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Abstract— Given an undirected graph G = (V U W, E), where V U W is the vertex set and E is the edge
set, the COVERING TOUR PROBLEM (CTP) consists of determining a minimum length cycle over a subset of
V' which contains all vertices of 7' C V, and every vertex of W is covered by the tour. As a generalization
of the TRAVELLING SALESMAN PROBLEM (TSP), the CTP is a N’P-Hard problem which, as a rule, restricts the
optimal solutions obtained by using exact methods to small size instances. This paper proposes two new heuristic
algorithms for the CTP, one based on the GRASP metaheuristic and the other based on the ILS metaheuristic.
Computational experiments are reported, comparing the behavior of those proposed algorithms.

Keywords— Covering tour problem, Computational Inteligence, Metaheuristics

Resumo— Dado um grafo néo direcionado G = (V U W, E), onde V UW §é o conjunto de vértices e E é o
conjunto de arestas, o PROBLEMA DE RECOBRIMENTO DE ROTAS (PRR) consiste em determinar uma rota de
comprimento minimo sobre V', contendo todos os vértices de T' C V e com cada vértice de W coberto por
esta rota. Sendo uma generalizacdo do PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE (PCV), o PRR é considerado um
problema N P-Dificil o que, em via de regra, restringe a obtencao de solucdes étimas através de métodos exatos
as instancias do problema de pequenas dimensoes. Neste trabalho sdo propostos dois novos algoritmos heuristicos
para o PRR, sendo um baseado na metaheuristica GRASP e o outro baseado na metaheuristica ILS. Experimentos

computacionais sao reportados, comparando comportamento dos algoritmos propostos.

Palavras-chave—

1 Introducgao

O PROBLEMA DE RECOBRIMENTO DE ROTAS
(PRR), conhecido na literatura por COVERING
Tour PROBLEM (CTP), ¢ definido em um grafo
completo e nao direcionado G = (V U W, E), onde
Vuw = {1,..,n} é o conjunto de vértices e
E = {(,j) | 4,j € VUW,i < j} é o conjunto
de arestas. O vértice s = 1 é considerado a origem,
V' ¢é o conjunto dos vértices que podem ser visita-
dos, T C V é o conjunto dos vértices que devem
ser visitados (s € T'), e W é o conjunto dos vértices
que devem ser cobertos. Uma matriz de distancia
C = (c;j;) satisfazendo a desigualdade triangular é
definida sobre E. O PRR consiste em determinar
uma rota de comprimento minimo sobre V', con-
tendo todos os vértices de T' e tendo cada vértice
de W coberto por esta rota, isto é, cada vértice de
W deve estar, no méaximo, & uma distancia d > 0
de um vértice da rota.

Aplicagoes para o PRR podem ser encontradas em
diversas areas, tais como logistica, transporte, ro-
teamento, rede de telecomunicagoes, entre outras.
Uma aplicagao é o roteamento de equipes para a
entrega de medicamentos em paises subdesenvol-
vidos, onde medicamentos somente podem ser en-
tregues a um subconjunto de vilarejos e todos os
usuarios dos demais vilarejos devem ser capazes de
atingir pelo menos um vilarejo da rota, visando su-
prir a necessidade de servigos e medicamentos.

Apesar de aplicavel em diversas situagoes reais, o
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PRR ainda é pouco explorado na literatura (vide
Secao 2), principalmente no que diz respeito as
propostas heuristicas para resolver o problema de
forma aproximada. O uso de heuristicas se justi-
fica pelo fato do PRR ser classificado como NP-
Dificil, uma vez que este se reduz ao classico PCV
quando d = 0 e W = V. Para instancias de di-
mensoes elevadas, utiliza-se tradicionalmente mé-
todos heuristicos, especialmente aqueles que pos-
suem dispositivos que possibilitam escapar de 6ti-
mos locais ainda distantes de étimos globais, o que
justifica a proposta deste trabalho. Neste contexto,
apresenta-se neste trabalho duas heuristicas para a
solugao do PRR, sendo uma baseada na metaheu-
ristica GRASP (Greedy Randomized Adaptive Se-
arch Procedure), Resende and Feo (1995) e outra
baseada na metaheuristica ILS ([terated Local Se-
arch), Lourengo et al. (2002).

Este artigo estd organizado da seguinte forma: na
Secao 2 é apresentado uma breve descrigao dos tra-
balhos da literatura relacionados ao PRR. A Secao
3 apresenta o detalhamento dos algoritmos propos-
tos e a Secao 4 relata os experimentos e andlises
computacionais realizadas. A Segdo 5 apresenta as
conclusoes e as referéncias bibliograficas.

2 Revisao da literatura

O PRR foi introduzido por Current (1981) na sua
tese de doutorado. Anos mais tarde, Current and
Rolland (1994) propuseram uma heuristica para
duas versoes distintas do PRR: uma que visava
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a minimizagao apenas do comprimento da rota e
a outra que maximizava o nimero de vértices co-
berto pela rota gerada na primeira versdao. Gen-
dreau et al. (1997) apresentaram um modelo de
Programacao Linear Inteira (PLI), uma heuristica,
um algoritmo baseado na técnica branch-and-cut
e um conjunto de quatro regras para reduzir os
conjuntos W e V. Maniezzo et al. (1999) desen-
volveram trés algoritmos daseados na metaheuris-
tica Scatter Search, um novo modelo de PLI e uma
nova regra para reduzir o conjunto W. Motta
et al. (2001) apresentou uma versao generalizada
do PRR, chamada de o PROBLEMA DE RECO-
BRIMENTO DE ROTAS GENERALIZADO (PRRG),
onde é proposto um conjunto de regras de redugao,
algoritmos heuristicos e uma formulagao baseada
em PLI para o PRRG. Brito (2005) desenvolveu
uma heuristica lagrangeana, uma nova regra de re-
ducao e algoritmos heuristicos para o PRR. Uma
abordagem multi-objetivo combinada com um al-
goritmo do tipo branch-and-cut foi proposta por
Jozefowiez et al. (2007) para uma outra generaliza-
¢ao do PRR, chamada originalmente na literatura
de BI-OBJECT COVERING TOUR PROBLEM.

E desconhecida a existéncia de alguma outra abor-
dagem, exata ou heuristica, proposta na literatura
para o PRR.

3 Heuristicas propostas para o PRR

Dentre as metaheuristicas existentes, o GRASP
tem se mostrado uma das mais competitivas. No
entanto, para obter um bom desempenho, algumas
propostas baseadas nesta técnica tem feito o uso
de memoria adaptativa, assim como apresentaram
Silva et al. (2007), Gongalves et al. (2005) e Bastos
et al. (2005).0 algoritmo GRASP proposto neste
trabalho para o PRR baseia-se em uma versao
adaptativa da metaheuristica GRASP, conhecida
na literatura como GRASP Reativo (Prais and Ri-
beiro (2000)), que auto ajusta o valor do parametro
a selecionando-o aleatoriamente em um conjunto
discreto de valores A = {ag, a1, g, ..., ap, }, onde
cada valor a; é associado a uma probabilidade p;
de ser selecionado (p; = >,_; ,.pi = 1/m). Em
linhas gerais, pode-se dizer que um GRASP Rea-
tivo incorpora mecanismos de memoria na fase de
construcao, fato que na pratica, faz com que se
um determinado valor de « for mais adaptado a
uma determinada instancia, entao este valor acabe
por possuir uma probabilidade p; de ser selecionado
mais alta do que os demais valores de a. O Algo-
ritmo 1 apresenta o procedimento proposto para o
PRR baseado no GRASP Reativo.

A atualizagao das probabilidades no GRASPadap-
tativoPRR é feita de acordo com a regra denomi-
nada qualificacao absoluta, definida por Prais and
Ribeiro (2000) (linhas 12 a 17 do Alg. 1).

A heuristica proposta para a fase de construcao
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Algoritmo 1: GRASPadaptativoPRR
1: inicializar(melhorRota, A, Q, P, Qtde);
2: fazer P[j] = 1/m, V j=0,...,m;
3: for i = 1,...,maxlIteration do
4: selecionar a=a; em A considerando P;
5: Qtde[i] = Qtde[i]+1;
6: rotaAtual = IMD-MaxMin(c;, semente);
7: rotaAtual = BuscaVND(rotaAtual);
8: if f(rotaAtual) < f(melhorRota) then
9: melhorRota = rotaAtual;

10: end if

11: Ali] = A[i] 4 rotaAtual;

12: if ((k mod blockIterations) == 0) then

13: fazer Afj] = Afj] / Qtdel[j], V j=0,...,m;

14: fazer Q[j| = f(melhorRota) / A[j], V j=0,...,m;
15: somaGer3alQ = soma de todos os valores em Q;
16: fazer P[j| = Qlj] / somaGeralQ, V j=0,...,m;

17: end if

18: end for

19: return melhorRota;

do GRASPadaptativoPRR (linha 6) é uma ver-
sao randomizada da heuristica construtiva Inser-
¢ao Mais Distante proposta originalmente para o
PCV por Rosenkrantz et al. (1977). O Algoritmo
2 apresenta o pseudo-cddigo da heuristica constru-
tiva IMD-MaxMin proposta para o PRR.

Algoritmo 2: IMD-MaxMin
rota=();
if (T # 0) then
rota = iniciaRotaPorVerticeDeT();
else
rota = iniciaRotaPorVerticeQueMaisCobreWs();
end if
LDispT = inicializaListaDisponiveisEmT();
while (LdispT # 0) do
Selecionar k € LdispT se o valor méximo de c¢y; for
minimo, V | € rota;
10: Encontrar (i,j) € rota onde ¢;p+cpj-c;; ¢ minimo;
11: rota = insereVertice(k, rota, i, j);
12: LdispT = LdispT - {k};
13: end while
14: LDisp = inicializaListaDisponiveis();
15: while (ehInviavel(rota)) do

—_

16: Selecionar z € LdispT se o valor maximo de c,; for
minimo, V 1 € rota;

17: Encontrar (i,j) € rota onde ¢;j;+c;j-¢;; é minimo;

18: rota = insereVertice(z, rota, i, j);

19: Ldisp = Ldisp - {z};

20: end while

21: removeVerticesSobressalentes(rota);
22: return rota;

A execugdo da heuristica IMD-MazMin parte da
escolha aleatoria de um vértice v € V' para iniciali-
zar a rota. Quando T # (), a rota ¢ inicializada por
um vértice v € T escolhido aleatoriamente (linha
3). Quando T = (), a rota ¢é inicializada pelo vér-
tice optativo v € V'\ T que cobrir o maior ntimero
de vértices de W (linha 5). Partindo da rota inici-
alizada, escolhe-se a cada iteragao o vértice obriga-
tério k € DispT cujo valor maximo de cy;, consi-
derando todo vértice ! da rota, seja minimo (linha
9). O vértice k é inserido na rota atual entre os
vértices (i,j) que produzirem o menor acréscimo
no custo desta rota (linhas 10 e 11). Quando nao
existirem vértices de T disponiveis para insergao,
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isto &, quanto LDispT = (), verifica-se se a rota
atual ainda é invidvel (linha 15). Caso a inviabili-
dade seja comprovada, realiza-se um novo processo
de escolha e insercao de vértices, porém desta vez
considerando os vértices de V' '\ T disponiveis (li-
nhas 16 a 19). O processo encerra quando uma
solucao viavel para o PRR ¢ alcancada.

Antes de retornar a soluc¢do construida, é aplicado
um procedimento de remocgoes sucessivas dos vérti-
ces v € V\T que se tornaram redundantes durante
o processo de construcao da rota. Este processo
inicia escolhendo aleatoriamente um vértice t € T
e a partir deste t, percorre toda a rota tentando
remover os vértices v € V'\ T que se tornaram des-
necessarios a satisfagao da restricao de cobertura
dos vértices de W.

A heuristica proposta para a fase de busca local do
GRASPadaptativoPRR (linha 7 do Algoritmo 1) é
baseada na metaheuristica VND (Variable Neigh-
borhood Descent), Hansen et al. (2001). O Algo-
ritmo 3 apresenta o pseudo-cédigo da heuristica
de busca local BuscaVND-PRR proposta para o
PRR.

Algoritmo 3: BuscaVND-PRR (rotaConstrutivo)

1: Seja kmaz 0 nimero de estruturas de vizinhangas;
2: rota = rotaConstrutivo;

3 k=1,

4: while (k < kmaa) do

5: rotaAtual = realizaBuscaNaVizinhaca(k, rota);
6: if (f(rotaAtual) < f(rota)) then

7 rota = rotaAtual;

8

k=1
9: else
10: k=k+1;
11: end if

12: end while
13: rota = 20pt(rota);
14: return rota;

A seguinte estrutura de vizinhanga é considerada
na heuristica Busca VND-PRR:

1DropAdd (N;) - Um vértice i € V é removido da
solucdo. Se esta remocao implicar na inviabilidade
da solucao, um processo de insercoes sucessivas é
iniciado considerando os seguinte casos:

(a) Se i € T, entao ¢ é reinserido na solugdo entre
os vértices (k,h) que produzirem o menor acréscimo
no custo total da rota;

(b) Se i € VAT, um vértice j € V\T ¢ aleatori-
amente selecionado em S; — {i}, onde [ € W é o
vértice que deixou de ser coberto apds a remocgao do
vérticeie Sy ={u €V |, <=d}. Se S;—{i} =0
o vértice ¢ é reinserido na solugao entre os vértices
(k,h) que produzirem o menor acréscimo no custo
total da rota. Este processo é repetido até que a
viabilidade da solucao seja reestabelecida.
2DropAdd (N3) - Esta vizinhanga é similar &
(N1), exceto que 2 vértices sao removidos antes de
eventualmente iniciar o processo de insergoes.
3DropAdd (N3) - Neste caso, 3 vértices sao re-
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movidos antes de eventualmente iniciar o processo
de insercoes.

4DropAdd (N3) - Neta vizinhanga, 4 vértices sdo
removidos antes de eventualmente iniciar o pro-
cesso de insergoes.

A estratégia first-improving é adotada na explora-
¢do da k-ésima vizinhanga (linha 5). Um proce-
dimento do tipo 2-optimal é aplicado no final do
algoritmo BuscaVND-PRR (linha 13) com o obje-
tivo de tentar melhorar a qualidade da solugao ob-
tida pela busca local, alterando a ordem de visita
de alguns vértices da rota.

A segunda heuristica proposta neste trabalho para
o PRR baseia-se na metaheuristica Iterated Local
Search (ILS), Lourengo et al. (2002), que parte do
pressuposto que os 6timos locais de um problema
de otimizagao podem ser gerados a partir de per-
turbagoes na solucao 6tima local corrente. O Al-
goritmo 4 apresenta o pseudo-cédigo da heuristica
ILS-PRR proposta para o PRR.

Algoritmo 4: ILS-PRR

1: inicialRota = construcaoGulosaAleatorizada();
2: rota = BuscaVNS-PRR(inicialRota);

3: rota; = 0;

4: rotag = 0;

5: for i = 1,...,maxlIteration do

6: rota; = pertubaRota(rota);

7 rotag = BuscaVND-PRR(rota);

8 if (f(rota;) < f(rotag)) then

9: rota = rotag;
10: else
11: rota = rotag;
12: end if
13: end for

14: return rota;

Um procedimento guloso aleatorizado é usado
na construcao da solugao inicial da heuristica
ILS-PRR (linha 1), que inicia a construcdo da
solucao pela escolha aleatéria de ~ vértices de
V', inserindo-os na rota na seqiiéncia em que sao
escolhidos de forma a produzir o menor acréscimo
no custo total. Tendo a rota inicializada com os
v vértices, o procedimento inicia a escolha dos
préximos vértices de acordo com a seguinte funcao
gulosa g : V — N

|[VUW]| -2 X ((ndmero de vértices de W
descobertos que v cobre) 4+ 1), se v € T}

g(v) =
|V UW]| -2 X (ndmero de vértices de W
descobertos que v cobre), caso contrério.

Os vértices escolhidos de acordo com a funcao g
sdo inseridos na rota de forma a produzir o menor
acréscimo no seu custo total. A selecdo e inser-
¢ao dos vértices encerra quando uma solugao vidvel
para o PRR for alcangada. Um procedimento de
busca local baseado na metaheuristica VNS ( Vari-
able Neighborhood Search) (Hansen et al. (2001)) é
aplicado na solugao inical (linha 2). A Busca VNS-
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PRR utiliza a mesma estrutura de vizinhanga de-
finida para o procedimento Busca VND-PRR.

A estratégia adotada na heuristica ILS-PRR para
perturbar uma solugao (linha 6) é escolhida ale-
atoriamente no seguinte conjunto de movimentos:
inserir e remover k vértices aleatoriamente (k vari-
ando de 1 a 5) ou inserir e remover k arestas alea-
toriamente (k variando de 2 a 3). O procedimento
de busca local utilizado apds cada perturbagao é o
mesmo descrito no Algoritmo 3.

4 Resultados Computacionais

Como nao existem instancias para o PRR dispo-
niveis na literatura, foram geradas neste trabalho
68 instancias aleatorias da seguinte forma: o con-
junto de vértices foi obtido gerando-se |V| + |[W]|
pontos no retangulo de dimensao [0, 640] x [0, 480],
de acordo com uma distribui¢do uniforme. Os con-
juntos T' e W foram definidos tomando os primei-
ros |T'| e |W| pontos respectivamente, e V' \ T foi
definido com os demais pontos remanescentes. A
matriz de distancias foi computada calculando-se
a distancia Euclideana entre estes pontos. A dis-
tancia de cobertura d foi determinada como sendo
d = mazx{min{c;j|i € Wej €V, Vi#j}}. Desta
forma, garante-se que cada vértice de W seja co-
berto por pelo menos um vértice de V.

Todos os algoritmos apresentados foram codifica-
dos em C++ (compilador g++, versao 4.1.2) e
executados em uma maquina com processador In-
tel (R) Xeon(TM), CPU 3.40GHz, 8GB de RAM,
utilizando como sistema operacional o SUSE Li-
nux Enterprize Server 10 SP2 (X86-64), com kernel
2.6.16.60-0.21-smp.

Os testes foram executados para trés grupos de
instancias: dois grupos gerados aleatoriamente
como descrito no inicio desta secao e um grupo
com instancias do PCV adaptadas para o PRR.
O primeiro grupo, aqui denominado GIII, era
composto de instancias de pequenas dimensoes,
sendo n={15, 20, 25, 30, 35, 40, 50, 60}. Para
cada n, os conjuntos T, W e V \ T foram
criados considerando as seguintes combinagoes:
(171, W1) = (10,2n], [0,2n]), (10,2n], [0,6n]),
(10,3n], |0,4n]), (|0,33n], [0,33n]), (|0,5n],
10,5n]), ([0,6n], [0,2n]), e [V\T|=n— (T +
[W]). O segundo grupo, aqui denominado GIV,
era composto de instancias de maiores dimensoes,
sendo n={100, 200, 300, 500, 700}, considerando
a seguinte combinagdo: (|T|, |[W|) = ([0,2n],
|0,6n]), (|0,33n], [0,33n]), (10,5n], [0,5n]),
(10,6n], [0,2n)), e [V\T| = n — (] + [W]).
O terceiro grupo, aqui denominado GV, é com-
posto da adaptacao de 10 instancias disponiveis
no repositério TSPLIB!. Desta forma, foram se-
lecionadas instancias com até 1002 vértices, que

1 www.iwr.uni-heidelberg.de/groups/comopt/software/ TSPLIB95
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foram adaptadas para o PRR da seguinte forma:
sendo n o numero total de vértices do grafo, os
|0, 3n ] primeiros vértices foram atribuidos ao con-
junto T, os |0,4n] seguintes foram atribuidos ao
conjunto W e os vértices remanescentes atribui-
dos ao conjunto V \ T. A distancia de cober-
tura foi calculada da mesma forma que nas ins-
tancias dos grupos GIII e GIV. Todas as 78 ins-
tancias utilizadas neste trabalho estao disponiveis
em http://labic.ic.uff.br/AutoIndex/

Baseado na formulagdo matematica proposta por
Motta et al. (2001) para o PRRG, foi implemen-
tado um modelo para o PRR. Utilizando o software
ILOG CPLEX 11.2 e os dois grupos de instancias
gerados aleatoriamente, foram obtidos todos os 6ti-
mos para as instancias do grupo GIII e cinco 6timos
para as instancias do GIV. Nenhuma das instancias
do grupo GV foi testada com a formulacao adap-
tada.

Em todos os experimentos realizados com as heu-
risticas propostas na Secao 3, utilizou-se um nu-
mero maximo de iteragoes igual a 150, uma se-
mente inicial para a geragao de nimeros pseudo-
aleatorios igual a 1305 e foram realizadas cinco
execucgoes para cada heuristica. A atualizagao das
probabilidades no GRASPadaptativoPRR ocorreu
a cada 30 iteragoes.

Tanto a heuristica GRASPadaptativoPRR quanto
a ILS-PRR alcancaram as solugoes &timas co-
nhecidas das 48 instancias do grupo GIII. En-
tretando, a heuristica GRASPadaptativoPRR se
mostrou aproximadamente 7% mais rdpida que a
ILS-PRR. A Tabela 1 apresenta um comparativo
dos resultados obtidos pelas heuristicas GRASPa-
daptativoPRR (2 coluna) e ILS-PRR (3% coluna)
para um subconjunto das 30 instancias dos gru-
pos GIV e GV (1% coluna). Para estes grupos,
somente sao conhecidas as solugoes 6timas das ins-
tancias ctp100-20_60, ctp100-33_33, ctp100_50_50,
ctpl00_60_20 e ctp200_20_60, das quais ambas heu-
risticas propostas neste trabalho conseguiram al-
cancar o O0timo, sendo o melhor desempenho de
tempo observado para a heuristica GRASPadap-
tativoPRR.

Os valores apresentados na Tabela 1 referem-se
a diferenga média percentual das solugoes obti-
das por cada heuristica, sendo este valor calculado
como ((avgSol —bestSol)/bestSol) x 100, onde avg-
Sol é a média das cinco execugoes da heuristica em
questao e bestSol é a melhor solucao encontrada en-
tre as execugoes das duas heuristicas. Como pode-
se observar, a heuristica ILS-PRR superou a heu-
ristica GRASPadaptativoPRR em 16 insténcias e
empatou em 9, sendo a média da diferenga percen-
tual respectivamente igual 0,13 e 0,41. Para as 16
instancias onde nao ocorreu empate, a melhor so-
lugao (bestSol) para 12 delas foi obtida pela heurfs-
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Tabela 1: Resultados computacionais
“ GRASPadaptativoPRR [ ILS-PRR ]

[ Instancias

ctp200_33_33 0.01 0.00
ctp200_50_50 0.02 0.00
ctp200_60_20 0.00 0.00
ctp300_20_60 0.12 0.03
ctp300-33_33 0.05 0.00
ctp300_50_50 0.28 0.01
ctp300_60_20 0.00 0.00
ctp500-20_60 1.11 0.23
ctp500_33_33 0.38 0.02
ctp500_50_50 0.27 0.00
ctp500_60_20 0.81 0.15
ctp700_20_60 1.43 0.63
ctp700_33_33 1.25 0.51
ctp700_50_50 0.32 0.02
ctp700_60_20 0.68 0.04
eil51 0.00 0.00
€il76 0.00 0.00
pr76 0.00 0.00
kroA100 0.00 0.00
kroC100 0.00 0.00
kroD100 0.00 0.00
eill01 0.00 0.00
lin105 0.01 0.00
a280 1.29 0.73
pr1002 4.40 1.59

tica ILS-PRR. Em relagao ao tempo computacional
das duas heuristica, pode-se dizer que o tempo con-
sumido pelas iteragées da ILS-PRR foi em média
9% superior quando comparado ao GRASPadapta-
tivoPRR.

5 Conclusoes

Neste trabalho foram apresentadas duas novas
heuristicas para o PRR, sendo uma baseada no
GRASP Reativo e a outra baseada na metaheuris-
tica ILS.

Experimentos computacionais empiricos avaliaram
o desempenho de cada heuristica proposta para
trés grupos de instancias, sendo dois grupos gera-
dos aleatoriamente, do qual se conhecia 53 solucoes
otimas e o outro grupo de instancias gerado a par-
tir da adaptacao de instancias do TSPLIB.

Constatou-se que, para as intancias consideradas,
a abordagem utilizada pela heuristica ILS-PRR,
conseguiu atingir os melhores resultados, apesar de
exigir um tempo computacional um pouco maior.
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