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Resumo

Este artigo apresenta diferentes algoritmos heuristicos de construgdo e busca local para o Greedy
Randomized Adaptive Search Procedures (GRASP) para resolver uma generalizacdo do Problema do
Caixeiro Vigante conhecido na literatura como The Traveling Purchaser Problem (TPP). O TPP
consste em determinar uma rota de um comprador para este adquirir um conjunto de produtos em
diferentes mercados de forma a minimizar o custo total de aquisicdo dos produtos e de percurso.
Extensivos experimentos computacionais mostram o desempenho de cada versdo proposta. Os
resultados computacionais mostram que algumas das versdes propostas séo robustas tanto em relacdo
a adaptabilidade as caracteristicas das insténcias andisadas como também na rapidez em convergir
para soluctes sub-Gtimas.

Palavras-chave: metaheuristica, GRASP, problema do caixeiro vigjante, problema de coleta seletiva.

Abstract

This paper presents several heuristic agorithms for construction and local search phases of Greedy
Randomized Adaptive Search (GRASP) to solve a generdization of the Traveling Sdesman Problem
caled in the literature as The Traveling Purchaser Problem (TPP). The TPP is the problem of
determining a tour of a purchaser buying a set of items in different shops by minimizing the total
amount of travel and purchase costs. Extensive computational experiments show the performance of
each proposed version. The results obtained indicate that some proposed algorithms are robust and
provide good solutions for moderate size instances in just a few seconds.

Keywor ds: metaheuristic, GRASP, traveling salesman problem, traveling purchaser problem.

1. Introducéo

Este trabalho aborda a solugdo de um Problema de Coleta Seletiva (PCS) denominado The
Traveling Purchaser Problem (TPP) [4, 9, 15]. O problema é descrito da seguinte forma:
Existem um conjunto de n produtos a serem adquiridos. Para isso estdo disponiveis m
mercados. Cada produto se encontra disponivel em pelo menos um mercado e o preco de cada
produto pode variar de mercado a mercado. O objetivo do PCS, € adquirir estes n produtos
visitando um subconjunto dos m mercados de modo que os custos de aquisi¢éo e de percorrer



a rota associada sejam minimizados. Uma solucdo deste problema pode ser representada por uma
rota iniciando e finalizando num loca de origem, passando por um subconjunto de mercados e de
forma a atender as restri¢cdes do problema que incluem as restrigbes do Problema do Caixeiro Vigante
(PCV) dém da exigéncia de compra dos m produtos a um menor custo total possivel. S&o dados do
problema:

Conjunto M de m mercados acrescidos da origem m,, onde na origem ndo existem produtos
disponiveis. M = {my; my; my; ...; My}.

Conjunto K den produtos a serem adquiridos em M, K = {ky; Ky; K3; ...; Ky).

MatrizT = (t;;): 0 £1i,] £ m onde t;; representa o custo de se locomover do mercado i
paraj.

MatrizP=(pyj):1£K£E£n, 1£j £m ondepy; representa o custo do produto k no mercado j.
Na indisponibilidade de um produto k num mercado j, sera dado um custo muito elevado
como penalidade (por ex. a soma dos custos de todos os produtos em todos os mer cados).

Embora o PCS como definido neste trabalho sgja aplicavel em muitos problemas reais de roteamento e
scheduling, a literatura ndo apresenta muitas contribuicbes sobre ele. O PCS ou o TPP é uma
generalizacdo do Problema do Caixeiro Vigjante (PCV) efoi introduzido por Ramesh em 1981 [9]. O
caso particular onde o PCS se torna o PCV, € quando m = 1 e cada mercado (vértice) possui
disponivel um Unico tipo de produto distinto dos demais mercados. Neste caso, a rota do PCS
necessariamente deve passar por todos os vértices do grafo associado. Portanto o PCS é também
enguadrado como um problema NP-Completo.

Devido a0 fato do PCS ser computacionalmente intratdvel, algumas heuristicas foram
propostas na tentativa de resolvé-lo de forma aproximada. Dentre elas podemos citar: Ramesh [9]
apresentou uma heuristica convenciona e uma busca lexicogréfica para o PCS. Em [4] os autores
estendem os resultados de [9] e apresentam uma heuristica para 0 PCS usando a nogéo de insercéo e
economias. Heuristicas de inser¢éo e descarte de vértices do tipo ADD e DROP sé&o vistosem [4, 6, 7,
8, 10, 12, 14, 15]. Metaheuristicas baseadas em GRASP e VNS sdo abordadas em [12, 14], mas a
énfase nos dois trabalhos é a apresentacéo de modelos paralelos e distribuidos. Pouca importancia é
dada ao desenvolvimento de algoritmos sequienciais. Uma busca tabu é apresentada em [15] onde o
autor apresenta uma nova idéa de gerenciar listas tabu de forma dindmica. Os resultados sdo
expressivos mas como todos os trabahos anteriores, este também ndo disponibiliza as instancias e os
resultados obtidos numa biblioteca publica. Os autores de[12, 14] no entanto implementaram a Busca
Tabu proposta em [15] e numa comparagdo com 0 GRASP proposto, mostraram que ambos
apresentam desempenho muito similar tanto em relacéo a quaidade das solugbes geradas como no
tempo computaciona exigido. Este resultado nos motivou a desenvolver versbes GRASP mais
sofisticados na solugédo deste problema.

Este trabal ho tem como objetivo, desenvolver e andisar o desempenho de heuristicas GRASP
aplicadas na solucdo do PCS. Para isso sdo propostos diferentes métodos de construcdo que possuem
as seguintes caracteristicas. sdo randomizados, adaptativos, gulosos e iterativos bem como diferentes
formas de busca local. Adiciondmente € proposto para 0 PCS, um método de busca intensiva
conhecido na literatura como “Path Relinking” (Reconexéo de Caminhos) [1, 3.

Resultados computacionais efetuados mostram o potencia destas heuristicas na solugédo de
diferentes problemas testes do PCS. Numa etapa seguinte, é proposto uma analise probabilistica das
heuristicas propostas com o intuito de analisar a robustez dos mesmos. Resultados de diferentes
simulagdes mostram um futuro promissor para estas metodol ogias na solugéo de problemas de elevada
complexidade computacional como € o caso do PCS. Este artigo apresenta nas proximas segoes.
Descricéo dos agorit mos de construcdo, busca local e reconexdo de caminhos na se¢do 2, a secéo 3
apresenta os resultados computacionais obtidos e na se¢éo 4, sdo mostrados as conclusdes e propostas
de trabal hos futuros.

2. Algoritmos Propostos



O objetivo deste artigo, € tanto desenvolver como analisar o desempenho de diferentes versdes
da heuristica GRASP aplicados a0 PCS. Para tanto sdo propostos véarios métodos de construcéo e
busca local adaptados a estrutura do GRASP. Ao colocar esta meta, queremos tirar informagdes sobre
0 impacto de cada méodo de construcdo e busca loca usado no desempenho find do GRASP.
Incluimos também um estudo sobre a viabilidade de usar buscas locais adicionais no GRASP, sem
onerar significativamente o seu tempo fina. Para tanto, € proposto um moédulo de reconexdo de
caminhos (RC) proposto inicialmente por Glover para a metaheuristica Busca Tabu [3].

2.1 Algoritmos de Construcéo Randomizada

Este trabalho apresenta quatro algoritmos, com caracteristicas distintas, para a construgéo de
solugdes iniciais vidveis. As diversas versdes propostas neste trabalho permitem avaiar quais as
caracteristicas que melhor se adaptam ao PCS

2.1.1 ADD Randomizado (ADDR)

O dgoritmo ADD basico [8, 10] constitui-se no critério guloso de insercéo de vértices. A
solucdo parcial do PCS, que inicialmente é caracterizada somente pela origem, seré construida passo a
passo, através do seguinte critério de inser¢do: a partir de uma lista de candidatos, contendo todos os
vértices ndo pertencentes a solugdo parcial, devera ser selecionado um vértice k, que serd o proximo a
ser inserido na solugdo. O critério de selecdo do vértice k € baseado no conceito de economia, isto €, a
cada passo, serd escolhido o vértice que ofereca a melhor economia, caso sga inserido na solugéo
parcia. Os vértices sdo inseridos um aum na solugéo parcia até que uma solucéo viavel do PCS possa
ser alcancada.

Neste trabalho o agoritmo ADD foi adaptado para se adequar a filosofia do GRASP,
resultando numa variacéo que chamamos de ADD randomizado (ADDR). Essa variacdo consiste na
presenca do componente probabilistico do GRASP, que é associado ao algoritmo ADD. Paratal, antes
da insercdo de um novo vértice a solucdo, € gerada uma Lista de Candidatos Restritos (LCR)
composto por um percentual a dos melhores candidatos , e em seguida, um dos candidatos de LCR é
selecionado aeatoriamente. Obviamente se o0 percentual considerar apenas um candidato, ele serd o
proprio guloso (ADD), e se o0 percentua considerar os 100% dos candidatos, a escolha sera totalmente
aleatoria. Esta selegdo aleatoria num subconjunto de candidatos permite que sempre um bom
candidato seja escolhido (dependendo obviamente do tamanho da LCR) e ab mesmo tempo permite
gue soluces distintas sejam obtidas a cada execucdo do mesmo.

Para o PCS, 0 passo de insercdo serd em relacdo a escolha de um novo mercado a ser inserido
na solucdo parcia. Para ordenar os mercados a cada passo da construcdo, o seguinte procedimento é
adotado: para cada mercado ainda fora da solugéo corrente, calcula-se o prego meédio dos produtos que
ainda nao foram adquiridos na Lista de Compras em cada mercado. Essa média consiste na soma do
preco de todos os produtos ainda ndo adquiridos na solucéo parcia, incluindo o custo dos produtos
gue o mercado ndo oferece, que, nesse caso, recebe um valor elevado, dividida pelo total de produtos
ainda a serem comprados. Essa MEDIA serd4 um indicador de eficiéncia do mercado no momento
atual. SO entéo, de posse das médias de cada mercado, serd calculado o CUSTO da inser¢éo desse
mercado na solucdo. O cdculo do CUSTO consiste em adicionar, & média de pregos dos produtos mais
0 custo de inserir mais este mercado na solucdo atual. Logo, partindo-se de uma solucéo parcia, que
contém somente o ponto de origem, das médias de pregos de cada mercado e da distancia entre os
diversos mercados, pode-se, entdo, calcular o custo de inser¢éo de cada mercado j na solugdo parcidl:

A economia associada a insercdo um mercado na solucdo parcial sera obtida através da
diferenca em va ores absolutos entre o custo da solugéo antes da inser¢éo e o custo apis 0 acréscimo
de um novo mercado candidato. Apds ainser¢do de mercados nesta solugdo novos produtos passam a
serem disponibilizados e é refeito o calculo do custo da solugéo que tende a diminuir a cada novo item
da lista de compras que passa a ser adquirido (disponibilizado na solugdo parcia), pois o custo dos
itens que ndo podem ser encontrados nos mercados sdo elevados. Esta provavel diminuicdo do custo
a0 inserir um mercado representa a sua economia.



Os mercados que possuem menor CUSTO serdo os primeiros candidatos a serem inseridos na
atual solugdo. Selecionamos o0s p (no nosso agoritmo usamos p = 3) melhores candidatos quem iréo
compor alista restrita de candidatos (LCR) (ou menor que 3 se 0 numero de candidatos total for menor
que 3), de onde sera selecionado, de forma aeatdria, um mercado a ser inserido na solugéo corrente. A
insercdo de um novo mercado se dara até que toda a lista de compras estgja disponivel na solucéo
corrente.

2.1.2 ADD+DROP Randomizado (ADDR+DROPR)

Este algoritmo baseia-se no uso conjunto dos critérios de inser¢éo e remogdo de vértices numa
solugdo parcid. Inicialmente uiliza-se a heuristica de inser¢do randomizada ADDR para o PCV, ou
sgja, 0 ADDR € usado até que todos os vértices estejam na solugdo. Apds obtida uma rota do PCV,
que contenha todos o vértices, usamos a heuristica DROPR para remogao de vértices, cujos passos a
serem efetuados sdo descritos a seguir: A retirada de mercados da solucéo corrente basela-se, tambéem,
no critério de economia associada a sua remogao, isto €, um vertice sera descartado da solucéo quando
sua retirada oferecer maior economia a0 custo da solucéo remanescente (no caso guloso) ou sua
retirada oferecer uma das p maiores economias onde p representa o tamanho da lista restrita de
candidatos (no caso DROPR). Os p mercados que apresentarem maior economia irdo compor a LCR,
desde que sua retirada ndo afete a compra de todos os produtos da lista. Desta LCR, uma serd
escolhida aleatoriamente para deixar a atual solucdo. Novos mercados seréo excluidos da solugéo até
gue mais nenhum possa sex retirado, sem violar arestricdo de disponibilidade de todos os produtos nos
vértices da solucéo corrente.

2.1.3 Insercdo Mais Préxima Randomizada (IMPR)

Esse agoritmo é semelhante a0 ADDR, diferenciando-se deste no critério do cédculo da
economia, pois nesse caso o0 calculo da economia é baseado no procedimento de insercdo do vértice
mais proximo da rota parcial, (e ndo em relacdo ao vértice inserido mais recentemente como no
ADDR). Neste agoritmo, primeiramente, seleciona-se 0 vértice que entra na solucdo e, a seguir, em
que posicdo ele serd inserido, enquanto o primeiro (ADDR) avaia a inser¢cdo de um novo vértice
somente entre o vértice inserido mais recentemente e a origem. Inicialmente a solucdo é constituida
somente da origem. A partir dai, a cada nova insercéo, € calculada, a eficiéncia (nimero de produtos
da lista de compras ainda ndo adquiridos que passam a ser comprados apds a inser¢éo de um mercado)
de cada mercado ndo pertencente a solugcdo. Os p mercados de maior eficiéncia ainda ndo presentes na
solucéo irdo compor a LCR. Um dos mercados da LCR € ent&o aleatoriamente selecionado para ser
inserido na soluco corrente. E calculada ent30, a melhor posicdo para a inser¢do desse mercado na
solucdo atual a fim de que se tenha o menor custo de trandado entre mercados. O critério de parada se
dara quando todos os produtos da lista de compras estiverem disponivels na solucéo corrente.

2.1.41nsercéo MaisBarata Randomizada (IMBR)

Esse agoritmo usa, como critério para inser¢do na solucdo corrente, a escolha de um vértice,
Cuja economia gque sua inser¢éo acarreta para a solucdo seja a maior possivel. Logo, o vértice a ser
inserido sera aquele que represente um menor acréscimo no custo da solucdo parcial.

Nesse caso, é levada em consideracéo somente a média dos pregos dos produtos oferecidos
em cada vértice, como critério de seleco para 0s mercados a serem inseridos na solucéo parcial.

Para essa versdo, o clculo do custo da solugdo serd o somatdrio dos custos mais baixos de
cada produto da lista de compras, dsponivel nos mercados pertencentes a solugdo parcia. Nao
havendo mercados pertencentes a solucéo parcial que oferecam algum dos produtos da lista de
compras e estes ndo puderem ser adquiridos, 0 seu custo assumird um valor elevado, que também
devera ser somado no célculo do custo da solugdo. Portanto, ao incluir um novo mercado na solucéo
parcia, devemos avaliar qual deles representa uma maior economia a solugdo parcia, isto é, qual deles
proporcionara maior reducdo ao custo da solugéo, tornando-a mas barata.



2.2 Algoritmos de Busca L ocal

Os métodos de construgcdo do GRASP, embora tenham a preocupacdo de sempre gerar
solugdes de boa quaidade, ndo representam necessariamente uma solugdo 6timo local em problemas
de otimizag&o. Desta forma € atamente recomendado o uso de um método de busca local para termos
a garantia de alcancar 6timos locais de boa qualidade [1, 2, 11, 12, 13, 14]. Apresentamos a seguir,
duas estruturas de busca locd para os agoritmos GRASP.

2.2.1 Busca L ocal P-trocas

Esta busca local na verdade € um mé&odo ADD+DROP (versdo tradicional gulosa) usado de
forma repetida. A partir da solucdo inicia, obtémse uma lista, contendo todos os vértices ndo
pertencentes a solucdo. Desta lista selecionamos o vértice k de modo que sua inclusdo na solugéo
corrente acarrete 0 menor acréscimo ao custo da solucdo (ou a maior economia).

Inicia-se, entdo, 0 processo de remocgdes sucessivas e seqiienciais, em que serdo eliminados da
nova solugdo um aum os Vvértices, cuja exclusdo proporcionarem a maior economia possivel a solucéo
remanescente e que, ab mesmo tempo, nenhum produto da lista de compras deixe de ser adquirido.
Quando nenhuma melhora puder mais ser obtida, inicia-se novamente o processo de inserir um novo
vértice ndo presente a atua solucdo. O agoritmo termina quando todos os vértices tiverem ter tido a
chance de pertencer & aguma solugéo intermediaria.

O cdculo da economia associada a inser¢do de um vértice € baseado no cdlculo do custo que
este vértice representa para o custo total da solucdo, no custo da nova distancia a ser percorrida e no
numero de produtos da lista de compras, que deixariam de ser adquiridos apds a retirada desse vértice.
Critériodeinsercéo: O novo mercado inserido na solugéo € aguele que possuir a menor meédia de
precos para os produtos da lista de compras a serem adquiridos e que ainda ndo pertenca a solugéo.
Critérioderetirada: Retiram-se mercados da solucdo parcia até que nenhum mercado possa ser
retirado sem que algum produto da lista de compras deixe de ser adquirido, para ta, o mercado a ser
retirado € aguele que apresentar maior economia a solugao.

2.2.2BuscalLocal VNS

Essa busca se baseia na idéia da Metaheuristica Variable Neighborhood Search (VNS) [5, 12,
14], em que uma sistemética troca de vizinhanca é realizada durante a busca local. No entanto
modificacOes sdo feitas em relacdo ao VNS tradiciond para ndo onerar os tempos computacionais
desta busca local dentro da estrutura de um GRASP. Melhor exemplificando, temos. sejal o conjunto
de mercados pertencentes a solugdo corrente e J o conjunto de mercados fora da solucéo corrente.
Cadavizinhanca Vi (.) é daforma

Vi (.) = Permutacéo entre cada par (i,j)," il le" jT J.
V, (.) = Permutacéo entre dois pares distintos (i1, j1) € (i, j2), " (i1ei)1 le" (jiej)1 J.
V3 (.) = Permutago entre trés pares distintos (i1, j1), (i2, j2) € (is, j3), " (in,i2€iz3) T 1e" (j1, j2ejs) T J.

Uma solugdo é investigada em uma vizinhanga até que ndo se consiga mais obter melhoras, entdo,
passa-se a explorar a partir da atual semente a proxima estrutura de vizinhanga. Ao final da busca, a
melhor solucdo, obtida entre todas as trocas redizadas, é considerada como a nova solugéo. Desta
forma, ndo retornamos a primeira estrutura sempre que uma melhora for obtida numa vizinhan¢a como
éfeito no VNStradicional

2.3 Combinagdes dos Algoritmos

A partir dos agoritmos de construcdo e busca local propostos para o PCS, foram desenvolvidas
inicialmente 8 versdes da metaheuristica GRASP, descritas na Tabela 1.



Algoritmo Construcéo Busca L ocal
Gl ADDR VNS

G2 ADDR+DROPR VNS

G3 IMPR VNS

G4 IMBR VNS

G5 ADDR P_trocas
G6 ADDR+DROPR P_trocas
G7 IMPR P_trocas
G8 IMBR P_trocas

Tabela 1: versdes da heuristica GRASP propostos

Além das 8 versdes iniciais para 0 GRASP, foram implementadas variagBes destas, utilizando
a técnica de filtro na etapa de construcéo e, para as melhores versdes resultantes de uma bateria de
testes inicial, € proposto a técnica de reconexao de caminhos na etapa de busca local.

2.4 GRASP com Filtro

Nas versdes G1 a G8, constréi-se a cada iteragdo GRASP, uma Unica solucéo e nesta €
aplicada a buscalocal. O que difere 0 GRASP com filtro destes model os, é que nas versdes com filtro,
o algoritmo de construcéo é executado X vezes, (no nosso trabalho usamos x = 50), construindo-se,
assim, x solucgdes iniciais diversificadas. Dessas x solucles iniciais, selecionamos somente a melhor
delas paraaetapada buscaloca. Logo, com uma solugéo inicial de melhor qualidade, a solugéo fina
obtida apds a busca locad também tende a ser melhor. Portanto incluindo o filtro na construcéo do
GRASP, ao final, teremos a partir databela 1, ndo 8, mas 16 versdes GRASP acrescentando para cada
GJ, suaversao com filtro GJF.

2.5 GRASP com Reconexao de Caminhos

O uso da estratégia GRASP com reconexdo de caminhos (path relinking) tem sido usado com
muito sucesso na solucdo de diferentes problemas da area de otimizacdo combinatéria. O conceito de
reconexao de caminhos (RC) foi originamente proposto por Glover no método Busca Tabu (vgja em
[3]). Posteriormente tem sido usado para GRASP, Algoritmos Evolutivos e outras metaheuristicas [ 1,
2,11, 13]. A idéia centra da RC, é a partir de duas solugbes de boa quaidade, analisar todas as
solugdes intermediérias entre eas. A justificativa paraisso, € a de que entre duas solugdes extremas de
qualidade possa existir uma terceira melhor que ambas. Para uso deste modulo, normalmente exige-se
gue se armazene, ndo apenas a melhor solucdo gerada até o momento pela heuristica, mas um conjunto
P das h melhores solucdes distintas (onde h € um pardmetro de entrada). Este conjunto P é
denominado conjunto elite e suas componentes solucdes eite. No nosso trabalho a RC € usada da
seguinte forma para a solugéo do PCS:

Inicia-se a execugdo do agoritmo com o0 GRASP, em que novas solugdes sdo encontradas a
cada iteracdo através das fases de construgdo e busca local. Durante asr primeiras iteragBes seleciona-
se para o conjunto dite P, ash melhores solucdes obtidas durante iteragdes. A cada nova solucéo
obtida, compara-se aquelas armazenadas no conjunto P, e, sempre que uma nova solugdo obtida for
melhor que qualquer do conjunto €elite, P é atualizado. A partir da (r+1) - éma iteracéo, areconexao
de caminhos é ativada. A soluc&o corrente obtida nessa iteracéo seré usada como solucéo base e asja
armazenadas no conjunto elite P seréo usadas como solugdes alvo. No nosso trabalho usamosr =50;e
h = 3. Inicia-se, entdo, 0 processo de conexdo entre a solucdo base e a solugdo avo, dravés da
permutacdo entre seus mercados. Esse procedimento inicia determinando todos os mercados que néo
sgjam comuns as duas solugdes, isto é, agueles que pertencem a solucdo base e ndo esteja na solugdo
alvo, agui chamados de m, e, da mesma forma, os que pertencam a solugdo avo e que ndo estgjam na
solugéo base, chamados aqui de my,. Faz-se, ent&o, uma permutagéo entre os pares (M, M.), gerando
um movimento da base em direcdo ao alvo. Esse movimento consiste da retirada, um a um, dos
mercados my, selecionados, e da substituicdo deste por cada um dos mercados my,. As permutacoes séo
executadas até que a solucdo base fique idéntica a solugéo avo.



A reconexdo de caminhos (RC) proposta neste trabalho explora, ndo sb a trgjetéria da solucéo
base em direcdo a solucdo avo (forward), mas também atrgjetoriainversa, da solugdo alvo em direcéo
a solugdo base (backward) que se dara de forma andloga. O procedimento de reconexdo éexecutado
da mesma solucéo base para cada uma das solugbes avo armazenadas no conjunto elite P. A cada
permutacéo, sdo avaliadas a validade e a qualidade da nova solugéo obtida, e, sempre que esta sgja
melhor que qualquer uma das constantes no conjunto elite P, ele é atuaizado, apds 0 término deste
procedimento. Apos a primeira ativacaéo da reconexao de caminhos, uma nova ativacdo se dara sempre
gue (X %) do conjunto elite tenha sido atualizado (onde x € um dado de entrada) ou ainda, apos r
iteragBes consecutivas sem ativacdo da RC. Neste trabalho aplicamos a estratégia de reconexdo ce
caminhos somente nas duas melhores versdes, dentre as 16 propostas para 0 do GRASP, elevando-se
assm o nimero final de versdes GRASP para 18.

3. Implementacéo e Resultados Computacionais

Para verificar o desempenho dos agoritmos propostos e possibilitar uma andlise comparativa
no seu desempenho, diferentes tipos de testes computacionais sao realizados. Para a realizacgo desses
testes, quando existentes, devemn ser utilizadas bibliotecas publicas de problemas testes, cuja melhor
solucdo € conhecida, e, através da qual, pode-se comparar e avdiar os resultados obtidos pelos
métodos propostos. No caso do problema PCS explorado neste trabalho, apesar de suas inUmeras
aplicacles, ndo existe muitos métodos na literatura e além disso ndo foi encontrado nenhuma
biblioteca publica de problemas testes. Esta limitacdo se verifica mesmo para os trabalhos
desenvolvidos anteriormente por pesquisadores dagui do Brasil onde infelizmente os autores ndo
guardaram as instancias utilizadas e nem os codigos desenvolvidos. Asam, a fim de se poder testar e
avdiar a qualidade dos agoritmos propostos, novos problemas-teste foram gerados artificialmente da
seguinte forma: Cada vértice sempre pertence ao espaco R. As coordenadas de cada vértice (mercado)
foram geradas deatoriamente num intervalo pré-definido, e as distancias entre os vertices foram
calculadas através da métrica euclidiana para calculo das distancias. Os custos dos diversos produtos,
em cada mercado, foram gerados aeatoriamente também dentro de um intervalo pré-definido. Foi
analisado um tota de 85 instdncias . As insténcias, utilizadas para a redizacdo dos testes, foram
geradas com as caracteristicas a seguir: o0 nimero de vértices (mercados) variou de 15 a 200; 0 nUmero
de produtos disponiveis em cada mercado variou entre 20 e 1000 unidades; e o intervalo dos custos de
compra e trandado, que seréo descritos a seguir. A nomenclatura utilizada para representar cada
instncia possui as seguintes caracteristicas. |_Mi_Pi_In;, onde M; representa 0 n° de vértices &
instancia; R variedade (nimero) de produtos que estdo disponiveis nos mercados; e In que é o
interval o adotado, podendo assumir osvalores 1, 2 e 3. Quando In éigual a 1, indica que os custos dos
produtos variaram no intervalo entre [10, 100], quando Iy assume o valor 2 indica que os custos de
compras dos produtos variaram no intervalo entre [30, 150] e, quando In € 3 indica que intervalo
variou entre [50, 200]. O intervalo utilizado para gerar as coordenadas de cada mercado, necessarias
para o célculo das distancias, variaram entre [0, 50], logo o custo de trandado também variou entre [0,
50]. Para cada uma das instancias descritas na tabela 2 foram testadas inicialmente as 16 versdes (8
versdes GRASP sem e com filtro) mostradas anteriormente e cada ingténcia foi executado por trés
vezes por cada agoritmo. O critério de parada de cada execucéo foi apds 500 iteracbes GRASP.

3.1 Testesrealizados

Nesta se¢cdo, serdo mostrados os testes computacionais realizados e 0 desempenho obtida pelos
mesmos. Inicialmente nostraremos, os resultados obtidos nos testes realizados que combinaram as
primeiras 16 versdes do GRASP (sem RC) com as 85 instancias consideradas. Nas simulagtes
efetuadas nesta fase, foram analisadas para cada insténcia considerada, 0 melhor resultado e o tempo
de execucdo médio obtido em 3 execugdes por cada algoritmo. Devido a limitacdo no tamanho deste
artigo, néo ilustramos todos os resultados de cada algoritmo em cada uma das 85 insténcias
consideradas. De forma simplificada a tabela 2 mostra o nimero de vezes em que cada agoritmo
atingiu amelhor solucéo (best) no conjunto das insténcias consideradas. Para a ordenagéo, priorizamos



o0 desempenho na seguinte ordem: melhor média obtida em cada instancia; melhor solugdo obtida em
cada instncia e como DF (desempenho final, a soma destes dois nlimeros como descrito na tabela 3).

Versdo N° de vitérias DF
Mehor Média Mehor solucdo
G2F 27 24 51
G2 17 23 40
G3F 14 17 31
G3 11 12 23
G1F 11 8 19
G4F 5 4 9
G4 4 4 8
G1 1 3 4
G6F 2 2 4
G6 2 2 4
G5F 0 1 1
G8F 0 1 1
G5 0 0 0
G7F 0 0 0
G7 0 0 0
G8 0 0 0
Tabela2 Classificacado dos agoritmos segundo 0 nimero de vitorias obtidas nas 85 instancias.

Os resultados da tabela 2 nos mostram o seguinte. A0 menos nos testes empiricos agui
redizados; e em termos absol utos, as versdes G2F e G2 foram as mais eficientes seguidas de perto por
G3F, G3 e GI1F. Através de todos os resultados mostrados, podemos concluir que as versdes que
utilizam a metaheuristica VNS em sua fase de busca local, apresentam resultados superiores aos
obtidos nas demais versdes. Ainda em termos absolutos, na outra ponta estéo os de pior desempenho
(nenhuma vitéria ou DF = 0) que sdo: G7, G8, G5, G7F. Um aspecto importante, € que em todos 0s
casos de agoritmos que obtiveram alguma vitdria, a versdo com filtro sempre foi superior a suaversao
sem filtro. 1sso mostra a importéncia de usarmos este procedimento para tentar solugdes de melhor
qualidade. Em termos comparativos globais o algoritmo G2 foi a melhor (considerando G2 e G2F).
Isto € a melhor combinagéo foi o construtivo ADDR+DROPR com busca loca VNS. Outro aspecto
importante, das melhores versdes (G2, G3, G1) todas utilizam a busca VNS, mostrando como 0 VNS
se comporta muito bem na estrutura GRASP. Em termos do método de construgdo a melhor foi o
ADDR+DROPR, seguido pelo IMPR. Mas agui ndo podemos afirmar que isoladamente estes
construtivos sdo os mais eficientes, e sim o que podemos concluir € que a combinagdo destes com o
VNS trouxe sm os melhores resultados. Do outro lado, os piores resultados sempre usam a busca P
trocas. Obviamente a busca VNS exige um tempo computacional maior que o P trocas como
comentado mais adiante, mas em termos de qualidade da solugdo gerada, a busca VNS mostrou sem
nenhuma davida sua nitida superioridade. Depois dessa bateria de testes, selecionamos dois algoritmos
para serem utilizados na estratégia de reconexéo de caminhos (RC). Apesar de havermos concluido
gue as melhores versdes, em termos de resultados obtidos, foram respectivamente o G2F e o G2,
devido a similaridade apresentada entre estas duas versdes, decidimos selecionar, aém do G2F, a
versdo G3F para o lugar do G2, pois concluimos que versdes mais diversificadas poderiam apresentar
uma melhor diversificacdo nos resultados.

Sem Reconexao de Caminhos Com Reconexdo de Caminhos
G3F G2F G3F+RC G2F+RC
Melhor Média Melhor Média Melhor Média Melhor Média
0 0 0 0 67 54 22 31

Tabela 3: Resumo do desempenho (nimero de vezes em que se chegou a melhor solugdo (melhor
meédia conhecida) para cada umadas 85 ingtandas.



Natabela 3, s5o mostrados os resultados obtidos com as melhores variagbes do GRASP e estes
com a aplicacéo de reconex&o de caminhos. Analisando a tabela, podemos concluir que as verses que
utilizaram a estratégia de reconexdo de caminhos melhoraram os resultados obtidos em todas as 85
instancias analisadas. Concluimos, entdo, que essa estratégia é extremamente promissora, podendo
apresentar melhoras significativas na qualidade das solugdes al cancadas. Comparando as duas versdes
analisadas com RC observamos que o melhor desempenho foi obtido pelo G3F+RC  cuja
superioridade sobre 0 G2FHRC é notéria. Além disso, 0 G3F+RC se mostrou muito mais econdémico
em relacdo aos tempos gastos. Os resultados dos tempos absolutos e médios néo sdo aqui ilustrados
devido novamente a limitacgo do tamanho deste artigo, mas para se ter umaidéia da diferenca entre os
tempos, nas instancias de tamanho 1000 vértices, o tempo médio do G3F+RC foi de no méximo 10
segundos e o tempo médio do G2F+RC girou em torno dos 78 segundos usando como critério de
parada 0 nimero maximo de iteragdes igual a 500. Podemos, entdo, afirmar que tanto quando
avaliamos os tempos computacionais utilizados, quanto a qualidade do agoritmo, o G3F se adaptou
melhor a estratégia de RC, apresentando os melhores resultados finais. E interessante observar que
sem a RC as melhores versdes até entdo tinham sido o G2F e G2. Ainda an relagdo aos tempos
computacionais exigidos, comparando versdes sem RC e com RC, os resultados mostram que
obviamente com RC, existe um aumento de tempo, mas estes so pequenos (no maximo de 15% dos
tempos globais). Esta questdo ndo é mostrada explicitamente em tabelas, porque entendemos que uma
melhor interpretacdo pode ser feita na analise probabilistica sugerida a seguir.

3. 2 Anélise Probabilistica Empirica

Um gargalo observado em aguns algoritmos metaheuristicas da literatura é a sua instabilidade
ou a fata de regularidade em seu desempenho. Em outras palavras, € comum ocorrer que uma
determinada heuristica apresente um bom desempenho para uma classe de problemas ou mais
especificamente para a gumas insténcias, mas para outras 0 seu desempenho é ruim.

Isto justifica a proposta de uma nova bateria de testes, agora com o objetivo especifico de
analisar a robustez dos algoritmos GRASP aqui apresentados. O critério de parada dos algoritmos é
modificado para que a execugdo prossiga até que uma solucéo de valor igual ou melhor que um valor
alvo estabelecido tenha sido encontrado. Em cada execucdo i, o tempo t; para atingir o valor avo é

armazenado em ordem crescente. Uma probabilidade empirica p, = (i - 0,5) /100 é associadaacada

tempo t;. Desta forma, sdo plotados os pontos z, = (t;, p,) , estabelecendo uma distribui¢do empirica
de tempo para que um agoritmo acance um determinado valor alvo [1].

Neste trabalho, os valores avo serdo estabelecidos, procurando alcancar trés patamares
distintos. No primeiro, que chamaremos de alvosfaceis, o valor do avo é calculado através da média
dos piores valores obtidos pelas versdes analisadas. O alvo médio que serd obtido através da média
aritmética de todos os resultados obtidos pelas versdes avaliadas. E um alvo dificil, sera calculado
pela média dos trés melhores resultados obtidos considerando todas as versdes analisadas.

Na avadiacdo das 16 primeiras versdes propostas, aquelas que ndo utilizaram RC, devido a
diversidade da qualidade dos resultados obtidos por cada uma delas, nem todas as versdes foram
testadas para os trés tipos de alvo estabelecidos, pois nem todas as versdes teriam a capacidade de
alcancar alvos mais dificeis dentro de tempos computacionalmente viaveis. Para os alvos médios,
foram testadas somente as versdes G2, G2F, G3, G3F e G1F, e a escolha dessas versdes baseou-se no
desempenho verificado nas andises prévias. De forma andloga, para alvos dificeis, foram testadas
somente as versdes G2, G2F e G3F. No caso das versdes gue utilizaram atécnica de RC, sua andlise
probabilistica foi feita comparando seus resultados com os a cancados pelas mesmas versdes sem o
uso deste modulo. Interessa-nos, principamente nesse caso, para fins comparativos, computar 0 tempo
gue cada versdo levou para atingir o alvo estabelecido. A fim de analisar esses tempos e poder efetuar
conclusdes sgnificativas, cada esténcia foi executada 100 vezes, para cada uma das combinagdes entre
as versdes explicitadas anteriormente, dos agoritmos e os avos a serem acangados. Devido a
semel hanga nos resultados obtidos, e a limitagdo no tamanho deste artigo, selecionamos apenas alguns
casos parailustrar esta andlise.
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Figura 2 andlise probabilistica empirica de agumas versdes propostas usando alvo medio

Na figura 1, temos uma comparacdo da convergéncia para avos faceis entre as 8 melhores
versdes encontradas natabela 2. Nafigura 2, ilustra a convergéncia dos 5 melhores GRASP para alvo
médio. Nestas figuras cada curva de cada figura representa um algoritmo. O eixo horizontal representa
0 tempo em segundos gastos por cada algoritmo para atingir determinada taxa de convergéncia parao
vaor alvo. O exo vertical mostra a taxa de convergéncia obtida em cada tempo por cada agoritmo.
Assm, concluimos que “quanto mais a esguerda estiver a curva’ melhor (mais rapida) sera a
convergéncia do algoritmo. Por exemplo, nafigura 1, o melhor desempenho foi do G3F (curvamais a
esquerda), seguido pelo G2, e G3 sendo que o0 pior resultado (convergéncia mais lenta) foi do Gif
(curvamais adireita). Os testes foram efetuados para todas as instancias, mas somente este caso € aqui
ilustrado devido a similaridade nos resultados. Na figura 2 num avo médio, observamos que G3
apresenta 0 melhor desempenho seguido do G2 O G3 necessita de somente pouco mais de 1L
segundos para atingir uma taxa de convergéncia empirica de 100%. Ou sgja, neste tempo todas as 100
execucdes de G3 atingiram o alvo estabelecido. Enquanto isso, versdes mais lentas como o G2F neste
caso necessitam de cerca de 81 segundos para atingir esta taxa.
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Figura 3: andlise probabilistica empirica dainstancial_800 200_2 das 3 melhores versdes propostas
usando alvo dificil (neste caso a curva de G2 nao aparece devido a sua ndo conver géncia num tempo
maximo estabel ecido)




A figura 3 ilustra a comparacdo entre as 3 melhores verses, capazes de atingir o dvo mais
dificil. Nestes testes, os demais algoritmos ndo foram analisados (plotados nos graficos) devido a
dificuldade destes em convergir para estes alvos dificeils num tempo computacional maximo
permitido. Através da analise observamos que a versdo G3F, alcanca a solugéo alvo mais rapidamente
gue as demais. Ao contrario dessa, a versdo G2F apresenta em todos os gréficos a convergéncia mais
lenta entre os agqui analisados. Nestafigura3, 0 G2 ndo conseguiu atingir o alvo na grande maioria das
100 execucdes, e destaformafoi também retirada desta andlise.

Os valores comparativos entre a qualidade dos resultados obtidos mostrados anteriormente nas
tabdas 2, 3 e a andlise dos graficos de convergéncia empirica (considerando todas as insténcias
analisadas e ndo somente as ilustradas neste trabalho) nos permitem afirmar que a verséo G3 ou G3F,
embora tenha obtido apenas o terceiro lugar na tabela 2 (G3F) nesta andlise converge sempre mais
rapido para valores alvo faceis, médios e dificeis quando comparado com a versdo G2F, que obteve o
1° lugar (tabela 2). Esta afirmacdo nos permite concluir que dependendo do critério de parado usado, a
versdo G3F pode apresentar resultados de qualidade ligeiramente inferiores que a melhor versdo, mas
gue quando usados como critérios de parada um vaor avo, G3F ou G3 sempre acanca os melhores
resultados mostrando com isso uma melhor robustez que outras versdes.

Adicionamente foi avaliado também como se comportam as versdes que utilizam a estratégia
de reconexdo de caminhos (Figura 4, comparando-as com as mesmas versdes sem a Econexao,
verificando, que as versbes com RC convergem mais rapidamente para os vaores avo, independente
da insténcia considerada. Novamente cevido a similaridade nos resultados e devido a limitagdo no
tamanho deste artigo, somente ilustramos o caso de uma instancia usando um alvo dificil.

I_500_50_3

G2f
- - -G3f

G2fPR

— 3P R

0.37300 063112 1.06788 1.80687  3.05727 5.17207 8.75277
tempo para o valor alvo (segundos)

Figura 4: andlise probabilistica empirica dos 2 melhores versdes propostas sem e com reconexao de
caminhos usando avos dificeis

Os resultados da andlise probabilistica com alvos dificels considerando todas as estancias, nos
mostram outro potencia das versdes que incluem o médulo RC. Embora estes tenham nos testes
anteriores apresentado tempo computacional maior que outras versdes, se usarmos como critério de
parada, o acance de um valor alvo sub-6timo, as versdes com RC, também se mostram os mais
rapidos e mais robustos reforcando novamente a eficiéncia destes

Nesta andlise probabilistica, observamos que com este novo critério de parada nem sempre a
versdo considerada a mais pesada nos testes onde o critério de parada foi 0 numero de iteracles; tema
convergéncia mais lenta. 1sso fica claro nos resultados das figuras 1 a 4, onde versdes com filtro (ou
com reconexao de caminhos) quase sempre s80 mais rdpidos que seu similar sem o filtro (ou sem a
reconexdo). 1sso mostra o cuidado que devemos ter na definicdo do critério de parada nestes métodos
pois dependendo do critério usado, o seu desempenho pode ser bastante prejudicado.

4. Conclusdes

O objetivo deste trabalho foi a de analisar o impacto de heuristicas de construcéo e busca local
na metaheuristica GRASP utilizado para a solucéo de um Problema de Coleta Sietiva. Propomos
entdo o uso do GRASP, com variagbes nos procedimentos de construcéo e busca local. Na fase de



construcdo, utilizamos adaptacOes de técnicas ja bastante conhecidas como ADD, DROP, Inser¢cdo
mais proxima e Inser¢do mais barata, adaptando-as para 0 GRASP aplicado ao PCS, e ainda o uso da
metaheuristicas tipo VNS e da técnica P_trocas para efetuar busca local.

Utilizamos também um procedimento constructes sucessivas e filtragem de solugdes iniciais,
0 que chamamos de Filtro. Esse procedimento foi aplicado a todas as combinagdes propostas e, para
todas elas, melhorou os resultados obtidos. Para chegar a essa conclusdo, experimentos
computacionais extensivos, aplicados a instancias pequenas, médias e grandes, foram feitos para as
variagdes do GRASP. Com isso, podemos entdo, identificar as melhores versdes dentre todas as
propostas.

Para essas melhores versdes, foi também introduzida a técnica de reconexdo de caminhos, que
permitiu melhorar ainda mais o desempenho do agoritmo GRASP, fazendo com que solucdes de
melhor qualidade pudessem ser encontradas mais rapidamente.

Ainda com areconexd de caminhos, testes extensivos foram executados, e constatamos que
ela proporcionou uma melhoria significativa na qualidade das solugbes encontradas em todas as
instancias avaliadas, além de se apresentar como as versdes mais robustas em relacdo a convergéncia
para valores avos sub-6timos.  Através dos resultados computacionais obtidos, podemos também
concluir que resultados heuristicos mais promissores foram obtidos por versdes hibridas, que
conjugaram conceitos de GRASP, VNS, Filtro e Reconexdo de Caminhos num unico algoritmo. Esses
resultados nos mostram o enorme potencial dessas técnicas na solucdo de problemas de elevada
complexidade computacional, como é o caso do PCS.
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