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Resumo — Este artigo propde um algoritmo evolutivo hibrido para obter solugGes aproximadas para o Problema de Recobri-
mento de Rotas com Coleta de Prémios (PRRCP). O algoritmo proposto combina estratégias heuristicas baseadas nos procedi-
mentos Busca Local Iterada, Busca em Vizinhanga Variavel, Reconexdo por Caminhos e GENIUS. Resultados computacionais
para um conjunto de instancias mostram a eficiéncia e a robustez da heuristica proposta.
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Abstract — This paper proposes a hybrid evolutionary algorithm for getting an approximate solution for the Prize Collecting
Covering Tour Problem (PCCTP). The proposed algorithm combines heuristic strategies based on Iterated Local Search, Vari-
able Neighborhood Descent, Path Relinking and GENIUS procedures. Computational results on a set of instances illustrate the
effectiveness and the robustness of the proposed heuristic.
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1. INTRODUCAO

Com o aumento da complexidade dos processos produtivos, ha uma necessidade cada vez maior da utilizagdo de sistemas
inteligentes, que auxiliem o processo de tomada de decis@o da melhor maneira possivel. Métodos classicos de otimizagao tém
encontrado dificuldade para obter a melhor solucéo, dita 6tima, mesmo quando alguns deles possuem teoricamente a garantia de
atingi-la. A elevada complexidade dos problemas de otimizagdo encontrados em diferentes areas tem provocado a necessidade
de desenvolvimento de novos métodos mais eficientes na pratica para solucionar tais problemas. Esses métodos sdo usualmente
o resultado da adaptacdo de conceitos de varias areas. Um exemplo bem sucedido s@o as metaheuristicas, ou heuristicas in-
teligentes. A principal caracteristica desta categoria de métodos € a possibilidade de encontrar diferentes 6timos locais durante a
busca pela melhor solugdo. Entre esses métodos, destacam-se os Algoritmos Evolutivos, os quais tém se mostrado eficientes na
resolucdo de varios problemas combinatorios.

Neste trabalho, desenvolvemos um Algoritmo Evolutivo Hibrido (AEH) para resolver o Problema de Recobrimento de Rotas
com Coleta de Prémios (PRRCP). O AEH combina estratégias heuristicas baseadas nos procedimentos heuristicos Iterated Local
Search [1,2], Busca em Vizinhanga Variavel [3-5], GENIUS [6] e Reconexdo por Caminhos [7].

O PRRCP, referido na literatura como Prize Collecting Covering Tour Problem (PCCTP), &€ uma variante do Problema de
Recobrimento de Rotas (PRR), o qual, por sua vez, € uma generaliza¢do do Problema do Caixeiro Viajante (PCV).

O PRR pode ser definido em um grafo ndo-direcionado G = (N, E), sendo N = VU W, comV = T U (V\T) represen-
tando o conjunto dos vértices que podem fazer parte da rota (solu¢do), W o conjunto dos vértices que precisam ser cobertos,
E = {(vi,v;) | vi,v; € V'}, T o conjunto dos vértices obrigatorios, isto &, que devem fazer parte da rota e V'\T', o conjunto dos
vértices opcionais, que ndo necessariamente precisam fazer parte da rota. Diz-se que um vértice w ; € TV esta coberto quando
existe na solugdo pelo menos um vértice v, € V tal que d(w;, v;) < D, sendo D um pardmetro do problema e d uma fungdo real
que retorna a disténcia entre os vértices w; e v;. No PRR o objetivo & determinar uma rota de comprimento minimo sobre um
subconjunto de V, contendo todos os vértices obrigatorios 7" e cobrindo todos os vértices de 1.

Uma vez que o PRR pode ser reduzido ao PCV fazendo-se D = 0, W = 0 e N = T, e este se enquadra na classe de
problemas NP-dificeis, entdo o PRR também o é.

O PRRCP, além das restri¢des comuns ao PRR, possui as seguintes particularidades: (i) a cada vértice ¢ de V esta associado
um prémio nao-negativo p;; (ii) a quantidade dos prémios coletados nos vértices presentes na solu¢do tem que ser maior ou igual
a quantidade minima pré-estabelecida, dada por PRIZE. O objetivo do PRRCP, assim como no PRR, é encontrar uma rota de
comprimento minimo em um subconjunto de V/, satisfazendo as restricdes de pertinéncia de todos os vértices de T a solucdo, a
cobertura de todos os vértices de W e por fim, a coleta da quantidade minima de prémios (PRIZE).
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O PRRCP tem uma aplicacao possivel na realizagdo dos “Servigos de Atendimento Médico Movel” (SAMM), que funciona da
seguinte forma: um veiculo sai de um ponto origem, visita um conjunto de pontos de atendimento (vértices de 7" e eventualmente
alguns vértices do conjunto V' \ T'), de forma que a populagdo de uma determinada regido (conjunto 1) seja contemplada com
tais servicos sem que nenhuma pessoa tenha que se locomover mais que uma distdncia maxima D para chegar a um ponto de
parada do veiculo. Ao final, o veiculo retorna ao local de origem. Os pontos de parada do veiculo sao definidos a partir de valores
como: i) pontos de parada pré-estabelecidos (vértices de T'), ii) pontos onde a quantidade de pessoas residentes na proximidade
seja alta (prémio p,; do vértice ¢ € V'), elou que ndo estejam cobertas por pontos de T' (vértices de V' \ T).

Analogamente ao PRR, o PRRCP também é considerado um problema NP-dificil, uma vez que pode ser reduzido ao PCV
quando D =0, N =T,PRIZE=0e W = {).

Outra variante do PRR fortemente relacionada ao PRRCP é o Problema de Recobrimento de Rota Generalizado (PRRG).
Esse problema consiste em determinar uma rota de comprimento minimo em um subconjunto de vértices V' U W, permitindo
que os Vvértices de W facam parte da rota solucdo, ao contréario do PRR, cobrindo a si proprio e a outros vértices deste conjunto,
quando for o caso.

Dada a dificuldade de obtenc@o de solugdes 6timas do PRRCP por métodos de programacdo matematica, em tempos com-
putacionais aceitaveis para os casos de interesse pratico, & desafiador o desenvolvimento de algoritmos eficientes para resolvé-lo.
O algoritmo evolutivo hibrido proposto & uma contribuicdo do presente trabalho ao estudo deste problema para encontrar solucdes
sub-6timas de qualidade.

O restante deste trabalho esta organizado como segue. Na Secdo 2 é feita uma breve revisdo dos trabalhos relacionados.
O detalhamento da metodologia proposta para resolver o PRRCP é apresentacao na Se¢do 3. Na Secdo 4 sdo apresentados e
analisados os resultados obtidos com a aplicacdo do algoritmo proposto. Por fim, na Secdo 5 sdo apresentadas as conclusdes.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Apesar de possuir varias aplicagdes possiveis, 0 PRR ndo tem sido muito estudado pelos pesquisadores, desde que foi intro-
duzido, em 1981, na tese de doutorado de Current [8]. Em [9] e [10] foi desenvolvida uma heuristica que gera um conjunto de
solugdes para PRR em duas etapas. Na primeira, minimiza-se o comprimento da rota. Na segunda, maximiza-se o nimero de
veértices cobertos pela rota gerada na primeira etapa.

Posteriormente, em [11] foi proposto um procedimento baseado na heuristica GENIUS [6] e no Algoritmo PRIMAL Set
Covering [12] para resolucdo do PRR. Além desse procedimento, 0s autores propuseram quatro regras de redugdo, um algoritmo
exato baseado na técnica Branch-and-Cut e uma formulag8o de programacdo matematica.

Em [13] os autores apresentaram uma nova formulagdo matemética para o PRR. Além disso, também apresentaram heuristicas
Scatter Search para o PRR. Em [14] foi proposta uma nova formulagao matematica e uma heuristica GRASP para resolver o PRR.

Para 0 PRRG, é de nosso conhecimento somente os trabalhos [14] e [15], nos quais sdo propostas uma formulagdo matematica,
um conjunto de regras de reducdo e métodos heuristicos para sua resolucao.

Por ser um problema relativamente novo, existem poucos trabalhos na literatura relacionados ao PRRCP. Em [16] sdo pro-
postas uma formulagdo matemética, uma regra de reducdo dos vértices do problema e uma heuristica GRASP [17]. Em [18],
base do presente trabalho, sdo propostas trés novas regras de reducdo para o PRRCP, uma nova formulacdo de programacio
matematica e duas abordagens heuristicas baseadas em lterated Local Search.

3 METODOLOGIA
3.1 REPRESENTACAO DE UMA SOLUCAO PARA O PRRCP

Uma rota, ou solugdo s do problema, é representada por um vetor contendo no méximo |T'| + |V \ T'| posi¢Bes, pois como no
PRRCP apenas um subconjunto dos vértices compde a solugdo, o tamanho desse vetor pode variar de uma solugdo para outra.

3.2 SOLUCAO INICIAL

Para gerar uma solugdo inicial sdo utilizados cinco algoritmos construtivos: 1) Os algoritmos ADD e DROP de [16]; 2)
Adaptacdo ao PRRCP dos algoritmos de Inser¢cdo Mais Barata e do Vizinho Mais Proximo e 3) Adaptagdo da heuristica GENIUS
[6]. Todos esses algoritmos sdo adaptados para uma versdo construtiva parcialmente gulosa, como na fase de construcdo do
algoritmo GRASP [17], adotando-se um pardmetro « para definir o nivel de aleatoriedade do procedimento construtivo. O
detalhamento desses algoritmos pode ser encontrado em [18].

3.3 ESTRUTURAS DE VIZINHANCA

Para explorar o espaco de solugcBes do PRRCP, utilizam-se 17 estruturas de vizinhanca, formadas a partir de nove tipos de
movimentos simples e oito compostos.

Os cinco primeiros movimentos simples sdo tradicionais em heuristicas de refinamento do PCV, a saber: (a) Shift - consiste
em remover um vértice de uma sequéncia e reinseri-lo em outra posicdo; (b) Swap - consiste em trocar dois vértices de suas
posicdes da sequéncia; (c) Or-Opt - extensdo do movimento shift, consistindo em transferir n vértices consecutivos da sequéncia
para uma outra posicdo na rota, com n € [2,|V] — 2]; (d) 2-Opt - consiste em remover duas arestas da solucdo e inserir duas
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novas arestas de forma que continue existindo apenas um ciclo; (e) 3-Opt - consiste na remocdo de trés arestas da solugdo e
insercdo de trés novas arestas de forma que continue existindo apenas um ciclo. Diferentemente do movimento 2-opt, em que a
insercdo € Unica, no 3-Opt ha quatro maneiras de se inserir mantendo-se um ciclo.

Além desses movimentos, sdo usados trés movimentos baseados nas fases de insercdo e remoc¢do da heuristica GENIUS [6] (a
saber, addGenius, dropGenius e addCheapestinsertion) e no movimento dropSimple de insercdo do algoritmo de Insercdo Mais
Barata. O movimento addGenius consiste em inserir um vértice na solu¢do por meio dos dois tipos de insercdo da fase GENI
da heuristica GENIUS. J& o movimento dropGenius remove um vértice da solugao utilizando os dois tipos de remogao da fase
US da heuristica GENIUS. O movimento cheapestinsertion procura a melhor posi¢do entre dois vértices adjacentes da solugdo
para inserir um vértice. A posi¢do que trouxer o menor custo adicional entre todos os pares de vértices adjacentes é escolhida. O
Gltimo movimento simples, dropSimple, consiste em remover um Vvértice da solucdo e inserir uma aresta ligando os dois vértices
anteriormente adjacentes ao vértice removido.

Uma caracteristica do PRRCP é que nem todos os vértices de V' \ T' sdo necessarios & solucdo, alguns por motivos claros
como, por exemplo, pelo fato de ndo cobrirem vértices de W e o prémio minimo ja estiver sido satisfeito. Por outro lado, pode
existir divida em determinar quais vértices de V' \ T fardo parte da solucdo, pois a utilizagdo de um determinado vértice deste
conjunto pode ser melhor que a de outro desse mesmo conjunto quanto a utilizacdo de ambos na solugcdo. Para solucionar tal
questdo, é preciso testar diferentes insercBes e remocBes de vértices que ndo fazem parte da solucdo corrente, como também
remover e reinserir um mesmo vértice, pois pode ser que ele ndo se encontre em sua posi¢do ideal. Diante disso, considerou-se
no presente trabalho oito combinagBes entre os quatro Gltimos movimentos desenvolvidos, de forma a permitir inserir e remover
novos veértices na solugdo e reinserir um vértice na tentativa de melhorar e muitas vezes viabilizar a solugdo. Foram estes os
movimentos compostos:

e dropGenius_addGenius: retira um vértice utilizando a fase de remocdo US e insere um novo Vvértice utilizando a fase de
insercdo GENI, ambos da heuristica GENIUS;

e dropGenius_re_addGenius: retira um vértice utilizando a fase de remocdo US e o reinsere utilizando a fase de inser¢do
GENI, ambos da heuristica GENIUS;

e dropGenius_addCheapestinsertion: retira um vértice utilizando a fase de remoc¢do US da heuristica GENIUS e insere um
novo vértice com base na heuristica da Insercdo Mais Barata;

e dropGenius_re_addCheapestInsertion: retira um vértice utilizando a fase de remocao US da heuristica GENIUS e o reinsere
utilizando com base na Insercdo Mais Barata;

o dropSimple_addGenius: retira um vértice apenas religando as arestas dos vértices adjacentes ao vértice removido e insere
um novo veértice utilizando a fase de insercdo GENI da heuristica GENIUS;

e dropSimple_re_addGenius: retira um vértice apenas religando as arestas dos vértices adjacentes ao vértice removido e o
reinsere utilizando a fase de inser¢cdo GENI da heuristica GENIUS;

o dropSimple_addCheapestinsertion: retira um vértice apenas religando as arestas dos vértices adjacentes ao vértice re-
movido e insere um novo Vértice aplicando-se a heuristica da Inser¢cdo Mais Barata;

o dropSimple_re_addCheapestInsertion: retira um vértice apenas religando as arestas dos vértices adjacentes ao vértice re-
movido e o reinsere pela heuristica da Inser¢do Mais Barata.

Cada movimento simples e/ou composto realizado a partir de uma solugdo s define uma estrutura de vizinhanga N *(s), com
k=1,---,17.

34 AVALIACAO DE UMA SOLUCAO

Para avaliar uma solucdo s, utiliza-se uma fun¢ao f(s) definida pela Equacdo (1). Esta funcdo consiste em somar todos 0s
custos, no caso distancias, de todas as arestas presentes na solucdo e penalizar o ndo atendimento das restri¢des do problema.

f(s) = Z disti; + Z LE X inug ()]

1,jES keC
em que:

e s solucdo que esta sendo avaliada;

e f(s): funcdo de avaliacdo;

C : conjunto de restricBes do problema;

e dist;; : distdncia de um vértice ¢ a um vértice j, comi,j € s;

1 - penalidade por desrespeitar a restricdo k € C;

e inuy : NUmero de vezes em que a restricdo k € desrespeitada.
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3.5 ALGORITMO EVOLUTIVO HIBRIDO PROPOSTO

O termo Algoritmo Evolutivo (AE) compreende uma familia de resolvedores de problemas com base em principios que
podem ser encontrados na evolugdo biol6gica [19].

As trés linhas principais de estudo nessa area sdo o Algoritmo Genético (AG), Estratégias de Evolugdo (EE) e Programagdo
Evolutiva (PE).

Um AE tipico funciona da seguinte forma: a cada geracdo constroi-se um conjunto de individuos, representando as soluctes
de um problema de otimizac¢do. Esses individuos, juntamente com a populacdo vinda de geragcdes anteriores, sdo combinados
numa fase de cooperacdo para formarem novos individuos. Esses novos individuos passam, entdo, por uma fase de adaptacao
antes de se decidir quais serdo incluidos na populagdo que ira para a proxima geragdo. O algoritmo finaliza ao se atingir um
nGmero maximo de geragdes [20].

No Algoritmo Evolutivo proposto para resolver o PRRCP, denotado por AEH, utiliza-se o conceito de classes para diferenciar
os individuos. A classe A, representada pelo pool de solugdes elite, contém os melhores individuos, em termos de custo da
solucdo, encontrados durante as gera¢Bes. Esses individuos sdo substituidos somente se melhores individuos forem criados.
A classe B é representada por uma parcela da populacdo que também s € substituida caso individuos de melhor custo sejam
gerados.

Por fim, a classe C é representada pela parcela restante da populagdo com individuos de custos mais elevados, substituidos
em todas as geracBes por novo processo construtivo.

Para gerar a populagdo inicial, utilizam-se versdes randomizadas dos cinco métodos construtivos apresentados na Se¢do 3.
Como tais métodos possuem ideias de construcdo diferentes, escolhendo-se diferentes procedimentos de construcdo, geram-se
possivelmente diferentes individuos, promovendo assim uma miscigenacao destes.

O AEH também faz uso de procedimentos de refinamento baseados no Método de Descida Randémica — MDR (descrito
em detalhes na Subsecdo 3.6), ILS-VNRD e VNRD (detalhados nas subse¢fes 3.8 e 3.9, respectivamente), bem como do pro-
cedimento de Reconexd@o por Caminhos (descrito na Subsec¢do 3.7) entre solucdes das classes B e C em direcdo a solucdes do
pool.

O Algoritmo 1 apresenta o pseudocodigo do Algoritmo Evolutivo Hibrido proposto. Neste Algoritmo, ger .. representa
0 nimero méaximo de geragBes do algoritmo AEH, populationSize indica o tamanho da populagdo, classBSize o nimero de
individuos da classe B, classCSize o nimero de individuos da classe C, eliteSetSize o tamanho do pool de solugdes elite, percD-
iffSolution a porcentagem minima de diferenca de uma solugdo para as demais solugdes do pool, iterMDR . 0 nlmero méaximo
de iteracBes sem melhora do método MDR, iterVNRD ,,,,x 0 nmero méaximo de itera¢des do método VNRD, Kp ;. € KP,,ax 0S
nimeros minimo e méximo assumidos por kp, respectivamente, e § a variacdo permitida para kp.

Algoritmo 1: AEH
Entrada: ger, ..., populationSize, classBSize, classCSize, eliteSetSize, percDiffSolution, iterMDR .., iterVNRD,,,x,
kpmin' kpmax’ 6' «a

Saida: s
1 inicio
2 enquanto populacgdo e pool ndo completos faca
3 so < Solucaolnicial(c) // Escolha, aleatoriamente, um método da Subsecdo 3.2
4 s« MDR(sg) // Refine a solucgdo pelo método MDR da Subsecdo 3.6
5 Atualize pool
6 Atualize populagdo(classes B e C)
7 fim
8 ger — 1
9 enquanto ger < ger, .. faca
10 Shase < S € populacao(classes B e C)
11 Squia < s € pool
12 src «— ReconexaoPorCaminhos(spase, Squia) // Bplique a estratégia da Subsecdo 3.7
13 s < ILS-VNRD(sgrc) // Refine a solucdo pelo método ILS-VNRD da Subsecdo 3.8
14 Atualize pool
15 ger — ger + 1
16 para classCSize itera¢Oes, dada pelo nimero de individuos da classe C faca
17 so < Solucaolnicial(«a) // BAplique um dos métodos construtivos da Subsecdo 3.2
18 s < MDR(sg) // Refine a solucdo pelo método MDR da Subsecdo 3.6
19 Atualize populagdo(classes B e C)
20 fim
21 fim
22 s« s* € pool // Escolha a melhor das solugdes do pool
23 retornes
24 fim
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Neste algoritmo, inicialmente sdo criados varios individuos para compor uma populacao e o pool de soluces elite. Esses
individuos sdo formados apos escolha aleatorio de um dos métodos construtivos apresentados na Subse¢do 3.2. Cada individuo
é, entdo, submetido a uma busca local realizada pelo Método Randémico de Descida - MDR (descrito na Subsecao 3.6). Se esse
individuo s for melhor que o individuo que possuir o pior custo dentre todas as solu¢Bes do pool e possuir um percentual minimo
de diferenca para todas as solugdes desse conjunto elite, entdo o pool é atualizado com a inclusdo de s. Caso esse individuo
ndo satisfaca aos requisitos para entrar no pool (linha 5 do Algoritmo 1), verifica-se se s pode fazer parte da populagdo. Para
isso € preciso que ele seja melhor que a pior solugdo desse conjunto, ndo precisando ter um percentual minimo de diferenca em
relacdo aos demais individuos. Criada a populacao inicial, enquanto o nimero méaximo de geragéo (ger ,,,..) ndo for alcancado,
aleatoriamente escolhe-se uma solugdo da populacao para ser a solucdo base do procedimento Reconexdo por Caminhos (linha
12 do Algoritmo 1), detalhado mais adiante na Subsecao 3.7. A solugdo guia é selecionada do pool de soluces elite de acordo
com o grau de diferenga em relacdo a solugdo base. A solugdo que possuir o maior grau de diferenca sera escolhida como guia. A
melhor solugdo encontrada durante a Reconexao por Caminhos é entdo submetida a uma busca local realizada pelo procedimento
ILS-VNRD descrito na Subsecéo 3.8 (linha 13 do Algoritmo 1). Caso a solucdo s retornada pelo ILS-VNRD seja melhor que
a solucdo de maior custo do pool e se s possuir uma porcentagem minima de diferenca para as demais solugdes do conjunto
elite, dada por percDiffSolution, atualiza-se o pool com s. Ao final de cada geracdo reconstrbi-se a classe C da populacao,
substituindo-se seus individuos por novos individuos (linhas 17 a 19 do Algoritmo 1). Como a populacao é ordenada pelo custo
dos individuos, pode acontecer de um novo individuo criado para a classe C possuir um custo menor que um individuo da classe
B. Quando isto ocorre, realiza-se a troca de classes entre os individuos, isto &, automaticamente o novo individuo passa a ser da
classe B e o outro individuo que pertencia a esta classe passa agora a pertencer a classe C. Ao final do algoritmo, retorna-se o
melhor individuo do pool (linha 22 do Algoritmo 1).

3.6 METODO DE DESCIDA RANDOMICA

O Método de Descida Randdmica, ou MDR, & uma heuristica de refinamento que consiste em analisar um vizinho qualquer de
uma dada solucdo e o aceitar somente se ele for estritamente melhor que a solucdo corrente. Caso esse vizinho ndo seja melhor,
a solugdo corrente permanece inalterada e outro vizinho aleatério é gerado. O procedimento é finalizado quando se atinge um
nimero maximo de iteracBes (dado por iterMDR ,,.,) sem que haja melhoria no valor da melhor solucdo obtida. Na adaptacao
feita, a cada iteragdo escolhe-se uma vizinhanga N * qualquer dentre as 17 desenvolvidas e, a seguir, um vizinho qualquer nessa
vizinhanca.

3.7 RECONEXAO POR CAMINHOS

O procedimento de Reconexdo de Caminhos [7] foi utilizado como fase de intensificacdo para 0 AEH proposto. Este algoritmo
inicia calculando a diferenca simétrica de todas as solucGes do pool de solucdes elite em relacdo a solucdo base, s pase, proveniente
da populacao. A diferenca simétrica pode ser entendida como a quantidade de passos que sdo necessarios para sair de uma solugdo
base e chegar a uma solucgdo guia. Isto significa que a cada iteracdo, um atributo que exista na solu¢do guia, mas que ndo pertenca
a solucdo base, é inserido nesta com o objetivo de que ao final do procedimento a solugdo base coincida com a solugdo guia.

Definida a solugéo base, spase, €nquanto ela possuir alguma diferenca para s g,ia, 0 procedimento aplica um movimento que
consiste em inserir na shase um atributo de sqa. O movimento escolhido & o melhor dentre os possiveis movimentos que
podem ser aplicados, isto &, o que trouxer o maior beneficio para a solucdo. A essa solugdo intermediéria, também chamada de
candidata (scang), aplica-se uma busca local por meio do MDR. Se essa solucédo s for melhor que a pior solu¢do do pool e atender
ao critério de diversificagdo de solugdes, entdo se atualiza o pool com s. O procedimento termina quando ocorre a convergéncia
das solugBes, isto €, quando as solugdes base e guia possuem 0s mesmos Vvértices e a ordem de visita dos vértices em ambas as
solucBes é a mesma.

A expressdo para o calculo da diferenca simétrica entre duas solucdes é dada por:

a—+v

DS (Sguia75base) = m

)
em que:

e ¢ representa 0 nimero de arestas semelhantes das solugdes;

e o representa 0 nimero de vértices semelhantes das solucdes;

o A= (A9uiay Abase)\ (Aguie 0 Abase) representa 0 nlimero de arestas distintas entre as solug@es;

o V = (Vyuiayyhase)\ (Vouia 0 ybese) representa o nlimero de vértices distintos entre as solugdes.

3.8 ILS-VNRD

O procedimento de busca local ILS-VNRD, descrito pelo Algoritmo 2, combina os procedimentos heuristicos ILS [1, 2],
MDR e VNRD [3,5]. Ele tem como solugdo inicial a melhor solucdo encontrada durante a Reconexdo por Caminhos (vide
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Subsecdo 3.7). Em seguida, aplica-se um procedimento de busca local, 0 VNRD (descrito na Subsecdo 3.8). A cada iteracdo
do ILS-VNRD, gera-se uma perturbagdo na solugdo corrente. Essa perturbagdo consiste em realizar kp movimentos aleatorios
dentre aqueles descritos na Subse¢do 3.3, sendo kp um nimero compreendido entre dois valores parametrizados, kp min € kPmax.
conforme mostra o algoritmo a seguir.

Algoritmo 2: ILS-VNRD
Entrada: sgc, iterMDR o, iterlLSyax, Iter'VNRDmax, KPoins KPpmax: O

Saida: s
1 inicio
2 | s« MDR(spc, ittrMDRax)
3 kp — kpmin
4 iter — 1
5 enquanto kp < kpmax faca
6 enquanto iter — melhorlter < iterILS,, ., faca
7 iter «— iter + 1
8 s’ « perturbacao(s, kp)
9 s” «— VNRD(s', iterVNRD 4 )
10 se f(s”) < f(s)entdo
11 s+ 8"
12 melhorlter < iter
13 kp — kpmin
14 fim
15 fim
16 kp—kp+9
17 fim
18 retorne s
19 fim

A soluggo perturbada (linha 8 do Algoritmo 2) aplica-se 0 VNRD, tentando com isso gerar uma solucdo melhorada. Se
essa for melhor que a solugdo corrente, entdo a solugdo melhorada & aceita como a nova solugdo corrente e reinicia-se 0 valor
de kp. Essa repeticdo é executada até que um nimero maximo de iteracdes sem melhora seja realizado. Quando isso ocorre,
incrementa-se o grau de perturbagdo, kp, em um fator ¢, até que kp atinja seu valor maximo (kp max). A variagdo do grau de
perturbacdo & uma estratégia importante, pois permite a intensificacdo da busca e diversificagdo das solu¢des geradas. A busca &
intensificada quando o grau de perturbacdo é baixo e a diversificacdo ocorre quando esse grau atinge um valor relativamente alto.

3.9 DESCIDA RANDOMICA EM VIZINHANCA VARIAVEL

O Método de Descida Randémica em Vizinhanca Variavel (Variable Neighboohoord Randon Descent, VNRD), é uma variante
do Método de Descida em Vizinhanga Variavel (Variable Neighboohoord Descent, VND) [3, 5].

O VND é um método de refinamento que consiste em explorar o espago de solugBes por meio de trocas sistematicas de
estruturas de vizinhanga (descritas na Sec¢do 3). O método aceita somente solucdes de melhora da solugdo corrente e retorna a
primeira vizinhanga quando uma solugao melhor é encontrada.

A grande diferenca do VNRD para o VND é que, no primeiro método, a exploracdo de cada vizinhanga ndo € feita por
completa, apenas um namero limitado de vizinhos dela é explorado. No procedimento desenvolvido, sdo feitas iterVNRD .
iteracdes sem melhora na vizinhanca corrente. O VNRD & finalizado quando nenhuma solugdo de melhora é encontrada ap6s a
aplicacdo de todas as estruturas de vizinhanga utilizadas. O Algoritmo 3 mostra o pseudocédigo do método de busca local VNRD
desenvolvido.

No Algoritmo 3, as r estruturas de vizinhanga, nomeadas de N ' a N'7, sdo aquelas descritas na Subsegdo 3.3, consideradas
na seguinte ordem de exploracdo do espaco de busca:

e N': addCheapestinsertion;
e N?2: addGENIUS;

e N?3: shift;

o N4 swap;

e N°: Or-opt;

o N%: 2-opt;

e N7: 3-opt;
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e N3: dropSimple_re_addCheapestinsertio;

e N?: dropSimple_re_addGenius;

e N'9: dropGenius_re_addCheapestinsertion;
e N'!!: dropGenius_re_addGenius;

e N!2: dropSimple_addCheapestinsertion;

e N!3: dropSimple_addGenius;

e N'4: dropGenius_addCheapestinsertion;

e N'%: dropGenius_addGenius;

e N16: dropSimple;

e N'7: dropGenius;

Algoritmo 3: VNRD
Entrada: sq, iterVNRDax

Saida: s
1 inicio
2 S < So
3 Sejam as r estruturas de vizinhanga N'! a N7 definidas na Subsegdo 3.3
4 k—1
5 §*— s
6 enquanto k < r faca
7 iter — 1
8 enquanto iter < iterVNRD .. faca
9 iter — iter + 1
10 Gere aleatoriamente um vizinho s’ € N*(s)
1 se f(s") < f(s) entdo
12 s &
13 iter — 1
14 fim
15 fim
16 se f(s) < f(s*) entdo
17 s «— s
18 k—1
19 fim
20 sendo
21 | ke—k+1
22 fim
23 fim
24 § «— s*
25 retorne s
26 fim

4 RESULTADOS E ANALISE

O Algoritmo Evolutivo Hibirdo (2EH) foi implementado na linguagem C++ utilizando o ambiente Microsoft Visual Studio
2008 e testado em um computador Intel Core 2 Duo, com 2.2 GHz e 2.5 GB de meméria principal, rodando o sistema operacional
Windows Vista. Para valida-lo, foram utilizados dois grupos de problemas-teste adaptados para 0 PRRCP a partir do repositorio
TSPLIB [21], a biblioteca de problemas-teste mais conhecida para o PCV. A justificativa para ndo se ter utilizado os problemas-
teste do trabalho de [16] se deve a ndo disponibilidade de tais problemas na literatura.

Basicamente, a adaptacao consiste em, a partir da matriz de distancias dos vértices, das porcentagens de vértices que se deseja
ter em cada um dos trés conjuntos, encontrar uma distancia de cobertura de forma que se consiga ter a porcentagem desejada de
Vértices de W com pelo menos algum vértice de V' cobrindo esses vértices. Além disso, foram tomados outros cuidados, como
por exemplo, de ndo permitir que apenas os vértices de 7" consigam cubrir os vértices de W e nem permitir que o prémio minimo
a ser coletado possa ser satisfeito apenas com os vértices de T, pois caso esses casos acontecam, descaracteriza-se 0 PRRCP, que
se reduziria a um PCV, mas com apenas 0s vértices obrigatorios.
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Os problemas-teste do PRRCP envolvem coleta minima de 25%, 50% e 75% do prémio total dos vértices de V. Com isso, em
grande parte dos problemas, alguns vértices do conjunto V'\T' devem estar obrigatoriamente presentes na solugdo, o que dificulta
sua resolucdo, uma vez que o nimero de combinagBes aumenta exponencialmente.

Os problemas-teste utilizados foram agrupados em dois conjuntos. No Grupo 1, o nimero de vértices varia entre 50 e 200;
enquanto no Grupo 2 esse niimero varia de 201 a 400. O detalhamento da construcdo de tais problemas pode ser encontrado
em [18].

Para cada problema-teste foram realizadas 10 execug¢Bes, cada qual partindo de uma semente diferente de nimeros aleatérios.
Os pardmetros adotados no Algoritmo Evolutivo Hibrido foram os seguintes: ger ... = 7, populationSize = 5, classBSize = 3,
classCSize = 2, eliteSetSize = 5, percDiffSolution = 0,15, iterMDR ,,.x = 300, iterlLS,,ax = 100, iterVNRD,,ax = 100, kp,,,;,, =
5, KPpmax = 7.0 = 2 e o = 0, 8. Tais valores foram definidos apds uma bateria preliminar de testes.

Para legitimar o desempenho do AEH proposto, este foi comparado com as duas melhores versdes, descritas em [18], de
um algoritmo de busca local baseado na metaheuristica Iterated Local Search, tendo como método de busca local o MDR. Para
o Grupo 1, o AEH foi comparado com a versdo ILS-MDR-AD, a qual tem o procedimento ADD como método de geragao de
solucdo inicial. Para o Grupo 2, o AEH foi comparado com a versdo ILS-MDR-IB, a qual usa o procedimento da Insercdo Mais
Barata para construir uma solugdo.

Esses algoritmos foram comparados pelos seguintes critérios: (a) custo médio de todos os problemas do grupo; (b) desvio
médio das solugdes em relacdo ao melhor custo conhecido; (c) taxa de sucesso de cada algoritmo em alcangar o melhor custo em
pelo menos uma das dez execucdes; (d) porcentagem de problemas que cada algoritmo encontrou 0 menor custo sozinho.

As Tabelas 1 e 2 resumem os resultados das comparacdes envolvendo problemas-teste do Grupo 1 e Grupo 2, respectivamente.
Nessas tabelas, a primeira coluna indica 0 nome do algoritmo; a segunda, o custo médio de todos os problemas; a terceira, 0
desvio médio do custo das solugcdes em relacdo ao melhor custo conhecido e a quarta, o tempo médio gasto em cada execucdo do
algoritmo. Na pendltima coluna mostra-se a taxa de sucesso de cada algoritmo em alcangar o melhor custo em pelo menos uma
das dez execugdes. Por fim, na Gltima coluna, apresenta-se a porcentagem de problemas que cada algoritmo encontrou o menor
custo sozinho.

O desvio médio é calculado pela Equagéo (3):

Média — Melhor Valor

Desvio = Melhor Valor x 100 @)

Tabela 1: Comparacdo entre os algoritmos ILS-MRD-AD e AEH nos problemas-teste do Grupo 1

\ersdo Custo Desvio (%) Tempo (s) Sucesso (%)  Sozinho (%)
ILS-MRD-AD 20080 0,06 1255,9 96,4 0
AEH 20073,5 0,02 1538,3 99,1 18

De acordo com a Tabela 1, observa-se que o Algoritmo Evolutivo Hibrido (AEH) obteve um desempenho superior ao de
ILS-MRD-AD. Isto se deve ao fato de que o desvio médio das solugdes de AEH foi trés vezes menor que o do algoritmo
ILS-MRD-AD, no caso, de 0,02% e, além disso, 0 AEH encontrou 0 melhor valor conhecido em 99,1% dos casos do Grupo 1, e
em 1,8% dos problemas-teste encontrou esse melhor valor sozinho.

Em relacdo aos tempos de execucdo, verifica-se que estes mostraram-se proximos, apesar de o Algoritmo Evolutivo possuir
o procedimento Reconexdo por Caminhos adicional em relagdo as outras propostas.

O motivo de a Reconexao por Caminhos nao ter elevado muito o tempo de execugdo do Algoritmo Evolutivo é justificado
pelo fato de o nimero de vértices nos problemas-teste do Grupo 1 nao ser muito elevado e, dessa forma, pequenos esforgos
do algoritmo ja melhoram bastante a qualidade da solugdo. No Algoritmo Evolutivo, a populacdo é gerada pelos diferentes
métodos de geragdo da solucdo inicial; com isso, 0s custos e, consequentemente, o arranjo dos vértices nas solucdes & o mais
variado possivel. Com uma leve busca local realizada em cada individuo da populagdo apds sua criacdo, as solucBes sdo bem
melhoradas, formando-se uma populagdo com uma qualidade melhor. Entdo, quando essas solucdes sdo encaminhadas para a
Reconexdo por Caminhos, poucos movimentos precisam ser efetuados para se sair da solucdo base e alcancar a solucéo guia, o
que faz com que o tempo de execucgdo do algoritmo ndo cresga muito.

Tabela 2: Comparacao entre os algoritmos ILS-MRD-I1B e AEH nos problemas-teste do Grupo 2

Versdo Custo Desvio (%) Tempo (s) Sucesso (%)  Sozinho (%)
ILS-MRD-IB 33752,7 0,34 4897,5 76,7 3.3
AEH 33641,2 0,14 9294 91,0 16,7

Com base na Tabela 2, observa-se que a diferenca do desempenho do Algoritmo Evolutivo em relacdo ao IL.S-MRD- IB foi
mais significativa para os problemas-teste do Grupo 2. De fato, 0 AEH apresentou um desvio médio de 0,14%, menor que o do
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algoritmo ILS-MRD-IB, que foi de 0,34%. Além disso, 0 nimero de problemas-teste que o Algoritmo Evolutivo encontrou
o melhor valor conhecido, seja esse valor o 6timo ou um limite superior, foi superior a 90%, valor esse bem maior do que o
alcancado pelo algoritmo IL.S-MRD-IB, de 76,7%. Para os problemas-teste do Grupo 2, 0 AEH encontrou, sozinho, a melhor
solucdo conhecida para aproximadamente 16,7% dos casos. Assim, tal como no caso anterior, também pode-se concluir que o
AEH ndo necessita de solugdes iniciais de boa qualidade para convergir para boas soluces finais.

Em relagdo ao tempo de execucdo, verifica-se que o AEH gastou em média o dobro de tempo que a outra abordagem proposta.
Tal fato é justificado, ao contrério dos problemas-teste do Grupo 1, pela utilizagdo da Reconexd@o por Caminhos. Nos problemas
do Grupo 2, o conjunto de vértices € muito maior; com isso, a busca local realizada apo6s a criagdo de cada individuo ndo melhora
tanto a qualidade da solugdo como acontece nos problemas-teste do Grupo 1. Dessa forma, a distancia da solucao base em relacdo
guia & maior, o que faz com que a Reconexdo por Caminhos demande mais tempo para ser executada. Além disso, o tempo de
execucdo para 0 Grupo 2 ja é naturalmente mais elevado.

De acordo com os resultados, observou-se que o maior beneficio em se utilizar a Reconexao por Caminhos foi justamente a
de melhorar a qualidade da solugdo que é passada ao ILS-VNRD, facilitando a convergéncia na fase de busca local.

Testes computacionais também foram efetuados tendo como objetivo verificar a capacidade dos algoritmos em alcangar um
dado valor alvo (ou seja, encontrar uma solu¢do com um custo no minimo tdo bom quanto o valor alvo) em fung¢ao do tempo. Os
experimentos foram conduzidos conforme a proposta de [22]. Cada algoritmo foi executado 100 vezes, sendo interrompido apds
alcancar o valor alvo em cada execucdo ou esgotado um tempo limite, no caso, 800 segundos. N&do foram permitidos tempos de
execucao repetidos; assim, 0s tempos repetidos foram descartados e uma nova execuc¢do foi agendada. Apos as execugdes, 0s
tempos nos quais o valor foi atingido foram ordenados, de forma crescente, e para cada tempo ¢ ; foi associada uma probabilidade
pi = % A seguir, os pontos z; = (¢;,p;), parai = 1,---,100 foram plotados. A Figura 1 mostra a distribui¢do de
probabilidade empirica para os algoritmos AEH e ILS-MDR - IB, tendo como valor alvo a melhor solucdo de um problema-teste
do grupo 2, no caso, gr229 VT45_T46 W138 25.

0.8 T T T T T T T
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Figura 1: Distribui¢do de probabilidade empirica AEH x ILS-MDR

Verifica-se, pela Figura 1 que nenhum dos dois algoritmos alcan¢a o alvo em 100% das execugBes. No entanto, o Algoritmo
Evolutivo Hibrido é o que o encontra com mais frequéncia, com quase 80% de probabilidade, contra pouco mais de 60% do algo-
ritmo ILS-MDR- IB. Em relacdo ao tempo de execucdo, observa-se que até cerca de 250 segundos, o algoritmo ILS-MDR-IB
tem uma probabilidade maior de alcancgar o valor alvo; entretanto, depois desse tempo, o desempenho desse algoritmo passa a
ser inferior ao do AEH. Apos cerca de 450 segundos, o algoritmo ILS-MDR-IB estagna e ndo consegue mais alcangar o alvo,
ao contrario do algoritmo AEH, o qual prossegue melhorando sua capacidade de encontrar o valor alvo.

De acordo com os resultados apresentados, 0 AEH foi 0 que gerou as melhores solucdes para a maioria dos problemas-teste.
Esse mérito se deve & caracteristica do algoritmo em trabalhar com os dois tipos de busca, local e populacional, mesclando
solucBes de boa qualidade com solucBes de qualidade inferior, fazendo com que a busca local tenha mais chances de melhorar
a solucdo. O algoritmo se mostrou robusto por apresentar solucdes finais com baixa variabilidade, no caso, sempre inferior a
0,14%.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho abordou o Problema de Recobrimento de Rotas com Coleta de Prémios (PRRCP). Para resolvé-lo, foi proposto
um Algoritmo Evolutivo Hibrido, que mescla busca local com busca populacional. Para gerar os individuos da populagdo foram
adaptados cinco métodos de geracao de solucdo inicial do PCV para serem utilizados no PRRCP. Para combinar diferentes
individuos, foi utilizado o procedimento Reconexdo por Caminhos e para refina-los, utilizou-se a metaheuristica Iterated Local
Search, tendo o Variable Neighborhood Random Descent (VNRD) como método de busca local. O VNRD explora a vizinhanga
de uma solugdo por meio de dezessete diferentes estruturas de vizinhanga, baseadas em movimentos classicos usados para a
resolucdo do PCV, bem como em adaptagdes da heuristica GENIUS e do Método da Inser¢cao Mais Barata. De acordo com 0s
resultados obtidos, verifica-se que o algoritmo proposto é eficiente e robusto para resolver o PRRCP, sendo capaz de produzir
soluc®es finais de boa qualidade.

Como trabalhos futuros, propde-se um estudo aprofundado de técnicas exatas para resolugao do PRRCP, como, por exemplo,
geracdo de cortes e geracdo de colunas. A justificativa para tal & que estas técnicas ja foram amplamente estudadas para o PCV e
se mostraram bem sucedidas. Como o0 PRRCP é uma generalizagdo do PCV, acredita-se que as mesmas sejam promissoras para
resolucdo do PRRCP. Outra proposta consiste na otimizacdo do desempenho da avaliacdo das solugdes. Como a cada movimento
realizado, toda a solugdo é reavaliada, seria apropriado o desenvolvimento de uma técnica que calculasse o novo custo tendo em
vista apenas as modificacBes feitas na nova solucdo, o que contribuiria para reduzir o tempo demandado pelo algoritmo proposto.
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