83% 9.42%
29.39% |- 15.83% | 9.84%
39.37% 14.12% 9.84%

A Tabela 20 mostra que metodologia IMD-2opt determinou em 5 iteracdes iniciando no

vértice 9 o valor apresentado em (JUNIOR, 2009) para a instancia ULYSSES22, mas seu

desempenho foi 60 % pior e 70% melhor dos casos se comparado com as performances dos

algoritmos VMP-2opt e IMP-2opt, respectivamente.

desvios das solucdes em relacdo ao valor étimo.

Tabela 20. Resultados obtidos através das heuristicas de construgdo com 2-opt para o problema Ulysses22.

Na Tabela 21 podem ser vistos os

LInstﬁncia'

Ulysses22

 VMP2opt .} IMP-20pt _ IMD-20pt

1 Solugdo | Solucdo Solucao
Mzl gt boobl 3 957 002 76.4
12 757 | 002] 5 76.7 76.5
16 761 002 a4 764 o007 765
14 760 [o001] 4 76.7 76.5
5L L ogee b0kl A ] 76l (002 760
15 77.1 0.01 | 3 76.1 76.1

0 759 hoa e el 76.6

15 758 002 | 4 76.7 76.0
b o761 Joo3 b6l 761 FGOEY 5| 753
11 759 001 ] 3 76.1 75.7
761 00 98t jad 76.2

3.3 0.4 0.01 | 1.1 0.3 0.4

11 757 | o001 | 2 76.1 75.3
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Tabela 21. Desvios em porcentagem das solugdes obtidas através das heuristicas de construgdo com o
mecanismo 2-opt em relagao ao valor étimo do problema Ulysses22

VMP-2opt | IMP-2opt

o 7;‘423
7.99%

T 8.56%

Verifica-se na Tabela 22 que os algoritmos VMP-3opt, IMP-30pt e IMD-3opt
apresentaram a solugdo encontrada por (JUNIOR, 2009) em 40%, 30% e 30% das execucdes,
respectivamente. No entanto, as abordagens ndo foram capazes de determinar a solucio 6tima
que corresponde a 70.1. A Tabela 23 apresenta os desvios das solugdes em relagdo ao valor
otimo. A Tabela 24 mostra o tempo de execugdo médio em segundo necessario para processar
cada metodologia. Pode-se notar que a metodologia VMP apresentou os menores tempos, 0s
quais se aproximaram dos tempos determinados analiticamente pela fun¢do de complexidade
dos algoritmos de construgdo. Os tempos encontrados de forma analitica para executar os
problemas Att48, Berlin52 e Ulysses22 foram iguais a 0.023, 0.027 e 0.05 s, respectivamente.
Considerando que cada operacdo elementar no algoritmo é executada em um decimo de

microssegundo. Os melhores resultados obtidos estio resumidos na Tabela 25.

Tabela 22. Resultados obtidos através das heuristicas de construgdo com 3-opt para o problema

Ulysses22.

Instancia: Ulysses22
- VMB3ept .} IMB3opl e
T(s) I Solugdao | T(s) | I Solucdo
0 9 Tss e L1 e

157 094 | 4 76.0

e Laba o

B0

75.4 0.96 75.7

R0 =) (ROVE QSR Y

e a6 | e
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Tabela 22. Continuagéo.

6 0.91 16 76.0 094 | 4 753 087 | 7 76.2

Desvio Padrdo | 001 | 45 | 06 |002]26| 04 |001]21] 032

Menor | 0.89 | 75.3

Tabela 23. Desvios em porcentagem das solugdes obtidas através das heuristicas de construgdo com o algoritmo
3-opt em relag@o ao valor étimo do problema Ulysses22.

VMP-3opt

Tabela 24. Representa os tempos médios obtidos nos testes computacionais.

Instancias VMP | IMP | IMD | VMP | IMP IMD VMP | VMP
2opt | Zopt 2opt 3opt 3opt
T() ' L FS) T YT | TG
Att48 0.02 1025 ] 022 | 049 | 0.27 0.26 13.39 | 13.14 | 12.58
Ulysses22 0.01 | 0.04 | 0.03 | 0.04 | 0.02 0.02 0.91 0.94
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Tabela 25. Os melhores resultados obtidos.

e
e

Solugao Solugao
encontrada conhecida
33600.5 £33523.7
7544.3 75443
753 70.1

A Tabela 26 mostra solu¢des ainda melhores do que as apresentadas neste trabalho para

as instincias Att48, Berlin52 e Ulysses22 determinadas pela implementagio do VNS

(Variable Neighborhood Search) com os mecanismos k -opt (BINGULER & BULKAN, 2015).

Tabela 26. Resultados obtidos através do VNS com os mecanismos k-opt. Fonte: BINGULER & BULKAN,

2015.
Desempenho em

relacdo a solucdo Tempo médio

conhecida Solugdo Solucéo da CPU
Problema Min Max encontrada conhecida (segundos)

42.266
45.250
- 25.047
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5 CONCLUSOES

Neste presente trabalho foram implementadas no ambiente Matlab metodologias que
buscam por solugdes aproximadas para resolver o PCV. Verificou-se através dos dados
apresentados que o algoritmo IMD apresentou os melhores resultados dos testes
computacionais para os problemas abordados se comparados com os de outros métodos de
construgéo analisados. As solugdes encontradas foram aperfeicoadas por meio das técnicas de
busca local (2-opt e 3-opt). Os melhores resultados foram apresentados tanto através da
combinacdo da abordagem IMP com a técnica de busca local 3-opt com taxa de afastamento
de 0.23% em relagéio ao valor 6timo da instdncia Att48 como por meio da combinacdo do
algoritmo IMD com o mecanismo 3-opt com desvios de 0% e 7.42% em relacdo ao valor
otimo das instdncias abordadas (Berlin52 e Ulysses22), respectivamente. A eficiéncia da
heuristica 3-opt fo1 supeurior se comparada com a do método 2-opt, devido o ligeiro aumento

de execucdo do algoritmo 3-opt.

As heuristicas de construgdo (vizinho mais préximo e inser¢do do mais distante) com os
mecanismos de busca local (2-opt e 3-opt) determinaram o valor Otimo existente em
literaturas para o problema Berlin52 e isto mostra que as heuristicas de melhorias abordadas
possuem grande potencialidade na solugdo de problemas dessa natureza, apesar da

simplicidade de formulagdo e implementacdo das técnicas.

Para sugestdes de trabalhos futuros, pode-se utilizar mecanismos eficientes para
resolugdo de forma exata o PCV, tais como: ILS (Jterated Local Search) (STUTZLE, 2006) ¢

VNS com os mecanismos k-opt ou aprimorar as técnicas apresentadas neste trabalho.
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APENDICE

Tabela 1. Tabela que representa os tempos determinados pela fungdo de complexidade do vizinho mais proximo,
considerando que cada opera¢do elementar no algoritmo € executada em um decimo de microssegundo.

Funcio ATT48 BERLINS2 ULYSSES22

Tabela 2. Tabela que representa os tempos determinados pela fungdo de complexidade da inserg¢do do mais
proximo, considerando que cada operagdo elementar no algoritmo ¢é executada em um decimo de microssegundo.

Funcio ATT48 BERLINS2 ULYSSES22

Tabela 3. Tabela que representa os tempos determinados pela fungio de complexidade da inser¢do do mais
distante, considerando que cada operacdo elementar no algoritmo ¢ executada em um decimo de microssegundo.

Funcio ATT48 BERLINS52 ULYSSES22
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