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Abstractdl This paper proposes a hybrid evolutionary algorifior getting an approximate solution for the Prallecting
Covering Tour Problem (PCCTP). The proposed algaritombines heuristic strategies based on Iteflatedl Search, Vari-
able Neighborhood Descent, Path Relinking and GENpllocedures. Computational results on a set tdirigss illustrate the
effectiveness and the robustness of the propoagikstie.
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Resumd] Este artigo prop&e um algoritmo evolutivo hibrjzira obter solugbes aproximadas para o ProblerRecigbrimen-
to de Rotas com Coleta de Prémios (PRRCP). O aigmproposto combina estratégias heuristicas basewsss procedimentos
Busca Local Iterada, Busca em Vizinhanga VariadRetonexdo por Caminhos e GENIUS. Resultados comipatas para um
conjunto de instancias mostram a eficiéncia e agt@z da heuristica proposta.

Palavras-chavé] Inteligéncia Computacional, Metaheuristicas, Algoo Evolutivo.

1 Introducéo sen, 1997), GENIUS (Gendreatial, 1992) e Reco-
nexao por Caminhos (Glover e Kochenberger, 2003).
Com o aumento da complexidade dos processos pro- O PRRCP, referido na literatura coidoze Col-
dutivos, ha uma necessidade cada vez maior da utililecting Covering Tour Problen{PCCTP), é uma
zacdo de sistemas inteligentes, que auxiliem o provariante do Problema de Recobrimento de Rotas
cesso de tomada de decisdo da melhor maneira po§PRR), que por sua vez é uma generaliza¢do do Pro-
sivel. Métodos classicos de otimizac&o tém encentrablema do Caixeiro Viajante (PCV).
do dificuldade para obter a melhor solucédo, dita 6t O PRR pode ser definido em um grafo néo-
ma, mesmo quando alguns deles possuem teoricadirecionadoG = (N, E), sendoN =V O W, com
mente a garantia de atingi-la. A elevada complexida vV =T O (V \T) representando o conjunto dos vértices
de dos problemas de otimizag&o encontrados em difegue podem fazer parte da rota (solucié} conjun-
rentes areas tem provocado a necessidade de dese-dos vértices que precisam ser cobeios {(v;, V)
volvimento de novos métodos mais eficientes na pra{ v, v; 0V}, T o conjunto dos vértices obrigatorios,
tica para solucionar tais problemas. Esses métodossto ¢, qualevemfazer parte da rota\&\T, o conjun-
sdo usualmente o resultado da adaptacéo de canceitéo dos vérticeopcionais que ndo necessariamente
de varias areas. Um exemplo bem sucedido sdo agrecisam fazer parte da rota. Diz-se que um vémtice
metaheuristicas, ou heuristicas inteligentes. Acpri O W esta coberto quando existe na SO|U(;§.O pe]o me-
pal caracteristica desta categoria de métodosod-a p nos um vérticer, 0 V tal qued(w;, v;) < D, sendoD
sibilidade de encontrar diferentes 6timos locais du ym parametro do problemadeuma funcdo real que
rante a busca pela melhor solugdo. Entre esses mét@etorna a distancia entre os vértiveg V.
dos, destacam-se os Algoritmos Evolutivos, os quais 5 partir destas consideraces, tem-se que o PRR
tém se mostrado eficientes na resolucdo de varioggnsiste em determinar uma rota de comprimento
problemas combinatorios. minimo sobre um subconjunto ¥ contendo todos
Neste trabalho, desenvolvemos um Algoritmo o5 vértices obrigatério e cobrindo todos os vérti-
Evolutivo Hibrido (AEH) para resolver o Problema ces dew. Uma vez gue o PRR pode ser reduzido ao
de Recobrimento de Rotas com Coleta de Prémioscy fazendo-s® = O,W=0 eN=T, e este se en-
(PRRCP). O AEH combina estratégias heuristicasquadra na classe de probleniB-dificeis entdo o
baseadas nos procedimentteyated Local Search  prR também o é.
Busca em Vizinhanca Variavel (Mladenovic e Han-
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O PRRCP, além das restriges comuns ao PRR, Para explorar o espaco de solugdes, utilizam-se
possui as seguintes particularidadésa (cada vértice  cinco movimentos classicos usados para o PCV, os
i deV esta associado um prémio nao-negapivdii) quais séo apresentados a seguir:Saift - consiste
a quantidade dos prémios coletados nos vértices preem remover um vértice e reinseri-lo em outra posi-
sentes na solugdo tem que ser maior ou igual & quargao; (b)Swap- troca dois vértices de suas posigoes;
tidade minima pré-estabelecida, dada PRIZE O (c) Or-Opt - extensdo dshift, consistindo em remo-
objetivo do PRRCP, assim como no PRR, é encontraver um conjunto de vértices adjacentes e os reinser
uma rota de comprimento minimo em um subconjun-los em outra posi¢éo; (@-Opt- remove duas arestas
to deV, satisfazendo as restrigbes de pertinéncia dendo adjacentes e insere duas novas arestasdp)-
todos os vértices dEa solucéo, a cobertura de todos remove trés arestas ndo adjacentes e insere trés no
os vértices daV e por fim, a coleta da quantidade arestas. Além desses movimentos, sdo usados quatro
minima de prémiosARIZE). Analogamente ao PRR, movimentos baseados nas fases de inser¢cao e remo-
0 PRRCP também é considerado um probl&Ra ¢do da heuristica GENIUS e na inser¢ao do algoritmo
Dificil, uma vez que pode ser reduzido ao PO\:(  de Inser¢do Mais Barata. Para avaliar uma solucao,
0,N=T, PRIZE= 0 eW=10). utiliza-se uma fungéd(s), baseada em penalidade,

gue determina os custos totais de deslocamenta. Ess
funcdo consiste em somar todos os custos (disgncia

2 Trabalhos Relacionados de todas as arestas presentes na solugéo e penaliza
ndo atendimento das restricdes do problema.

O PRR foi formulado inicialmente por Current e
Schilling (1989). Nesse trabalho, os autores almrda . _ o
o PRR através de uma heuristica de duas etapas, serft Algoritmo Evolutivo Hibrido (AEH) proposto
do que a primeira minimiza o comprimento da rota e
a segunda maximiza o nimero de vértices cobertos O termo Algoritmo Evolutivo (AE) compreende
pela rota gerada na primeira etapa. Posteriormenteyma familia de resolvedores de problemas com base
(Gendreatet al, 1995) propuseram um procedimen- em principios que podem ser encontrados na evolu-
to baseado na heuristica GENIUS (Gendreral,  ¢d&o bioldgica (Eiben and Rudolph, 1999).

1992) e no Algoritmo PRIMALSet CoveringBalas As trés linhas principais de estudo nessa &rea séo
and Ho, 1980) para resolucdo do PRR. o Algoritmo Genétic{AG), Estratégias de Evolugéo

Além desse procedimento, nesse trabalho tam{EE) eProgramacéo Evolutiv§PE).
bém foram propostas quatro regras de redugdo, um Um AE tipico funciona da seguinte forma: a ca-
algoritmo exato baseado na técnBmnch-and-Cut ~ da geracdo constréi-se um conjunto de individuos,
e uma formulacdo matematica. Maniezed al. representando as solu¢des de um problema de otimi-
(2005) apresentaram uma formulagdo matematicazacdo. Esses individuos, juntamente com a populagao
para o PRR. Além disso, 0s autores também apreser¥inda de geracdes anteriores, sdo combinados numa
tam heuristicaScatter Searcpara o PRR. Em Motta fase de cooperacgéo para formarem novos individuos.
et al. (2001) é proposta uma nova formulacdo mate-Esses novos individuos passam, entdo, por uma fase
matica e uma heuristica GRASP para resolver o PRRde adaptacéo antes de se decidir quais serdodoslui

Por ser um problema relativamente novo, exis-Na populacéo que ira para a proxima geracéo. G algo
tem poucos trabalhos na literatura relacionados aditmo finaliza ao se atingir um nimero maximo de
PRRCP. Em Lyra (2004) s3o propostas uma formula-9eracdes (Hertz and Kobler, 2000).
¢do matematica, uma regra de reducdo dos vértices No Algoritmo Evolutivo proposto para resolver
do problema e uma heuristica GRASP (Feo e Resen® PRRCP, utiliza-se o conceito de classes para dife
de, 1995). Na dissertacéo de Silva (2009) sdo pro+enciar os individuos. A clasgg representada pelo
postas trés novas regras de reducéo para o PRRC[ppO| de solucdes elite, contém os melhores indivi-
uma nova formulagdo matematica e duas abordagenguos em termos de custo da solugéo, encontrados
heuristicas baseadas dierated Local Search durante as geracdes. Esses individuos séo substitui

dos somente se melhores individuos forem criados. A
classeB é representada por uma parcela da popula-

3 Metodologia proposta ¢cdo que também sb é substituida caso individuos de
melhor custo sejam gerados.
Para gerar uma solucéo inicial sdo utilizados cin- Por fim, a classeC é representada pela outra

co algoritmos construtivos: 1) Os algoritmos ADD e parcela restante da populagdo com individuos de cus
DROP de Lyra (2004); 2) Adaptacdo ao PRRCP dostos mais elevados, substituidos em todas as geracde
algoritmos de Insercdo Mais Barata e do Vizinho Para gerar a populagdo inicial, utilizam-se versdes
Mais Préximo e 3) Adaptacdo da heuristica GENIUS randomizadas dos cinco métodos construtivos apre-
(Gendreatet al, 1992). sentados na Secéo 3.



Anais do IX Congresso Brasileiro de Redes Neurais / Inteligéncia Computacional IX CBRN)

Ouro Preto 25-28 de Outubro de 2009

©Sociedade Brasileira de Redes Neurais

Como os métodos possuem idéias diferentes, diencontrada durante Reconexdo por Caminhos
versificando-os na geracdo da populacdo inicial, di entdo submetida a uma busca local realizada pelo
versificam-se os individuos, promovendo assim umaprocedimentolLS-VNRD descrito na Subsecgédo 4.3.

miscigenacgédo entre os individuos.

Caso a solugée retornada peldLS-VNRDseja me-

O Algoritmo 1 apresenta o pseudocédigo do Al- Ihor que a solugéo de maior custopiml e ses pos-

goritmo Evolutivo Hibrido proposto.

procedimento Algoritmo Evolutivo Hibrido
enguanto (completo(populacag pool) )
$ « Solucaolnicial
s « MRD(s)
pool s
se!poolAtualizadoentao
populacao— s
fim se
fim enquanto

engquanto (ger < gefmay
Spase — S populacao

Sguia <~ SO pool
Szc « Reconex&o por Caminho&ase Syuia)
S « ILS-VNRD(Sge)
pool ~ s
para (njng < classeC)
S « Solucaolnicial
s « MRD(s)
populacao-— s
fim para
ger — ger+ 1;
fim enquanto
S « s* [ pool
retorne s

Algoritmo 1: Algoritmo Evolutivo Hibrido

suir uma porcentagem minima de diferenca para as
demais solugBes do conjunto elite, atualiza-ped
coms. Ao final de cada geracgao reconstroi-se a clas-
se C da populacag substituindo-se seus individuos
por novos individuos. Comopopulacaoé ordenada
pelo custo dos individuos, pode acontecer de um no-
vo individuo criado para a clas€egpossuir um custo
menor que um individuo da clasBe Quando isto
ocorre, realiza-se a inversdo de classes entnedes i
viduos, isto é, automaticamente o novo individuo
passa a ser da clasBes 0 outro individuo que per-
tencia a esta classe passa agora a pertencersa clas
C. Ao final do algoritmo, retorna-se o melhor inélivi
duo (solucao) dpool

4.1 Método Randdémico de Descida — MRD

O Método Randémico de Descida, ou MRD, é 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 awluca
corrente. Caso esse vizinho ndo seja melhor, a solu
cdo corrente permanece inalterada e outro vizinho é
gerado. O procedimento € finalizado quando se atin-
ge um nimero maximo de iterag6es sem que haja
melhorias no valor da melhor solucéo obtida.

4.2 Reconexdo por Caminhos — RC

Neste algoritmo, inicialmente s&o criados varios O procedimento de Reconexdo de Caminhos (Glover

individuos para compor umaopulacaoe o pool de e Kochenberger, 2003) foi utilizado como fase de
solucdes elite. Cada individuo é entdo submetido dntensificacdo para o AEH proposto. Este algoritmo
uma busca local realizada pelo Método Randdmicoinicia calculando a diferenca simétrica de todas as
de Descida - MRD (descrito na Subsecéo 4.1). Sesolu¢bes dgool de solugdes elite em relagéo a solu-
esse individu for melhor que o individuo que pos- Ga0 bases.se proveniente daopulacao A diferen-

suir o pior custo dentre todas as solucbepaial e ¢a simétrica pode ser entendida como a quantidade
possuir um percentual minimo de diferenca para to-de passos que sdo necessarios para sair de uma solu
das as solugdes desse conjunto elite, entdo dizatua ¢ao base e chegar a uma solugdo guia. Isto s@nific
o pool com a inclusdo de. Caso esse individuo ndo que a cada iteragdo, um atributo que exista na solu
satisfaca os requisitos para entrampool (poolAtua- ¢80 guia, mas que ndo pertenga a solugdo base, € in
lizado), verifica-se ses pode fazer parte daopula-  serido nesta com o objetivo de que ao final dogroc
cao. Para isso é preciso que ele seja melhor que gimento a solugéo base coincida com a solugdo guia.
pior solucdo desse conjunto, ndo precisando ter um  Definida a solugio basa,,se €nquanto ela pos-
percentual minimo de diferenca em relagdo aos desuir alguma diferenga pasg,, 0 procedimento apli-
mais individuos. Criada populacaoinicial, enquan-  ca um movimento que consiste em inserisja um

to 0 nimero maximo de gerac&¥ef,sy) nédo for al-  atributo desy,.. O movimento escolhido é o melhor
cancado, aleatoriamente escolhe-se uma solucdo ddentre os possiveis movimentos que podem ser apli-
populacaopara ser a solucdo base do procedimentocados, isto €, o que trouxer o maior beneficio para
Reconexdo por Caminhowide Subsecdo 4.2). A solugdo. A essa solucdo intermediaria, também cha-
solucdo guia é selecionada pool de solugbes elite  mada de candidata{.y, aplica-se uma busca local
de acordo com o grau de diferenga em relacédo a solupor meio do MRD. Se essa soluggifor melhor que

cdo base. A solucdo que possuir o maior grau de dif a pior solu¢cdo dpool e atender ao critério de diver-
renga serd escolhida como guia. A melhor solugaosificagéo de solugdes, entéo se atualipaa coms.
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O procedimento termina quando ocorre a convergéntestado em um computador Intel Core 2 Duo, com
cia das solucgdes, isto é, quando as solugbes base 22 GHz e 2.5 GB de memodria principal, rodando o
guia possuem 0s mesmos vértices e a ordem de visiteistema operacional Windows Vista. Para valida-lo,

dos vértices em ambas as solugfes € a mesma. foram utilizados problemas-teste adaptados para o
PRRCP a partir do TSPLIB, proposto em Silva
4.3 ILS-VNRD (2009). A justificativa para ndo se ter utilizade o

. _ . .. problemas-teste do trabalho de Lyra (2009) se deve
O procedimento ILS-VNRD tem como solucdo inici- 54 disponibilidade de tais problemas na literatura

al a melhor solucdo encontrada durante a Reconexag, siva (2009) foram criados problemas-teste com
por Caminhos (Subsecdo 4.2). Em seguida, aplica-s@g|eta minima de 25%, 50% e 75% do prémio total
um mecanismo de busca local, 0 VNRD (Subsecaoyss vértices de/. Com isso, em grande parte dos
4.4). A cada iteragdo d~o proced|me~nto ILS-VNRD, problemas, alguns vértices do conjuel devem
gera-se uma perturbacdo na solucdo corrente. ESsggiar obrigatoriamente presentes na solugdo, o que

perturbacdo consiste em realikamovimentos Alea- ificyita a resolugéo do problema, pois o nimero de
térios dentre aqueles descritos na Secéo 3, sendo combinagdes aumenta exponencialmente.

um numero afb'“a“o compreend|do entree um Foram utilizados dois grupos de problemas para

valor parametr|zao~lo, denominaki ) validar a metodologia proposta. Esses grupos, cha-
A essa solugdo perturbada, aplica-se 0 VNRD, maqos de Grupo & Grupo 2respectivamente, pos-

tentando com isso gerar uma solucdo melhorada. Sg,em problemas com o nimero de vértices variando

essa for melhor que a solugéo corrente, entaoua sol ontre50 e 200 para 0 Grupo 1 e d&01a400 para o

¢do melhorada € aceita como a nova solugao corrent@;rupo 2. Para cada problema foram realizatias

e reinicia-se o valor dep. Essa repeticéo € executada gyecycses, cada qual partindo de uma semente dife-

até que um numero maximo de iteraces sem melnorgenie de nimeros aleatérios. Os parametros adotados

seja realizado. Quando isso ocorre, incrementa-se @, Algoritmo Evolutivo forammaxGer= 7, populati-

grau de perturbacaép, em um fatordelta, até que  gnsize= 5, classBSize 3, classCSize 2, eliteSetSize 5,

kp atinja seu valor maximokpma). A variagdo do  percDiffSolution= 0,15 iterMaxMRD= 300,iterMaxILS=

grau de perturbacéo € uma estratégia importani®, po 100, iterMaxVNRD = 100, kpMinILSVNRD= 5, kpMa-

permite a intensificagdo da busca e diversifical@®  xILSVNRD= 7 edelta= 2. Tais valores foram definidos

solugdes geradas. A busca é intensificada quando através de testes preliminares.

grau de perturbacéo € baixo e a diversificag@orecor Para legitimar o desempenho do AEH proposto,

quando esse grau atinge um valor relativamente alto este foi comparado com as duas melhores versdes,

descritas em Silva (2009), de um algoritmo de busca

4.4 Descida Randdmica em Vizinhanga Variavel local baseado na metaheuristitrated Local Sear-

ch, tendo como método de busca local o MRD. Para

o Grupo 1, o AEH foi comparado com a verséo ILS-

MRD_AD, a qual tem o procedimento ADD como

método de geracao de solugdo inicial. Para o Grupo

VND : Nenad Miad ) e 2, 0 AEH foi comparado com a verséo ILS-MRD_IB,
cent ), proposto por ena adenovic € Fler- qual usa o procedimento da Inser¢do Mais Barata
re Hansen em 1997. O VND é um método de refina- ara construir uma soluc&o

mento gue consiste em expl_orar 0 espaco de SQIUQ.GG% Esses algoritmos foram comparados pelos se-
por meio de trqcas S|stema'£lcas de est_ruturaszn}e VI quintes critérios: (agusto médio de todos os problemas
nhanca (descritas na Secdo 3), aceitando somentg

lucses d i d UCH i t d 0 grupo; (b) desvio médio das solu¢des em relacdo ao
Solucoes de meihora da solucao corrente € retadnand o custo conhecidéc) taxa de sucesso de cada algo-

a primeira estrutura quando uma solugéo melhor &itmo em alcancar o melhor custo em pelo menos dasa
encontrada. A grande diferenca do VNRD para Odez execucteqd) porcentagem de problemas que cada
VND é que a exploragéo de cada vizinhanga n&o éilgoritmo encontrou o menor custo sozinho

feita por completa, apenas um percentual desta € ex  De acordo com os critérios considerados, obser-
plorada. O valor desse percentual € um parametrqou-se que, para os problemas do Grupo 1, o AEH
passado para o metodo. Este metodo finaliza quand@bteve um desempenho superior ao ILS-MRD_AD,
se aplica todas as estruturas de vizinhanca e édo §4 que o custo médio das solugdes obtidas pelo AE
encontra nenhuma solucéo de melhora. foi de 20073 enquanto o ILS-MRD_AD obteve um
custo médio d®008Q O desvio médio das solucdes
do AE foi inferior ao do ILS-MRD_AD, no caso, de
0,026 contra0,08% do outro algoritmo. Além disso,

0o AEH encontrou o melhor valor conhecido em

O AEH foi implementado na linguagem C++ utili- 99,1% dos casos do Grupadntra os 96,4% obtidos
zando o ambiente Microsoft Visual Studio 2008 e pe|o ILS-MRD_AD, e em 1,8% dos prob|emas-teste’

O Método de Descida Randémica em Vizinhanca
Variavel (Variable Neighboohoord Randon Descent
VNRD), é uma variante do Método de Descida em
Vizinhanca Variavel Yariable Neighboohoord Des-

5 Resultados e Andlise
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0 AE encontrou esse melhor valor sozinho enquantoLocal Search(ILS), tendo oVariable Neighborhood

0 outro algoritmo ndo obteve sucesso nesse critério Random DescenfYNRD) como método de busca
Em relagdo aos problemas do Grupo 2, observadocal. O VNRD explora a vizinhanga de uma solugéo

se que a diferenca do desempenho do AEH em relapor meio de varias estratégias apresentadas na Seca

¢cdo ao ILS-MRD_IB, avaliado pelos critérios pro- 3. De acordo com os resultados obtidos, verifica-se

postos, foi mais significativa. De fato, o AEH ol#e  que 0 algoritmo proposto € eficiente e robusto para

um custo médio das solugbes 38641 enquanto o  resolver o PRRCP, sendo capaz de produzir solugbes

ILS-MRD_IB obteve um custo médio ®88752 O de boa qualidade.

desvio médio das solugdes do AE também foi inferior

ao do ILS-MRI_D_IB, no caso, dk1%% contra0,3%% Referéncias Bibliograficas
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