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Resumo

Este trabalho apresenta a metaheuristica GRASP para o problema do Caixeiro Viajante Simétrico.
Propde-se a hibridizagdo do GRASP com um método de busca local Hill-Climbing, com as
metaheuristicas Simulated Annealing e VNS Descendente. Essas hibridizagdes geraram trés
diferentes implementacdes que foram testadas e avaliadas em uma série de testes. O objetivo das
implementagbes e dos testes é mostrar a importancia da hibridizagdo nas metaheuristicas como
componente de equilibrio na diversificacao e intensificagao da busca.

1. Introducao

Durante muitos anos tém-se estudado heuristicas para resolver problemas de otimizagao
combinatoria NP-dificil. As heuristicas sao métodos de busca que tiram proveito de caracteristicas e
informacdes do proprio problema a ser explorado, facilitando o encontro de um minimo global no
espago de busca [1]. As heuristicas sao limitadas e fornecem sempre a mesma solugao quando
iniciadas de um mesmo ponto de partida. As metaheuristicas vém suprir esta deficiéncia e tem
como objetivo principal explorar um espago de pesquisa de forma inteligente, ou seja, encontrar
solucoes de alta qualidade movendo-se para areas nao exploradas quando necessario.

Metaheuristicas sdo procedimentos de busca com capacidade de escapar de étimos locais, focando
na eficiéncia e uma maior exploracdo do espago de busca, destinados a resolver problemas de
otimizagdo. As metaheuristicas possuem algumas caracteristicas, entre elas [1]:
e utiliza estratégias para guiar o processo de busca;
® explora de maneira eficiente o espago de busca, com o objetivo de encontrar uma solugao
o6tima proxima ao ponto atual;
e utiliza técnicas de buscas locais a complexos processos de aprendizagem;
® possui mecanismos que evitam o aprisionamento dos mesmos em areas restritas do espago
de busca;
e faz uso de um dominio especifico de conhecimento com uma heuristica para estratégias de
busca;
® armazena experiéncias de buscas, utilizando-as para guiar o algoritmo nos futuros
processos de buscas.

Ha diversos métodos de metaheuristicas. Alguns podem ser vistos como extensdes de algoritmos
de busca local que procuram sair de regides com poucas possibilidades de encontrar o6timas
solugdes e ir para locais onde as melhores solu¢des podem estar presentes. Isso é proposto por
algoritmos como Busca Tabu [2], Busca Local Iterativa (ILS — Iterated Local Search) [3], Busca em



Estrutura de Vizinhanga Variavel (VNS — Variable Neighborhood Search) [4,5], Simulated Annealing [6]
e GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedures) [7,8].

Ha também outras técnicas inspiradas na capacidade da natureza de adaptacdo ao meio onde
vivem, através da recombinac¢do e mutacao de individuos, mais precisamente, recombinar solugoes
atuais (solugdes pai) para melhorar futuras solugdes(solugdes filho). Nessa classe estdo algoritmos
de computagdo evolutiva, como os Algoritmos Genéticos [9,10]. Outros algoritmos sdo inspirados
no comportamento de individuos ao meio, como Colonia de Formigas [11] e Nuvem de Particulas
[12]. A Colonia de Formigas é uma abordagem inspirada no comportamento das formigas para
encontrar o menor caminho entre a origem do alimento e seu ninho, onde as mesmas depositam o
feromoOnio para marcar a trajetdria. A Nuvem de Particulas é motivada pela simulacdo do
comportamento social existentes na natureza.

Para que uma metaheuristica explore um espaco de busca de forma inteligente, obtenha solugoes de
otima qualidade e consiga mover-se para areas nao exploradas quando necessario, os conceitos de
intensificacdo e diversificacdo devem ser atingidos. A intensificagdo consiste em concentrar as
buscas em regides promissoras em torno de boas solugdes. A diversificacdo corresponde em fazer
buscas em regides ainda ndo exploradas. Toda metaheuristica deve possuir componentes de
diversificagdo e intensificacdo. Esses dois componentes devem ser balanceados e bem utilizados.
Para que isso ocorra, € necessario integrar metaheuristicas realizando uma hibridizacdao. O
resultado da hibridizacdo pode resultar em melhores resultados do que uma metaheuristica
sozinha.

Este trabalho esta focado na utilizagdo da metaheuristica GRASP e na hibridizagdo de GRASP com
outras metaheuristicas como SA e VNS para aplicagdo no problema do Caixeiro Viajante Simétrico.

O problema do Caixeiro Viajante é um problema classico de otimiza¢do combinatoria, possui
variagOes generaliza¢cdes e adaptagdes para problemas semelhantes. Trata-se, portanto de um
problema de grande importancia e interesse pratico, uma vez que resultados satisfatorios
encontrados no problema assimétrico podem ser aplicados em outros problemas.

Na Secao 2 é apresentado o problema do Caixeiro Viajante e exemplos de aplicacdes para o mesmo.
A fundamentacdo das metaheuristicas utilizadas para a resolu¢dao do problema ¢ apresentada na
Secao 3. A Secao 4 apresenta a metaheuristica GRASP, e suas hibridiza¢bes. Na Secao 5 sao
apresentados os experimentos, detalhes de implementagao da hibridizacdo e os resultados obtidos.
Por ultimo, na Seg¢éo 6 sdo relatadas as conclusées do trabalho.

2. Descricao do Problema Caixeiro Viajante

Suponha que um caixeiro tenha de visitar n cidades diferentes, iniciando e encerrando sua viagem
na primeira cidade. A ordem de visita as cidades ndo importa e cada uma delas pode ir diretamente
a qualquer outra. O problema do caixeiro viajante consiste em descobrir a rota que torna minima a
viagem total. Para exemplificar, tém-se quatro cidades A, B, C e D, uma rota que o caixeiro deve
considerar poderia ser: saia de A e dai va para B, dessa va para C, e dai va para D e entdo volte a A.
Esta é uma possibilidade, mas existem outras seis rotas, citadas a seguir: ABCDA, ABDCA,
ACBDA, ACDBA, ADBCA, ADCBA.

Em [13] ha vérias aplicagdes para o problema do caixeiro viajante. Um exemplo é o processo de
perfuragao de placas de circuitos impressos em sua confeccao. Uma placa de circuito impresso pode
conter centenas ou milhares de furos para soldagem de componentes eletronicos. Como os furos
podem ser de tamanhos diferentes, é necessaria a troca da ferramenta. Essa troca de ferramenta é
um processo lento. Para que a ferramenta nao seja trocada varias vezes, é necessaria uma



otimizagdo perfurando primeiro todos os furos de mesmo diametro. Assim, esse processo pode ser
visto como um problema do caixeiro viajante. Percorrendo-se o melhor caminho possivel,
economiza-se tempo, aumentando a produtividade do processo [14].

Uma segunda aplicagao é a que ocorre na analise de estruturas de cristais na cristalografia por
raios-x. A cristalografia analisa a disposicao dos atomos em sélidos. Para isso um difratometro
obtém informagdes da estrutura de um material cristalino medindo a intensidade dos raios-x
refletidos do material, saindo de varias posi¢des. Em alguns experimentos, o difratometro deve
realizar até 30.000 deslocamentos para fazer as medidas. Isso significa que pode haver um percurso
com até 30.000 pontos de medida. Para minimizar o tempo gasto na mensuragao, deve-se escolher
um percurso minimo entre os pontos de medida, o qual pode ser modelado através do problema do
caixeiro viajante [14].

3. Fundamentacao Tedrica

Nesta se¢do sao fundamentadas as tecnologias utilizadas no desenvolvimento do trabalho. Entre as
tecnologias estao: método de busca local, metaheuristicas e estruturas de vizinhanga utilizadas.

3.1 Hill Climbing

O método de busca local Hill Climbing (HC), é a base de muitos métodos heuristicos para problemas
de otimizagao combinatdria. Isoladamente, ele é um simples método iterativo de encontrar por boas
solugdes.

Considerado um algoritmo bésico de busca local, 0 mesmo inicia com uma solucdo arbitraria e
termina em um minimo local onde nao é mais possivel qualquer tipo de melhoramento. Pode-se
utilizar a busca local de melhor movimento que substitui a solugdo corrente por uma solugao que
melhora o custo apds a busca em toda a vizinhanga e a outra possibilidade é a busca local de
primeira melhora, o qual aceita a primeira melhor solu¢ao quando ela é encontrada.

A complexidade computacional do HC depende do tamanho da vizinhanca e também do tempo
necessario para avaliar uma movimentacao.

Os minimos locais sdo os principais problemas na busca local. Entretanto estas solu¢des podem ser
de boa qualidade, mas nado necessariamente dtimas. Além disso, se a busca local acha um minimo
local ndo existe uma maneira obvia de melhorar a solucdo. As metaheuristicas estao tentando
contornar isso através de critérios de diversificacao.

3.2 Simulated Annealing

O Simulated Annealing (SA) [6] é uma metaheuristica que simula um sistema de resfriamento
aceitando movimentos de piora, segundo uma fungao probabilistica.

O processo de busca da metaheuristica SA € o resultado da combinacao de duas etapas: caminhos
aleatérios e melhoramento iterativo. Na primeira etapa, a tendéncia de melhorar o resultado é
baixa, entretanto, faz com que o espaco de busca seja amplamente explorado. Esse comportamento
é alterado, juntamente com a temperatura, fazendo o resultado convergir no final do processamento
do algoritmo a um minimo local. A escolha de um estado pior depende de duas variaveis: a
diferenca de custo entre o estado atual e o proximo estado e, a temperatura atual. Quanto maior a
diferenca de custo entre o estado atual e o proximo estado, menor é a possibilidade dele ser
selecionado, e quanto maior a temperatura, maior a possibilidade de um estado pior ser escolhido
[15,16].



3.2.1 Algoritmo

Na Figura 1 é apresento o algoritmo do SA.

Parémetros:
TO (temperatura inicial),
Tf (temperatura final),
L (numero de iteracoes),
o (reducao de temperatura)

T — TO ; (temperatura atual recebe temperatura inicial)
SO0 « gera solugao inicial; S « S0; (solugcao atual)
S* « S0; (melhor solucdo obtida até o momento)
enquanto T > Tf faga (temperatura alta)
para cont — 1 até L(T) faca (iteracdes para equilibrio)
S’ « seleciona uma solugdo vizinha de S
Acusto < custo(S’) -custo(S);
se Acusto < 0
S « S';
senao
Numero_Random — Rand[0..1];
se Numero_Random < exp (-Acusto/T)

S « S’;
se (S < S*) S* « S (guardar o melhor estado)
fim para T « of (reduz a temperatura)

fim-enquanto
Retorne S (melhor solugao)

Figura 1 — Algoritmo SA

O algoritmo apresenta como valores iniciais os seguintes parametros: temperatura inicial,
temperatura final, nimero de iteragdes para equilibrio da temperatura e, taxa de reducao de
temperatura. A taxa de reducao é aplicada a temperatura corrente apés um namero de iteragdes, ou
seja, atingindo o equilibrio na temperatura, aplica-se uma taxa de redugao.

A escolha dos valores inicias como parametros sao cruciais para o sucesso desse algoritmo. Essa
escolha é feita através de testes de tentativa e erro observando-se o rendimento e comportamento
do algoritmo. Se os valores iniciais estdo bem calibrados aumentam as chances de localizar um
estado 6timo global.

Apos a configuracdo dos valores iniciais, o algoritmo gera um estado inicial (randomicamente ou
heuristicamente construido).

O método inicia a partir de uma solugdo inicial e com temperatura alta, a qual é diminuida
gradativamente até que alcance uma temperatura final baixa. A cada reducao de temperatura é
realizado um namero fixo de iteragdes, que representa o niimero de itera¢des necessarias para o
sistema atingir o equilibrio térmico em uma determinada temperatura. Assim, a cada niimero de
iteragdes a temperatura deve diminuir e uma solugao S’ vizinha a solugao corrente S deve ser
gerada e avaliada pelo valor da variagdo da fungao objetivo seguinte:

A= f(§)-f(S)
Caso o movimento seja de melhora, entdo a solugdao S’ torna-se a solugao corrente. Caso contrario
(delta <= 0) a solugao S’ possui um custo maior. Essa solugdo S’ pode ser aceita através de um
critério de probabilidade, onde T € a temperatura corrente:

~AEIT
p(AE) =e
Essa probabilidade permite movimentos ruins em altas temperaturas. A medida que a temperatura

diminui, os movimentos ruins sao reduzidos.

A temperatura T é diminuida a cada iterag¢do do processo de busca, por isso, no inicio do
processamento a possibilidade de serem escolhidos estados posteriores piores que o atual € grande,



no andamento da busca, as possibilidades vao diminuindo, com a tendéncia de terminar com
buscas locais. Para o indice de resfriamento, sio aconselhados valores entre 0 e 1, entretanto, os
valores ideais para o indice pode modificar durante o processo de busca, com o objetivo de
balancear entre a diversificagao e a intensificagao. Por exemplo, no inicio da busca, a Temperatura
pode ser linearmente ou constantemente reduzido, convergindo para um minimo local até o final
da busca.

A metaheuristica SA possui variantes que utilizam processos distintos de resfriamento e
reaquecimento da temperatura, bem como a utilizagdo de outras estruturas de vizinhanga
possibilitando constantes alternancias entre diversificagao e intensificacao.

3.3 VNS

O VNS (Variable Neighborhood Search) [4,5] conhecido como método de busca em vizinhanga variavel
consiste de uma metaheuristica para resolver problemas de otimizagao global e combinatorial cuja
idéia basica é troca sistematica da vizinhan¢a dentro de uma busca local. O método procura
explorar vizinhangas gradativamente mais distantes da solugao corrente, priorizando a busca para
uma nova solugao somente se um movimento de melhora é realizado. O VNS ndo segue uma
trajetéria como os métodos de busca local, mas explora estruturas de vizinhangas a partir da
solugao corrente.

O VNS possui alguns principios basicos, entre eles:
e Um o6timo local com relagdo a uma vizinhanga nao necessariamente corresponde a um
otimo local com relagdo a outra vizinhanga;
¢ Um 6timo global corresponde a um 6timo local para todas as estruturas de vizinhanga;
e Para muitos problemas, étimos locais com relagdo a uma vizinhanga sdo relativamente
proximos.

O VNS pode ser utilizado de trés diferentes maneiras: deterministico, estocastico e, ambos
deterministico e estocastico. Nesse trabalho utilizo-se a versao deterministica do VNS.

3.3.1 Deterministico

A maneira deterministica do VNS é conhecida como Método de Descida em Vizinhanca Variavel
(VND - Variable Neighborhood Descent). O VND é um método que explora o espago de solugdes
através da troca sistematica de estruturas de vizinhanga, aceitando apenas solu¢des de melhora da
solucdo atual e retornando a primeira estrutura de quando uma solugao melhor é encontrada. A
Figura 2 apresenta o algoritmo para o VND.

sO0 - uma solugao inicial
r — o numero de estruturas diferentes de vizinhancga;
s « s0; {Solugao corrente}
k « 1; {Tipo de estrutura de vizinhancga}
repita até nenhuma melhora
enquanto (k < r) faca
Encontre o melhor vizinho s’ 5 N(k) (s);
se f(s’) < f£(s)
entao
S « s’;
k « 1;
sendo k « k + 1;
fim-se;
fim-enquanto;
fim-repita;
Retorne s;
Fim VND;

Figura 2— Algoritmo VND



O algoritmo inicia-se a partir de uma solugdo inicial completa e um nuimero de estruturas de
vizinhanga possivel. Para cada estrutura de vizinhanga é procurado o melhor vizinho. Se a solugao
encontrada for melhor a anterior, entdo o processo retorna a busca na primeira estrutura. Esse
processo € interrompido quando for atingida a tltima estrutura de vizinhanga e nenhuma melhora
da solugao corrente for possivel.

3.4 Estruturas de Vizinhanca

Uma estrutura de vizinhanga pode ser definida pelos movimentos entre os componentes da
solucdo, ou seja, as diferentes estruturas de vizinhanga sdo obtidas a partir de uma operagao
chamada movimento. Seja Nk, (k= 1, ....., kmax), um conjunto finito de estruturas de vizinhancas e
Nk(x) o conjunto de solug¢des na k-ésima vizinhanga da solucao corrente x. Um método que utiliza
estruturas de vizinhanga inicializa com uma solugdao qualquer e a cada iteragdo gera um vizinho x’
que € obtido a partir de uma operacdo chamada movimento.

Geralmente a busca local utiliza apenas uma estrutura de vizinhanga (kmax = 1). Utilizando
estruturas de vizinhanga maiores que um, aumentam as chances de encontrar um local minimo, do
que utilizando apenas uma tnica estrutura.

A heuristica k-opt [17] consiste na remocao de k-arcos de uma rota e substitui-los por outros k
arcos, de modo a formar uma nova rota, com a finalidade de reduzir uma funcao objetivo (reduzir
os custos). Movimentos k-opt somente sao realizados se as novas ligacdes entre as cidades
possuirem custo menor do que as removidas. Uma rota é k-6tima se nao for mais possivel efetuar
trocas para melhorar a distancia total viajada. Essa estrutura de vizinhanga foi escolhida por ser
indicada em problemas em que se deseja diminuir os custos em roteiros ou caminhos existentes e
por ser popular na resolucdo do problema do caixeiro viajante. As Figuras 3 e 4, exemplificam
respectivamente as heurisitcas 2-opt e 3-opt.

Figura 4 - Heuristica 3-opt



De forma resumida, para k=2, o método testa trocas possiveis entre pares de arcos, refazendo as
conexdes quando houver uma melhoria na rota (Figura 3). A medida que aumenta o K, aumenta
também o custo computacional. A Figura 5 mostra a aplicacdo do método 2-opt em uma solugao
inicial.

Solugao Inicial: 1-6-4-2-3-5-1
Custo inicial = 20

Selecionar aresta: (4,2)
Solugdes vizinhas 2-opt criadas:

1-) 1-6-4-3-2-5-1
(resulta da remocado das arestas (4,2) e (3,5) e da inclusao das arestas (3,4) e (2,5)) -
Custo = 19

2-) 1-4-2-6-3-2-5-1
(resulta da remocao das arestas (4,2) e (1,6) e da inclusao das arestas (1,4) e (2,5)) -
Custo = 19

3-) 1-6-4-5-3-2-1
(resulta da remocdo das arestas (4,2) e (1,5) e da inclusao das arestas (4,5) e (1,2)) -
Custo = 20

Selecionar a solugdo criada com menor custo (solugdo 1 ou 2) e continuar o processo
escolhendo outras arestas até esgotar todas as possibilidades

Figura 5 — Exemplo da heuristica 2-opt
4. GRASP

O GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedures) é uma metaheuristica constituida por
heuristicas construtivas e busca local [7,8]. Consiste de multiplas aplicacdes de busca local, cada
uma iniciando de uma solucdo diferente. As solugdes iniciais sao geradas por algum tipo de
construgao randomica gulosa ou algum esquema de perturbagao.

A Figura 6 apresenta o algoritmo basico do GRASP. Observa-se no algoritmo que ha duas fases:
construgao da solucao e aplica¢do da busca local na solucao construida.

Além disso, o algoritmo armazena a melhor ou as melhores solugdes encontradas. Essa memoria
com as melhores solugdes pode ser utilizada para encontrar outras solugdes utilizando outras
metaheuristicas como: path-relink [18] ou ILS.

Enquanto condigdoTerminoNdoEncontrada faga
s € construcdoSolucao();
s’€ aplicaBuscalocal (s);
memorizaMelhorSolugaoEncontrada ()
fim enquanto

Figura 6 — Algoritmo basico GRASP

4.1 Fase de Construcio

Nessa fase uma solugdo é construida elemento a elemento. Inicialmente o elemento esta em uma
lista de candidatos (LC). Através de um fator & (alfa) é criada uma lista restrita de candidatos LCR
que possui os melhores elementos de LC. O tamanho de LCR é determinado por:
CardinalidadeLCR = o * Cardinalidade LC

Apos a defini¢ao da LCR, seleciona-se um elemento da mesma para compor a solugao. A selegao do
elemento pode ser realizada aleatoriamente ou através de um critério guloso. Esses dois tipos de
sele¢des provocam duas variagdes do GRASP conforme construgao da solugao: aleatério ou guloso.
Apos a adigao do elemento na solugdo, o processo continua com a atualiza¢do de ambas as listas LC
e LCR. O processo de construgao é finalizado quando a cardinalidade de LC possuir valor zero.



O valor de &t influencia na qualidade e diversidade da solucdo gerada na fase de construgao.
Valores baixos para & geram solugdes gulosas de boa qualidade mas com pouca diversidade. Um
valor alto para &, préximo a cardinalidade de LC leva a uma grande diversidade com solucdes de
qualidade inferior. Isso também influencia o processo de busca local, pois solu¢des de qualidade

inferior tornam o processo de busca local mais lento [8]. Por exemplo com & valendo um, o melhor
elemento da LCR seria adicionado, assim a fase de construcao € uma heuristica gulosa. Quando o

valor de & é superior a 1 a construcao é randomica. O valor de & pode ser constante, mas pode
sofrer também alteracOes a cada iteracdo ou por meio de uma esquema aleatério ou adaptativo.

A Figura 7 apresenta o algoritmo para a fase de construgao da solugao inicial.

s € 0 % s que representa uma solucdo parcial nesse caso
o € determinaTamanholListaCandidatos
enquanto SolugdoNaoCompleta faga
RCLa € gerarListaCandidatosRestritos(s)
x € selecionarElementoAleatdédrio (RCLa)
s € s U {x}
atualizaFuncaoGulosa(s) % atualiza valores da heuristica
fim enquanto

Figura 7 — Construcao de Solugao Randomica Gulosa

O algoritmo mostra que:
* asolugdo inicial € um conjunto vazio;
® o parametro & determina o tamanho da lista de candidatos;
* novos elementos sao agregados a solucao inicial;
e uma fungdo gulosa avalia os elementos belo beneficio imediato;
e melhores elementos formam uma lista de candidatos restritos em quantidade fixa ou de
acordo com algum parametro & (aleatdrio ou guloso);
e um elemento da lista é escolhido aleatoriamente;
e afungdo gulosa é adaptada de acordo com a solugao parcial;
* termina com uma solugao aceitavel ao problema.

4.2 Fase de Busca Local

A segunda fase do GRASP ou fase de busca local consiste em refinar a solugdo encontrada na
primeira fase aplicando um método de busca local. Isso corresponde a uma intensificacdo na
solucdo encontrada explorando regides vizinhas através da busca local para encontrar um 6timo
local.

A busca local pode ser sofisticada, entretanto nado se deve esquecer do diferencial do GRASP que é
amostrar o espago com geracdes rapidas. Quanto melhor for a qualidade da solugdo gerada na
primeira fase, maior sera a velocidade para encontrar um étimo local pela fase de busca local.

Os algoritmos a serem utilizados nesta segunda fase podem ser basicos como o Hill-Climbing ou
metaheuristicas mais avancadas como Tabu, SA e VND.

E importante salientar que o GRASP nao faz uso de histéricos no processo de busca. E possivel
armazenar uma ou varias solugdes sendo as melhores até o momento. Entretanto, o GRASP ¢é
simples, rapido e pode ser facilmente integrado com outras técnicas de busca.

5. Experimentos e Resultados Obtidos



Neste capitulo apresenta-se as implementacoes do GRASP e resultados obtidos na resolugao do
problema do Caixeiro Viajante Simétrico.

5.1 Detalhes de Implementacao

O GRASP é uma metaheuristica com duas fases. Na primeira fase as solu¢des sao construidas
utilizando um procedimento aleatério guloso. Para a primeira fase é possivel determinar a
utilizagdo de um procedimento mais aleatério ou guloso na geragdo das solugdes iniciais
determinando o tamanho da LCR e o parametro a. A implementagao realizada possibilita a escolha
do parametro a que influencia diretamente na LCR. O tamanho da LC foi determinado pelo
numero de cidades existentes na instancia. Por exemplo na instancia dantzig42 ha 42 cidades
conectadas, portanto a LC possui tamanho 42.

Na segunda fase o GRASP procura refinar a solugao inicialmente construida na primeira fase
aplicando algum método de busca local. Assim o GRASP sofreu diversas hibridizagdes nesta fase,
entre elas: GRASP com Hill-Climbing (GRASP/HC), GRASP com Simulated Annealing (GRAS/SA), e
GRASP com VNS Descendente (GRASP/VND). Para as duas primeiras hibridizagdes (GRASP/HC e
GRASP/SA) foi utilizada uma tnica estrutura de vizinhanca através de trocas aleatorias (troca de
cidades através de inser¢des e remocdes aleatorias). Essa estrutura foi composta por movimentos
aleatérios entre as cidades. Para a versdo de hibridizagdo do GRASP com VNS Descendente
(GRASP/VND), utilizou-se duas outras estruturas de vizinhanca denominadas de 2-opt e 3-opt,
devido ao fato do VNS realizar trocas sistematicas de vizinhanga,

5.2 Instancias utilizadas no experimentos

Para validar os métodos, foram utilizadas quatro instancias encontradas e disponiveis em [19].
Essas instancias correspondem a tabelas com distancia simétrica entre as cidades. As instancias sao
nomeadas na seqiiéncia: Dantzig42 (42 cidades); Fri26 (26 cidades); gr48 (48 cidades) e hk48 (48
cidades). As melhores solugdes para cada solugao sao: 699 para Dantzig42, 937 para Fri26, 5046 para
gr48 e 11461 para hk48. Esses custos foram utilizados para comparar os resultados dos
experimentos realizados com as diversas hibridizagoes.

5.3 Determinacdo dos parametros

O tinico parametro que deve ser calibrado no GRASP € o valor &. Esse valor foi calibrado buscando
aplicar ao GRASP duas caracteristicas na primeira fase: puramente guloso ou aleatério. No
puramente guloso o & recebeu valor 1. No aleatdrio o valor de & utilizado corresponde a 40% do

tamanho da LC. A LC corresponde ao nimero maximo de cidades (conexdes entre as cidades). O &
foi utilizado apenas para determinar o tamanho da LCR.

Na segunda fase hé a definicdo de parametros quando da utilizagdo do método de busca local SA.
Os parametros de SA foram definidos através de vdrias execugdes e verificando qual é o melhor
valor para: temperatura inicial, temperatura final, nimero de iteracdes para equilibrio da
temperatura e taxa de redugao da temperatura. Os seguintes valores para o SA foram utilizados:

¢ Temperatura Inicial: 30;

® Temperatura Final: 0.1;

¢ Taxa de Reducdo de Temperatura: 0,2%;

¢ Numero de iteragdes para equilibrio da temperatura: 40% do tamanho da matriz da

instancia.

Outro parametro utilizado nos teste foi o nimero de iteragdes ou nimero de execugdes do GRASP.
Esse parametro indica o nimero de solu¢des construidas e aplicacdo da busca local nas solugdes.



Nesse trabalho foi utilizado o ntimero de iteracdes como o numero de cidades existentes nas
instancias. A justificativa foi construir n solu¢des cada uma iniciando com uma cidade diferente.
Por exemplo, para a instancia dantzig42 com 42 cidades conectadas, o GRASP executou 42 vezes
para cada versdo de hibridizacao e com dois valores distintos para alfa (aleatério ou puramente
guloso).

5.4 Metodologia de Testes

Nos testes o objetivo foi tornar a fase inicial do GRASP puramente gulosa ou aleatéria. Essa
primeira fase possui portanto 2 variagdes.

Na segunda fase o GRASP recebeu diferentes métodos de busca local. Esses métodos deram origem
a 3 diferentes hibridizacao: GRASP/HC, GRASP/SA, GRASP/VND.

Para cada hibridizagdo o GRASP gerou n cidades, onde n corresponde ao nimero de cidades da
instancia.

Portanto foram executados os seguintes testes para as 4 instancias:

GRASP/HC puramente guloso, GRASP/HC Aleatorio, GRASP/SA puramente guloso, GRASP/SA
aleatorio, GRASP/VND puramente guloso e GRASP/VND aleatério.

Nesses testes foram calculados a média dos custos e tempo encontrados. Além disso, o melhor
resultado foi comparado aos melhores resultados obtidos em [19].

5.5 Resultados obtidos

A seguir a apresentacdo dos resultados obtidos e compara¢do dos mesmos.

A Tabela 1 apresenta os minimos locais para cada instancia. Esses valores foram retirados de [19] e
sdo utilizados para comparagao com os resultados obtidos.

Instancias Melhor Custo
dantzig42 699
fri26 937
gras 5046
hk48 11461

Tabela 1 — Minimos Locais (Fonte: [19]).

A Tabela 2 apresenta os melhores custos encontrados na execugao das 3 hibridiza¢oes onde a fase
de construgao da solugao do GRASP foi totalmente gulosa (& = 1). A hibridizacaio GRASP/VND

conseguiu os melhores custos para dantzig42 e fri26. Para as demais instancias os resultados
ficaram proximos ao 6timo local.

GRASP/HC e GRASP/SA obtiveram resultados semelhantes, porém, a Tabela 3, que apresenta o
tempo (em segundos) para obtengdo dos resultados, mostrou que GRASP/SA possui uma
complexidade computacional muito superior as outras hibridizagoes.

Instancias GRASP/HC GRASP/SA GRASP/VND
Dantzig 42 863 863 699
fri26 955 955 937
gr48 5781 5779 5093
hk48 12110 12006 11470

Tabela 2 — Melhores custos com fase de construgao gulosa para o GRASP




Instancias GRASP/HC GRASP/SA GRASP/VND
dantzig42 0,01 1,94 1,42
fri26 0,001 2,65 0,10
gra8 0,01 12,52 2,85
hk48 0,02 36,40 1,60

Tabela 3 — Tempo em segundos com fase de construcao puramente gulosa

Através da Tabela 3, observa-se também, que GRASP/HC foi a hibridizagao que atingiu o resultado
mais rapidamente. Inclusive seus resultados sao muito semelhantes ao GRASP/SA e um pouco
inferiores a GRASP/VND.

Lembrando que para cada iteragdo, o GRASP iniciou com diferentes cidades, a Tabela 4 apresenta a
média dos custos encontrados em todas as execuc¢bes. Mesmo iniciando com diferentes cidades,
GRASP/VND conseguiu atingir os melhores custos em varias execugdes. A média para todas as
instancias ficou muito préxima aos melhores custos.

Instancias GRASP/HC GRASP/SA GRASP/VND
Dantzig42 918 916 710
Fri26 1057 1059 954
Gr48 6228 6211 5147
Hk48 13263 12116 11571

Tabela 4 — Média dos custos com fase de construgao puramente gulosa

A Tabela 5 mostra os resultados onde a fase de construcdo do GRASP é parcialmente aleatoria,
utilizando 40% das melhores opc¢des de cidades da LCR. Em comparacdo com a Tabela 2, o
GRASP/VND conseguiu o mesmo desempenho. Inclusive nesse caso, obteve os melhores custos
para 3 instancias e a quarta instancia ficou muito proximo do étimo global.

GRASP/HC e GRASP/SA obtiveram resultados inferiores em relacdo aos testes anteriores onde a
fase de construgao do GRASP é puramente gulosa.

Instancias GRASP/HC GRASP/SA GRASP/VND
Dantzig42 1027 938 699
Fri26 1345 1341 937
Gr48 7828 6712 5046
Hk48 17012 16504 11470

Tabela 5 — Melhores custos com fase de construcao aleatoria

Na Tabela 6 sdo apresentados os tempos para obtencdo dos melhores resultados. Novamente o
GRASP/SA teve o pior custo computacional e GRASP/HC a menor complexidade computacional.

Instancias GRASP/HC GRASP/SA GRASP/VND
Dantzig 42 0,001 3,30 2,94
fri26 0,001 1,81 0,17
gr4s8 0,01 32,60 6,24
hk48 0,01 52,34 5,34

Tabela 6 - Tempo em segundos com fase de construgdo aleatéria

A Tabela 7 apresenta a média de todas as execugdes realizadas para a fase de construgao gulosa no
GRASP. GRASP/VND manteve o bom desempenho encontrando em varias execugdes os melhores
custos globais.



GRASP/HC GRASP/SA GRASP/VND
Dantzig 42 1919 1892 714
Fri26 1765 1862 958
Gr48 13771 11920 5151
Hk48 30164 28658 11785

Tabela 7 — Média dos custos com fase de construcao aleatoria

A Tabela 8 apresenta um resumo e uma comparac¢do dos melhores custos encontrados para cada
instancia, comparando com a fase de construgdo do GRASP (Guloso/Aleatorio). Para cada melhor
resultado foi calculada a porcentagem de proximidade com o melhor custo. GRASP/VND
conseguiu os melhores custos para trés instancias e para a instancia hk48 ficou muito proximo
(0,08%). A Tabela 8 também apresenta uma proximidade entre GRASP/HC e GRASP/AS, porém os
melhores resultados sao obtidos onde a primeira fase do GRASP é gulosa.

A Tabela 9 apresenta as mesmas informagdes apresentadas anteriormente, porém utilizando os
valores médios

GRASP/HC GRASP/SA GRASP/VND
Custo % GRASP| Custo % GRASP| Custo % GRASP
Dantzig 42 863 23,46% G 863 23,46% G 699 0,00% G
fri26 955 1,92% G 955 1,92% G 937 0,00% G
grd8 5781 14,57% G 5779 | 14,53% G 5046 0,00% A
hk48 12110 | 5,66% G 12006 | 4,76% G 11470 0,08% G/A
Tabela 8 — Comparativo com melhores resultados
GRASP/HC GRASP/SA GRASP/VND
Custo % GRASP| Custo % GRASP| Custo % GRASP
Dantzig 42 918 31,33% G 916 31,04% G 710 1,57% G
fri26 1057 | 12,81% G 1059 | 13,02% G 954 1,81% G
gras8 6228 | 23,42% G 6211 | 23,09% G 5147 2,00% G
hk48 13263 | 15,72% G 12116 | 5,72% G 11571 0,96% G

Tabel 9 — Comparativo com valores médios de cada execugao

6. Conclusoes

O objetivo deste trabalho foi implementar o GRASP e hibridizar o mesmo com outras
metaheuristicas na resolugdo do problema do caixeiro viajante simétrico. Conclui-se que a
hibridizagdo é um excelente mecanismo para equilibrar os componentes de diversificacdo e
intensificacdo. Esse equilibrio torna a metaheuristica inteligente para conseguir explorar regides
ainda nao visitadas e também para melhorar a pesquisa proxima a um 6timo local.

Os resultados obtidos mostraram que a hibridizacdo do GRASP obteve o6timos resultados
principalmente na utilizagao do VND devido ao mesmo utilizar estruturas de vizinhanga k-opt (2-
opt e 3-op) adequadas para a resolugao do problema do caixeiro viajante. Além disso, o GRASP
mostrou que a primeira fase ¢ muito importante, pois mesmo o método HC obteve bons resultados
a partir de solucdes de qualidade encontradas na primeira fase quando a mesma é gulosa. Portanto,
a primeira fase do GRASP deve ser capaz de testar regides mais promissoras do espago de busca.



Além da importancia apresentada pela hibridizacdo das metaheuristicas, relata-se a resolugao do
problema do caixeiro viajante que apesar de ser um problema simples comparado a outros, é muito
utilizado em variagdes para a resolucdo de outros problemas que se assemelham ao caixeiro
viajante.
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