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RESUMO

Na cidade de Londrina/PR, a inflagdo da cesta basica é pesquisada e divulgada
mensalmente pelo Nucleo de Pesquisas Econbmicas Aplicadas (NUPEA) da
Universidade Tecnologica Federal do Parana (UTFPR). Nessa pesquisa, séo
levantados precos em doze supermercados espalhados pela cidade, sempre no ultimo
dia util do més vigente. A divisdo das rotas entres os pesquisadores do NUPEA deve
considerar uma distribuicdo equilibrada do tempo total que sera gasto por cada
pesquisador. Diante deste cenario, é proposto um algoritmo baseado no hill-climbing
que faga a busca por uma solugédo deste problema que foi caracterizado como um
Traveling Salesman Problem assimétrico com multiplos viajantes. A solugdo deste
problema aborda a divisdo das rotas em k pesquisadores e a minimizagao do tempo
maximo entre as k rotas. O primeiro passo do algoritmo é gerar uma solugao inicial
pelo VMP estocastico que depois é dividida em sub-rotas de custo menor que 180
minutos. O algoritmo tem trés tipos de estrutura de vizinhangas diferentes, baseados
em insercao aleatéria de pontos em rotas, trocas de pontos aleatdrias entre rotas ou
sorteio entre um dos dois métodos. A quantidade de iteracbes realizadas € um
parametro do problema e apds a realizagao de todas as iteragdes, o algoritmo retorna
a melhor solugéo global encontrada. Além da instancia real, o desempenho do
algoritmo foi avaliado em 19 instancias da biblioteca tsplib95, apds o qual foi concluido
que o algoritmo performa melhor em instdncias pequenas e que seu custo
computacional cresce exponencialmente em fungdo da quantidade de pontos sem
melhora significativa da solugéao global. Quanto aplicado a instancia da pesquisa de
inflacéo, o algoritmo encontrou uma solugéao utilizando 3 pesquisadores, com custo de
tempo total de 368 minutos onde a maior rota que compde a solucéo tem custo de 125
minutos.

Palavras-chave: hill-climbing; problema do caixeiro viajante; analise

combinatoria; algoritmo de otimizagao.



ABSTRACT

In the city of Londrina/PR, the basket of goods price inflation is monthly researched
and published by the Nucleo de Pesquisas Econdmicas Aplicadas (NUPEA) from
Universidade Tecnolégica Federal do Parana (UTFPR). In this research prices are
collected on the last workday of the current month in 12 different supermarkets
scattered throughout the city. The distribution of routes between travelers must be
evenly balanced considering the total time cost assigned to each researcher. In order
to solve this problem, a hill-climbing based algorithm to search for a solution of a
Multiple Asymmetric Traveling Salesman Problem is proposed. The solution to this
particular problem must consider the division of the routes between k number of
researchers and the minimization of total time of the k routes. The first step to this
algorithm is to generate an initial solution with another algorithm called Stochastic
Nearest Neighbor and slice it in sub-routes in a way that each one of them has a time
cost lower than 180 minutes. The algorithm has three different neighborhood structures
based in random insertion of points, random points swap and a random choice
between one of the two other methods. The number of iterations is an input parameter
of the problem and after going through all iterations the algorithm returns the best
global solution it could find. Besides the real-world instance, the algorithm’s
performance was evaluated in 19 instances from tsplib95 instance library. After which,
it was possible to see that the algorithm performs better in small instances and its
computational cost grows exponentially with the number of points with no significant
improvement of the global solution. Applied to the basket of good price inflation
research, the algorithm found a solution with 3 travelers with total time cost of 368
minutes in which the biggest route takes 125 to complete.

Keywords: hill-climbing; traveling salesman problem; combinatorial analysis;

optimization problem.
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1 INTRODUGAO

A inflagdo dos pregos e ajuste do salario minimo sao informagdes importantes
que geram grande expectativa na populagdo. Autores como Agarwal, Chua e Song
(2020), assim como Rambalducci e Feltrin (2018) afirmam que a inflagdo nos produtos
alimenticios for¢a as familias a rearranjar os orgamentos domésticos, tendo impactos

negativos em sua alimentacao, tanto em qualidade como em quantidade.

Sobretudo, a inflagdo é sentida com maior peso pela populagao de baixa renda.
Um estudo do Banco Central mostra que em 2020 a inflagdo acumulada para gastos
de alimentagéo para familias com renda de 1 até 3 salarios minimos foi de 10,27%,
enquanto familias com renda de 10 a 40 salarios minimos tiveram uma inflagéo
acumulada de 8,16% para a mesma categoria (BANCO CENTRAL DO BRASIL,
2021).

Na cidade de Londrina, a inflagdo da cesta basica € pesquisada e divulgada
mensalmente pelo Nucleo de Pesquisas Econémicas Aplicadas (NUPEA) da
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana (UTFPR) em seu projeto de extensao
Pesquisa da Variagdo do Valor da Cesta Basica em Londrina. Esse projeto compara
a inflacdo da cesta basica com o salario-minimo nacional e paranaense a fim de
estabelecer séries historicas e analisar a oscilagao temporal do poder de compra do

cidadao londrinense.

A pesquisa € realizada pelo levantamento e analise dos pregcos em doze
supermercados da cidade, cobrindo os quatro pontos cardeais e o centro da cidade.
Os itens analisados sao aqueles que compdem a cesta basica definidos pelo decreto
399 de 1938 e sao coletados com base no menor valor encontrado em cada

supermercado, desconsiderando marcas.

O levantamento dos precos é geralmente feito no ultimo dia do més pelos alunos
e professores responsaveis pelo projeto. Os pesquisadores visitam os
supermercados, fazem a coleta dos precos, tabulam e analisam os dados e

confeccionam um relatério que sera divulgado a imprensa local.

A maior parte do tempo gasto para a realizagdo desta pesquisa corresponde ao
deslocamento entre os pontos de coleta. Visto que estdo espalhados pela cidade,

torna-se um problema definir a melhor sequéncia de visitas, pois o sentido das vias e
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localizagdo geografica das regides da cidade fazem com que as distancias e os
tempos de deslocamento entre os supermercados se tornem fatores essenciais na

realizacado desta pesquisa.

Este problema pode ser visto com um caso especial do Problema do Caixeiro
Viajante (Traveling Salesman Problem) em que os pesquisadores sdao multiplos
caixeiros e 0s supermercados, os pontos a serem visitadas. O TSP é um dos
problemas classicos de otimizagdo combinatéria e consiste em um visitante que
precisa passar por diversos pontos exatamente uma vez e retornar ao local de inicio
(DANTZIG; FULKERSON; JOHNSON, 1954).

Por se tratar de um problema amplamente estudado, existem diversas
heuristicas publicadas para a sua resolugado, incluindo a de suas variantes. Mais
especificamente, este trabalho considera o problema da roteirizacdo dos
pesquisadores como um TSP assimétrico com multiplos viajantes, ou seja, um m-
ATSP. Dessa maneira, o objetivo deste trabalho é propor um algoritmo de otimizagao
baseado no hill-climbing que ofereca uma solugdo dividida em sub-rotas, que
obedecam a um limite de tempo, e que minimize o tempo maximo de deslocamento

das sub-rotas que a compoem.

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira: o Capitulo 2 apresenta uma
revisao bibliografica do TSP, apresentando trabalhos e heuristicas publicadas do
problema classico assim como de suas variantes. O Capitulo 3 faz uma descricéo
mais detalhada do problema, apresentando suas restricbes, parametros, formato dos
dados e o método de resolugdo proposto. O Capitulo 4 mostra os resultados e
discussbes da implementacdo do algoritmo. O Capitulo 5 traz as conclusdes e
consideragoes finais. Os apéndices trazem o algoritmo programado na linguagem
Python.
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2 REFERENCIAL TEORICO

A seguinte segao apresenta a fundamentagao teorica na qual este trabalho se
baseia. A secédo 2.1 aborda o TSP, a segao 2.2 traz algumas das principais heuristicas
para sua resolucao, as sec¢des 2.3 e 2.4 apresentam, respectivamente, o MTSP e as

heuristicas para a resolu¢ao deste caso especifico.

2.1 Traveling salesman problem (TSP)

O problema do caixeiro viajante, ou traveling salesman problem (TSP), é um dos
problemas de otimizagcdo mais famosos e estudados na literatura especializada.
Historicamente, ndo tem suas origens muito bem definidas, porém, Merril Flood da
Universidade de Columbia pode ser creditado por estimular o crescimento de
interesse em volta do TSP por meio de seu trabalho em 1937, no qual ele tentou obter
solugcdes quase Otimas para o problema de roteirizacdo de Onibus escolares
(DANTZIG; FULKERSON; JOHNSON, 1954).

Este problema pode ser resumido a partir da seguinte pergunta: dado um grafo
com n pontos, qual a rota que passa exatamente uma vez por todos os pontos,
formando um circuito fechado que se inicia e termina no mesmo ponto, de modo a

minimizar o custo/distancia total de viagem?

Matematicamente, o problema pode ser definido por um grafo G = (V,E),
direcionado ou nao direcionado, e por F, sendo a familia de todos os ciclos
hamiltonianos em G, em que V = {1,2, ..., n} é o conjunto de pontos a serem visitados
e E é o conjunto de arestas. Para cada aresta e € E, um custo (distancia) c, é
estabelecido. O problema do caixeiro viajante € encontrar uma rota no grafo G tal que
a soma dos custos das arestas presentes na rota seja a menor possivel (PUNEN,
2002).

As classificagdes do TSP sao extremamente variadas, porém, em geral, tem-se
o TSP simétrico, onde a distancia d;; = d;;. Ha o TSP assimétrico, para o qual esta
condigdo nao é verdadeira. E também existe o TSP multiplo (mTSP), no qual se

apresentam multiplos vendedores para percorrer o grafo.

Para o TSP simétrico, Dantzig, Fulkerson e Johnson (1954) caracterizaram a

formulacao matematica mais citada para este problema, representada abaixo:
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Minimizar: D(x) = z dyjxij (1)
i>)

n

SUjeitO a. qu =2 (Xl] = 0,l = 1, 2, v, M 1 :/:j; xij = x]l) (2)

j=1
D w22 (3)

SS

Xl']' € {0, 1} (4)

Onde d;;¢é a distancia ou custo de visitar o ponto j a partir de i. A variavel x;; se
refere a decisdo de realizar esta rota, sendo 0 caso negativo e 1 se a rota entrar na
solugéo do problema — condigéo definida pela restrigao (4). As restricoes (2) e (3) séo

referentes ao grau de cada ponton e a eliminagao de sub-rotas, respectivamente.

O numero total de rotas possiveis factiveis, que contenham todos os pontos a
serem visitados, dado uma quantidade n de cidades é calculado pela expressao
abaixo (DANTZIG; FULKERSON; JOHNSON,1954):

(n—1)!

5 (5)

Uma aplicagcédo deste problema foi desenvolvida por Ratliff e Rosenthal (1983),
que realizaram um trabalho para minimizar a distancia percorrida por veiculos dentro
de um armazém logistico. O problema se inicia quando um pedido é emitido e um
veiculo € designado para buscar os itens demandados e trazé-los de volta para a area
de expedicdo. Cada item tem uma posicdo especifica dentro do armazém e
corresponde a um vértice do grafo em questdo. Dessa maneira, este problema de
aumentar a velocidade de coleta dos itens pdde ser resolvido como um TSP
(RATLIFF; ROSENTHAL, 1983).

Para o caso do TSP assimétrico, temos um grafo G = (V, A),onde V = {1, 2, ...,n}
€ o conjunto de vértices e A = {(i,j):i,j €V} é o conjunto dos arcos formados por
pares de vértices do grafo. Deve-se achar um circuito hamiltoniano passando cada

ponto de V apenas uma vez de modo a minimizar o custo/distancia total da viagem.
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Nesse caso, € apresentado um grafo direcional, portanto temos que os custos c¢;; #

¢;; (ROBERTI; TOTH, 2012).

Roberti e Toth (2012) também adequaram a formulacédo linear inteira do TSP
proposto por Dantzig, Fulkerson e Johnson (1954) para o TSP assimétrico (ATSP),

representada nas equagdes abaixo:

n
Minimizar: Z dijxij (6)
ij=1
n
Sujeito a: xj=1j=12,..,n (7)
i=1
n
inj = 1, i = 1,2, e, n (8)

=
szijﬁl.Sl—l,SCV!Si@ (9)

i€s jes
xl-j € {0, 1}, l,] = 1, 2, e, n (10)
Na formulacdo apresentada, as restricbes (7) e (8) se referem ao grau de

entradas e saidas de cada vértice e a restrigao (9) € para eliminagéo de sub-rotas.

2.2 Heuristicas para o TSP

Heuristicas sao estratégias, critérios e métodos utilizados para decidir uma linha
de acao que seja a mais eficaz para atingir um objetivo. Segundo a autora, a resolugao
de muitos problemas complexos requer um tempo de processamento muito alto,
assim, requerendo heuristicas que possam diminuir a quantidade de analises e
avaliagdes e que levem a uma solugdo em um intervalo de tempo razoavel (JUDEA,

1984). A seguir estao listadas algumas heuristicas para a resolugao do TSP.

2.2.1 Vizinho mais proximo (VMP)

A heuristica mais difundida para resolu¢cao do TSP é a chamada “Vizinho mais
proximo” (VMP) ou Nearest Neighbor (NN). Essa heuristica faz a escolha do ponto
seguinte com base na menor distancia disponivel. Ela consiste nos seguintes passos
(ROSENKRANTZ; STEARNS; LEWIS, 1977):

a) Iniciar a partir de um vértice aleatério;
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b) Identificar o vértice mais préximo e adicionar uma aresta conectando os
dois vértices — escolher arbitrariamente em caso de empate;

c) Quando todos os vértices estiverem incluidos no trajeto, ligue o ponto final
ao inicial com uma aresta.

Kizilates e Nuriyeva (2013) conseguiram resultados melhores com uma variagao
do NN considerando ndo somente o ponto final de um lado, mas os dois vértices finais
de cada lado. Assim, o algoritmo — denominado Nearest Neighbor Algorithm from both

end-points (NND) - se consiste em:

a) Iniciar a partir de um ponto arbitrario;

b) Visitar o vértice ndo visitado mais proximo;

c) Visitar o vértice ndo visitado mais proximo, considerando os dois vértices;
d) Quando todos os vértices forem visitados, ligar os pontos finais.

2.2.2 Insergao mais proxima

A premissa basica dos métodos de insertion, € construir uma rota inserindo nela
arcos progressivamente maiores. (ROSENKRANTZ; STEARNS; LEWIS, 1977).
Desse modo, este algoritmo pode ser resumido nos seguintes passos NILSSON
(2003):

a) Selecionar a menor aresta e fazer uma sub-rota com ela;

b) Identificar o ponto ainda n&o incluso na sub-rota que tenha a menor
distancia de alguma das cidades na sub-rota

c) Inserir 0 ponto na sub-rota na posigao que minimiza o custo de inser¢ao

deste ponto;
d) Repetir passo a) e b) até que nao restem mais pontos

O nearest insertion se difere do VMP no que tange a escolha dos arcos
adicionados na solugdo. Enquanto o algoritmo VMP trabalha de maneira a encontrar
o n6 imediatamente mais proximo do ponto atual, o nearest insertion procura a menor
aresta dentre todas as possiveis e procura encaixa-la na solugao de modo a minimizar

o custo de sua insergao.

2.2.3 Heuristicas para ATSP

Johnson et al. (2002) propuseram quatro grupos de heuristicas para este caso
de TSP: heuristicas classicas de construcao de rotas, heuristicas baseadas em
solugdes para o problema de designacgao, heuristicas de busca local e heuristicas de
busca local com repetigao.
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Entre as heuristicas classicas tem-se o VMP, ja referenciado neste trabalho, e o
Greedy (guloso). No algoritmo Greedy para o ATSP, a instancia € um grafo
completamente direcional e os arcos tém comprimentos correspondentes as
distancias entre os pontos. O algoritmo consiste nos seguintes passos (JOHNSON et
al., 2002):

a) Ordenar crescentemente os arcos por comprimento;

b) Identificar um arco como aceitavel, caso possa ser adicionado no set atual
de arcos sem criar um ciclo ndo hamiltoniano ou causar um grau de
entrada ou saida maior que 1;

c) Escolher aleatoriamente entre os dois menores arcos aceitaveis,
repetidamente até que a rota esteja completa.

Os algoritmos baseados em problemas de designagao sao o Cycle Patching —
que calcula o minimum cycle cover, para a instancia inteira e depois emenda os ciclos
da seguinte maneira: repetidamente selecionar os dois ciclos que contenham a maior
quantidade de cidades e quebrar um arco em cada ciclo para juntar os dois ciclos em
um. Outras heuristicas mencionadas sao a Repeated Assignment, a Contractor Patch,
e a Heuristica de Zhang (JOHNSON et al., 2002).

As heuristicas de busca local sdo métodos que comegam com uma solucao e
buscam solu¢des melhores por buscas em vizinhangas (AARTS e LENSTRA, 1997).
Os métodos de busca local mencionados por Johnson et al. (2002) sdo o 3-opt € a
heuristica de Kanellakis-Papadimitrou, que foi uma variagao do Lin-Kernighan para o
caso assimétrico (KANELLAKIS e PAPADIMITROU, 1980).

As heuristicas de busca local com iteragbes sao aplicagbes repetidas das

heuristicas de busca local, buscando resultados melhores a cada iteragao realizada.

2.3 Multiple traveling salesman problem (MTSP)

O mTSP pode ser definido, com um conjunto de nés, com m caixeiros localizados
em um unico depodsito. Os outros nds sao cidades a serem visitadas e denominadas
“nds intermediarios”. O mTSP consiste em encontrar rotas para todos os m caixeiros,
saindo e retornando ao né depdsito, tal que cada né intermediario e é visitado
exatamente uma vez. O custo total da viagem deve ser minimizado (BEKTAS, 2006).
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As variagdes possiveis para esse problema incluem: variagdes na quantidade de
depdsitos, quantidade de caixeiros, custos adicionais para cada caixeiro, janelas de
tempo (time windows) (BEKTAS, 2006). Nota-se também que um caso especial do

mTSP & aquele com um unico viajante, tornando-se entdo um problema TSP.

Além disso, BEKTAS (2006) ainda enuncia alguns problemas nos quais o mTSP
pode ser aplicado, como a programacgao de prensas de impressdo (GORENSTEIN,
1970) e o roteamento de 6nibus escolares (ANGEL, et al., 1972).

O trabalho realizado por Gorenstein (1970) consistia na programagao de prensas
de impressao de periddicos com variadas edi¢des de modo a diminuir custos. Uma
prensa impressora tem 5 pares de cilindros e cada edi¢do € impressa em conjuntos
de 4, 6 ou 8 paginas. Em seu trabalho, foi discutido o cenario usando um conjunto de
8 paginas. O problema consiste em decidir quais conjuntos de paginas estardo em
cada corrida (run) e o comprimento de cada corrida, de modo a minimizar os custos

de troca de placas impressoras.

Angel et al., (1972) realizaram uma aplicagao do problema de roteamento de
Onibus escolares. O objetivo deste trabalho foi obter um padrdo de carregamento de
Onibus (bus loading pattern), tal que minimize o numero de rotas e a distancia
percorrida, respeite a capacidade dos Onibus e n&o ultrapasse limite de tempo,

impostos por politicas, para percorrer qualquer rota.

Segundo Bektas (2006), o mTSP pode ser definido formalmente por um grafo
G = (V,A), sendo que IV é o conjunto de n vértices (nds), A € o conjunto de arestas

(arcos) que ligam os nds e C = (¢;;) € a matriz de custos (distancias) associada a A.
Caso ¢;; = ¢;;,V (i,j) € A, considera-se um caso simétrico. Caso contrario, torna-se

um problema de caixeiro viajante assimétrico. O problema satisfaz a desigualdade

triangular se e somente se ¢;; + ¢jx = ¢y, Vi,j,k €V,C.

Bektas (2006), ainda apresenta uma formulagao para o mTSP para programacao

linear baseada em designagdes. Primeiramente, definindo uma variavel binaria x;;, a

qual toma valor 1, caso o arco (i, j) seja usado na rota e 0 caso n&o seja usado.
n

Minimizar: chijxij (11)

i=1j=1
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Suijeito a: ZXU =m, (12)
=2
n
an =m, (13)
i=2
n
zxij —1,j=2.,n (14)
i=1
n
le.j —1i=2.,n (15)
=1
PRIEC RS (16)
i€s jes
xij € {0, 1} (17)

Onde, as restrigoes (12) e (13) fazem com que exatamente m vendedores saiam
e retornem do ponto de partida. As restrigdes (14) e (15) eliminam a ocorréncias de
bifurcagdes na rota. A restricao (16) é a eliminagao de sub-rotas, proposta por Dantzig
et al. (1954), que também é valida para o mTSP (BEKTAS, 2006).

2.4 Heuristicas para o mTSP

Algumas abordagens com algoritmos heuristicos para o mTSP foram propostas
por Russel (1977) e por Potvin et al. (1989). Russel (1976) propés um algoritmo para
o caso simétrico do mTSP, com algumas condigdes de capacidade, distancia e tempo
e restricdes de sequéncia. Seu algoritmo foi uma extenséo da heuristica do TSP com
unico caixeiro, de Lin e Kernighan. Potvin et al. (1989) propuseram uma generalizagao
dos métodos k-opt para o mTSP simétrico, considerando mudangas numa rota que
levem a particdo entre sub rotas, que sao combinadas de volta em uma rota

novamente.

Bellmore e Hong (1974) mostraram que € possivel converter o mTSP pela
resolugédo do TSP em um grafo expandido que contém (m — 1) nés a mais que o grafo
original. Pelo método proposto por Bellmore e Hong (1974), é realizado a expanséao
do grafo G(N, A) para o G(N',A"). O conjunto de nés N’ é obtido pela adi¢do de (m —
1) nés ao conjunto N, que s&o contados por numeros negativos —1, -2, ...,—(m — 1).

A partir do qual é gerado o novo conjunto de arcos A’, que contém:
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(i) Todo arco presente em A4;
(ii) Os arcos (—i,j) para todo novo né (—i), se A contém o arco (0,j), para

j=12,..,n
(i)  Os arcos (j,—i) para todo novo n6 (—i), se A contém o arco (j,0), para
j=12,..,n

(iv) Osarcos (—i,—(i—1))parai=1,2,..,(m—1).

O calculo dos custos destes novos arcos, é feito em funcado dos custos fixos para
a designagao de cada vendedor e dos custos ja conhecidos dos arcos pertencentes
em A. Seja C; o custo associado ao i-ésimo vendedor, os custos dos arcos séo
calculados da seguinte maneira (BELLMORE e HONG, 1974):

(i) d'(i,j)=d(i,)) parai=1,2,..,nej=1.2,..,n;

(i)  d'(-i,)=dO)+ cparai=12,..,(m—-1)ej=12..n;

(i) d'(,—i) =d(j,0)+ scparai=12,..,(m—1)ej=12..,m

(v) d'(—i,—(i-1)= ¢y —5cparai=12,.,(m-1).

Tendo construido o grafo expandido, Bellmore e Hong (1974) afirmam que o
mTSP pode ser resolvido usando métodos de resolugao do TSP padrao em para
G(N',A"). E também, caso cada vendedor precise visitar uma cidade, pode ser
resolvido a partir da remocgao dos arcos (—i,—(i — 1)) parai = 1,2, ..., (m — 1) do grafo
expandido G(N’, A"). Dessa maneira, cada né adicional é forcado a ser seguido por

um no cliente em uma rota pertencente a G(N', 4").
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3 METODO PROPOSTO

Esta secao traz, em ordem, uma descricdo mais profunda sobre o problema real
tratado neste trabalho, os parametros escolhidos para a solugao das varias instancias

escolhidas e a explicagéo do algoritmo proposto.

3.1 Descricao do problema

A pesquisa da inflacdo da cesta basica, realizada pelo Nucleo de Pesquisas
Econdmicas Aplicadas da UTFPR é sempre realizada em 12 supermercados de
Londrina, cobrindo o centro e os quatro pontos cardeais da cidade. Esses pontos de
coleta sao fixos, sem mudanca de um més para outro. Para sua escolha foram
levantadas todas as redes de supermercado que atuam na cidade e listadas todas as
unidades de cada rede, segregando-as por regido. E entdo, foi realizada a escolha
dos pontos de coleta de modo a levar em conta a distribuicdo da populacdo
londrinense, a nao ter dois pontos de coleta da mesma rede e a abranger todas as

redes de supermercados listadas inicialmente.

Essa pesquisa é realizada pela coleta e tabulagao dos precos dos 13 itens da
cesta basica nacional, definidos pelo Decreto-Lei n°399, de 30 de abril de 1938. Sua
frequéncia é mensal, e é feita no ultimo dia atil do més vigente. E importante que a
coleta em todos supermercados seja realizada no mesmo dia, para evitar possiveis

flutuagdes de preco.

ApOs a coleta, é feito o tratamento e analise dos dados coletados e é formulado
um relatério que é enviado a imprensa local para divulgagao dos dados a populagao.
Por conta disso, é fundamental que a pesquisa seja realizada com certa agilidade,
principalmente durante o deslocamento entre os pontos de coleta. Os diferentes
trajetos entre os supermercados devem ocorrer da maneira mais eficiente possivel
para que os pesquisadores tenham mais tempo para a realizagdo da analise de dados
e possam coletar e tabular os pregos com calma, sem comprometer a integridade de

dados.

Os supermercados visitados sdo sempre os mesmos e sao localizados por toda
a cidade (Figura 1). A localizagdo de cada ponto de coleta esta disponivel no site do
NUPEA (NUPEA, 2021). Por conta da disposi¢cao das principais vias que conectam as

regiodes, entre um ponto e outro frequentemente é necessario escolher entre tomar
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uma rota entre bairros residenciais — com velocidade média menor, porém distancia
mais curta — ou utilizando vias maiores — com velocidade média maior, porém

possivelmente maior distancia a ser percorrida.

Figura 1 - Localizagao dos pontos de coleta

Q7
10

9

w0
-
N

Fonte: o autor.

A localizacao de certos supermercados, como os pontos 10, 7, 6 e 0, caracteriza
outro ponto de tomada de decisao referente a ordem de visita. Por se localizarem em
uma regiao mais afastada das outras, acabam sendo um dos pontos criticos para a

solucéo deste problema, pois formam arcos longos com outros pontos.

Para realizar a coleta de dados, os pesquisadores saem todos ao mesmo
horario e devem retornar dentro de um limite de tempo para compilar os dados e
elaborar o relatério da inflagdo mensal. Por esse motivo, deve-se atribuir uma carga
balanceada de ponto de coleta para cada pesquisador, evitando atrasos e tornando-

se necessario minimizar o tempo maximo de campo de um colaborador.
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A fim de ilustrar exemplo de designagdo de pontos para trés pesquisadores,
poderia-se dividir o mapa em trés areas. Neste caso, a area 1 conteria os pontos 2, 3,
4,8e 12. Adrea 2, os pontos 6, 7,9 e 10. E a area 3, os pontos 0, 1, 5 e 11. llustrado

abaixo na Figura 2.

Figura 2 - Exemplo de separa¢ao de pontos em trés areas

Q7

10

AREA 2
! Q
AREA 1 :

Fonte: o autor.

Esta configuragcao permite separar os mercados em quantidade igual para cada
pesquisador. Porém a qualidade desta divisdo pode ser questionada, ja que na area
1, os pontos estdo muito mais proximos entre si que na area 2, assim, fazendo que o

tempo de pesquisa seja desbalanceado entre cada area.

Levanta-se a possibilidade, portanto, de realizar a designagdo de pontos
baseada nos custos dos arcos adjacentes a cada ponto e na regido na qual esta

localizado.



3.2 Parametros do problema

Os primeiros parametros
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levantados foram as coordenadas de cada

supermercado e as distancias reais entre cada um deles, caracterizados na Tabela 1.

Tabela 1 - Coordenadas decimais dos pontos de coleta

Coordenadas
Ponto Latitude Longitude
0 -23,3408819634613 -51,1860528934160
1 -23,3305009529451 -51,1502330204008
2 -23,3086327013108 -51,1779041492371
3 -23,3082902409724 -51,1528850897139
4 -23,3148939298122 -51,1623887106110
5 -23,3434299708686 -51,1464573725184
6 -23,2877722516596 -51,1228816492376
7 -23,2579872455883 -51,1474154878638
8 -23,3013937860301 -51,1884615786069
9 -23,3117534721844 -51,1466534897140
10 -23,2669072898947 -51,1747651204019
11 -23,3486516803458 -51,1445947129954
12 -23,3085245374148 -51,1607279627628

Fonte: Elaborado pelo autor com os dados disponiveis em <https://www.nupea.org >.

Acesso em: 07 de maio de 2021

As distancias reais estao representadas nas Tabelas 2 e 3, que mostram dados

coletados de distancia, em quildmetros, e tempo de deslocamento, em minutos, da

melhor rota disponivel no momento da coleta. Para isso, foi utilizado o aplicativo de

mapas Google Maps e os parametros que serao utilizados sdo aqueles referentes ao

transporte por carro. O carro foi escolhido por ser atualmente o principal meio de

transporte utilizado pelos pesquisadores e para evitar inumeros retornos ao Terminal

Central antes de acabar uma rota, como aconteceria com o énibus. Nelas é possivel

observar a falta de simetria em referéncia a diagonal principal, caracteristica do

problema de ATSP. Tal assimetria se da por conta dos diferentes sentidos de cada

rua, presenca de semaforos, vias preferenciais e outros aspectos do transporte

urbano.
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Tabela 2 - Tempos de deslocamento entre pontos de coleta em minutos
De/para 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

0 999 12 10 16 13 10 23 25 12 15 19 10 18
1 12 999 11 7 9 6 14 16 14 6 18 7 15
2 9 11 999 9 7 13 15 18 5 9 12 13 10
3 15 7 7 999 5 9 8 12 8 4 11 10 4
4 11 7 8 4 999 8 13 15 9 5 12 10 6
5 10 4 14 8 10 999 14 16 15 6 18 3 14
6 22 13 15 12 13 16 999 10 14 10 13 17 18
7 22 13 17 12 16 16 12 999 16 11 7 17 19
8 12 13 4 9 9 16 13 16 999 10 10 15 11
9 14 6 9 4 8 8 9 12 11 999 14 9 9
10 19 15 11 11 12 17 13 8 10 12 999 19 14
11 10 5 13 7 10 3 13 15 15 6 17 999 13
12 22 9 11 7 6 13 16 25 13 5 19 14 999

Fonte: O autor.

Tabela 3 - Distancia em quildmetros entre pontos de coleta

De/para 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
999 63 48 67 54 53 124 161 76 92 98 64 7,3
6,3 999 56 27 29 23 79 101 6,9 3,1 8,8 3 3,4
44 59 999 4 2,7 8,11 97 111 23 44 71 108 28
6,8 4 27 99 18 54 49 75 45 14 63 62 08
5 37 28 1,7 999 43 7 9,1 45 22 63 55 1
58 19 76 5 43 999 92 114 12 45 12,7 1,5 6
151 92 96 69 73 106 999 62 96 6,7 87 115 64
155 9,6 9,1 73 85 11 7,1 999 10,8 7.1 39 11,9 8
6,1 8 1,7 47 45 98 87 101 999 54 62 118 3,5
97 39 42 16 33 53 49 78 58 999 91 6,2 28
10,1 11,3 57 7 6,5 12,7 87 39 6,2 87 999 135 6
7 29 7,7 51 55 1,1 93 11,5 94 46 128 999 6,3
75 4.1 23 1.3 1 55 57 85 4 1,56 59 64 999
Fonte: O autor.

N2 ©W®O®NO A WN=O

Outro parametro a ser analisado foi a escolha do ponto base, de onde as rotas
teriam seu inicio e fim. Para a instancia focada neste trabalho foi escolhido o Terminal
Central de Londrina por conta de sua localizagao e por ser um ponto de comum
conhecimento entre os estudantes. Nas tabelas de custos acima, o Terminal Central

é representado na ultima linha e na ultima coluna, sendo ele o ponto de numero 12.

Por conta do horario de abertura dos supermercados e da necessidade de se
realizar a pesquisa em um unico dia, ha uma restrigdo de tempo maximo que deve ser
respeitado para a coleta de dados. Caso se torne muito extenso pode atrasar o
relatério final. A abertura dos supermercados em questdo € por volta das 8:00 da

manha e é preferivel que o relatério seja enviado até meio-dia. A tabulagao, analise
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dos dados e confecgao do relatério costuma demandar 1 hora, quando feito de
maneira sem pressa. Por isso, é necessario que os trajetos tenham um custo de tempo

maximo de 3 horas.

Além do custo de deslocamento, existe o tempo de visita em cada ponto de
coleta. Estes costumam ser constantes entre si, com baixa variacdo entre cada
supermercado. Para cada visita € demandado aproximadamente 20 minutos e, como

a variagao entre cada local é baixa, sera considerado uma constante.

A quantidade de pesquisadores também é limitada, visto que o grupo de
pesquisas econémicas divide varias demandas de pesquisas entre si, e este numero
costuma variar de dois a quatro. Para este trabalho, sera feita uma analise do menor
tempo maximo e qual a quantidade minima de pesquisadores que satisfaz esta

condicéo.

3.2.1 Instancias do tsplib95

Com o intuito de analisar o comportamento do algoritmo proposto em instancias
com maiores quantidades de pontos, também foram usadas outras 19 instancias.
Essas instancias foram coletadas a partir da biblioteca conhecida como tsplib95, que
reune diversas instancias para problemas de TSP e seus derivados. A Tabela 4
descreve a nomenclatura de cada instancia assim como a respectiva quantidade de
pontos disponiveis. Para essas instancias, o ponto base escolhido foi sempre o ultimo

ponto da matriz de distancias.



25

Tabela 4 - Instancias do tsplib95

Nome da Quantidade de
instancia pontos
br17 17
ftv33 34
ftv35 36
ftv38 39
p43 43
ftva4 45
ftva7 48
ry48p 48
ft53 53
ftvb5 56
ftve4 65
ft70 70
ftv70 71
ftva0 91
kro124 100
ftv170 171
rbg323 323
rbg358 358
rbg403 403
rbg443 443

Fonte: Elaborado pelo autor a partir das instancias disponiveis em < http://comopt.ifi.uni-
heidelberg.de/software/TSPLIB95/>. Acesso em: 20 de maio de 2022.

Os parametros para aplicagdo do algoritmo proposto a essas instancias foram
feitas com base no tamanho de cada instancia. Primeiramente as instancias foram
divididas em tercis, categorizando os pontos entre instancias pequenas “P”, médias
“‘M” ou grandes “G”. E a partir disso, os valores de quantidade de iteracdo e de
quantidade de vizinhos gerados por iteracdo dados. A quantidade de iteragao foi
atribuida como 300 para instancias pequenas, 200 para médias e 20 para grandes. Ja
a quantidade de vizinhos foi de 50 para instancias pequenas, 100 para médias e 50
para grandes. Esses parametros foram determinados para que todas as instancias

fossem solucionadas em no maximo 24 horas.

3.2.2 Conversao das instancias tsplib95

Antes de gerar uma solucéo inicial, foi realizado um método de padronizagcao das
matrizes de custos a serem utilizadas pelo algoritmo. Para transformar as instancias

do TSPLIB em arrays comuns, além da biblioteca do TSPLIB, o tsplib95, foram
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utilizadas as bibliotecas NetworkX e SciPy. O tsplib95 foi utilizado para realizar a
leitura dos arquivos de instancias. Isso resultava num grafo direcionado, que o
NetworkX transformava numa matriz esparsa e que era convertido para uma matriz

convencional utilizando os métodos de arrays sparse do SciPy.

Ap0s isso, insere-se M grandes na diagonal principal da matriz. E também a linha
e coluna do ponto base eram retirados e atribuidos a uma variavel global para serem
utilizados como consulta para a fungao de calculo de custos, assim como para evitar

que esse ponto fosse alocado dentro de alguma rota, que ndo nas suas extremidades.

3.3 Proposta dos algoritmos

Esta segcado apresenta o algoritmo proposto, estruturado no hill-climbing e seu
objetivo busca minimizar o custo maximo da solugdo. Cada subsec¢ao seguinte contém

uma parte do algoritmo e seu respectivo pseudocddigo.

3.3.1 Geracao da solugao inicial

A geracgao da solugao inicial se da por um algoritmo baseado no VMP (descrito
na secao 2.2.1) com o acréscimo da aleatoriedade no que tange a escolha dos
vizinhos mais proximos. Tal algoritmo sera chamado de “VMP estocastico”, no qual o
primeiro ponto € escolhido aleatoriamente e a escolha do ponto seguinte é feita com

um sorteio.

Este sorteio é realizado com base em um vetor de probabilidades acumuladas,
que se baseia no custo dos arcos que o ponto analisado pode formar (sendo ele a

origem).

Para a formacao do vetor de probabilidade acumulada, primeiro € necessario
fazer o calculo da qualidade de cada ponto candidato a ser o proximo destino. Essa

qualidade q;; € dada pelo quadrado da diferenga entre a maior distancia dentro da

lista de destinos, c;; 4y, € distancia de cada destino, ¢;;. Ou seja:

qij = (Cijmax — Cij)* (18)

A probabilidade p;;, portanto, de um destino j ser sorteado € calculada da

seguinte maneira:
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qij

n
j=19ij

pij = (18)

Entdo, gera-se um vetor de probabilidades acumuladas. Dado por:

j
p_acum;; = Zpij (18)
=1

Apods isso, a escolha do proximo ponto é feito pelo sorteio de um numero
aleatério entre 0 e 1. E o proximo ponto a ser visitado sera dado pela posi¢ao do vetor
a qual esta atribuido o valor a do intervalo de pontos adjacentes (a, b) que contém, o

ndmero aleatério sorteado.

A Figura 3, 4 e 5 mostram os pseudocédigos dos passos que compdéem o VMP

estocastico.
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Figura 3 - Pseudocoédigo do vetor de probabilidades acumuladas

def vetor_probabilidades_acumuladas(vetor_inicial):
# Fazendo o vetor qualidade
Para cada ponto em vetor_inicial:
Vetor_qualidade[i] = max(vetor_inicial) ~ 2
i+=1
# Fazendo o vetor probabilidade
Para cada custo em vetor_qualidade:
Vetor_probabilidade[i] = custo /
soma_total(vetor_qualidade)
i+=1
# Fazendo o vetor de probabilidades acumuladas
Acumulado = ©
Para probabilidade em vetor_probabilidade:
Acumulado = acumulado + probabilidade
Vetor_probabilidade_acumulada[i] = acumulado
i+=1
Retorna vetor_probabilidade_acumulada

Fonte: O autor.

Figura 4 - Pseudocédigo do préoximo ponto do VMP estocastico

def proximo_ponto(vetor probabilidade acumulada):
X = numero aleatério entre 0 e 1
i=20
Enquanto vetor_probabilidade_acumulada[i] < x:
i+4=1

Retorna i

Fonte: O autor.

Figura 5 - Pseudocédigo do VMP estocastico

def vmp_estocastico(matriz_custos, ponto_inicial):
solugcao = []
solucao[@] = ponto_inicial
pontos_faltantes = vetor de todos os pontos da instancia menos o
ponto inicial
i=20
Enquanto tamanho da solu¢do < tamanho da matriz_custos:
ponto_atual = solugdo[i]
destinos = destinos possiveis do ponto atual
vetor_prob = vetor_probabilidade_acumulada(destinos)
préximo_ponto = préximo_ponto(vetor_prob)
coloca m grandes na matriz de custos
atualiza lista pontos_faltantes
se lista_pontos tiver somente 1 ponto,
adiciona-o na solugdo sem repetir o algoritmo

todo.
Retorna solucgao

Fonte: O autor.

Apos a geracao de uma solugdo pelo VMP estocastico, € realizada uma
agregacao de pontos adjacentes em chunks, onde cada um representa uma rota
atribuida a um viajante e que nao ultrapassam o limite de custo de factibilidade. Cada
ponto é inserido em uma rota até que se alcance o limite maximo de tempo para cada

viajante. Quando um chunk chega no custo limite ou o ultrapassa, esta rota é fechada
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e € criada uma nova. Esse processo se repete até que todos os pontos do vetor inicial
forem alocados em um chunk. A Figura 6 traz o pseudocodigo para esta etapa da

geragao da solugéo inicial.

Figura 6 - Pseudocédigo da geragao de solugéo inicial

def gera_solucao_inicial(instancia, rota_inicial):
rota_hipotetica = []
solucao = []
Para cada ponto em rota_inicial:
Insere ponto em rota_hipotetica
Se custo ndo excede limite:
Continua
Se excede limite:
Insere rota_hipotetica sem ponto atual na solucao
Limpa rota_hipotetica
Acrescenta ponto atual
Continua
Se restam pontos na rota_hipotetica
Insere na solucao

16. Retorna solucao

Fonte: O autor.

A avaliacdo do custo total de uma rota k é feita a partir da inclusdo dos arcos
referentes a saida e ao retorno da rota ao ponto base e também da soma de n; tempos
de coleta para cada ponto dentro da rota. O pseudocédigo desta avaliacdo esta

representado na Figura 7.

Figura 7 — Pseudocodigo do calculo de custo de rotas

def calcula custo_rota(instancia, rota):
r = tamanho da rota
custo_total = 0
Para i = @ até r - 1:
ponto_atual = rota[i]
proximo_ponto = rota[i + 1]
custo_total = custo_total +
instancia[ponto_atual][préximo_ponto]

Somar custos de ida e volta ao ponto base ao custo_total
Retorna custo_total

Fonte: O autor.

3.3.2 Estrutura de vizinhanga - insergao

A primeira estrutura de vizinhanga apresentada € a baseada em algoritmos de
insercao. A insercao é feita a partir da escolha de um ponto aleatério de uma rota
aleatoria. Este ponto, entado, é retirado de sua rota de origem e reinserido na solugao

numa posi¢ao a ser escolhida pela avaliacao do melhor ponto de insercao dentro desta
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rota. Este método de escolha da posicéo de inser¢cao € denominado “melhor inser¢ao”

e seu pseudocodigo esta representado na Figura 8.

Figura 8 - Pseudocédigo da melhor inserg¢ao

def best_insertion(instancia, rotal = [], rota2 = [], pontol = int())
Remove pontol da rotal
Para cada posigao em rota 2:
Insere pontol na posigao
Calcula custo da rota
Escolher a posicao de inser¢ao do pontol na rota2 que minimiza o custo de inserc¢ao
Retorna rota2_com_inser¢ao

Fonte: O autor.

A melhor insergado, portanto, funciona fazendo o calculo do custo da solugdo em
todas as posi¢des possiveis de se inserir o ponto e escolhendo aquela posi¢ao na

qual se obtém o melhor resultado.

Para essa estrutura de geragéo de vizinhos, foi realizada uma adaptagéo do VMP
estocastico, que sera chamada de “remogdo com peso”. Onde, assim como o VMP
estocastico, é feito um vetor de probabilidades acumuladas, mas a qualidade de
remoc¢ao, neste caso, é determinada pelo custo da solu¢gdo. Quanto maior for, maior
sera a chance de ter um ponto retirado. Além disso, foi atribuida uma regra para que
um vetor com somente um ponto tenha a mesma chance de ser sorteada que o vetor
mais caro do conjunto de rotas. Esta regra foi inserida para que haja um incentivo ao
algoritmo para a eliminacdo de rotas de um ponto, prezando pela eficiéncia da
quantidade de viajantes necessarios. O pseudocddigo deste algoritmo esta
representado na Figura 9.

Figura 9 — Pseudocodigo da remogao com peso

def remocao_com_peso(solucao, instancia):
Atribui pesos para cada rota dentro da solucao
peso = custo_da_rota ~ 2
Armazena os pesos em um vetor
Caso uma rota tenha somente um ponto, atribuir a ela o maior peso
calculado
Criar um vetor de probabilidade acumulada para o vetor de pesos
Sorteia uma rota para ter um ponto removido
Retorna rota sorteada

Fonte: O autor.

Dessa maneira, a insergao, em sua totalidade se apresenta na Figura 10:
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Figura 10 — Pseudocodigo do algoritmo de insergao

def gera_vizinhos_inser¢ao(solucao_input, qtde_vizinhos, mat_dist):
vizinhang¢a = []
Para i = @ até qtde_vizinhos:
Rotal = remocao_com_peso
Rota2 = sorteira outra rota dentro da solucao
Sorteia um ponto da rotal
Calcula a sua melhor insercao na rota2
Retira o ponto da rotal e o insere na melhor inserc¢ao
encontrada na rota2
Elimina rotas vazias da solucao
Verifica factibilidade do vizinho novo
Se for factivel:
Insere na vizinhanca
Se nao for factivel:
Préxima iteracao

Retorna vizinhanca

Fonte: O autor.

Dentro de uma vizinhancga, a solugao inicial sera a mesma e cada operacao do
algoritmo realizada gera um novo vizinho. A quantidade de vizinhos gerados é dada

pelos parametros apresentados na sec¢ao 3.2.1.

E importante ressaltar que tanto para a insercdo, quanto para a vizinhanca de
troca, vista a seguir, é realizada uma verificagdo de factibilidade da resposta. Na qual,
se houver alguma rota com custo total acima do limite parametrizado anteriormente,
essa solugdo é dada como infactivel e nao € adicionada ao conjunto de vizinhos

gerados.

3.3.3 Estrutura de vizinhanca — troca

A segunda estrutura de vizinhanga abordada ¢é a troca de pontos sorteados entre
duas rotas. Neste método sao sorteadas duas rotas e dois pontos aleatdrios dentro
de cada uma. Entdo os pontos sao removidos de sua rota de origem e recolocadas
dentro da outra rota, em uma posicao definida pelo método de melhor insercao. Esses

passos estao retratados na Figura 11 em formato de pseudocddigo.
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Figura 11 — Pseudocodigo algoritmo troca

def gera_vizinhos_troca(solucao_input, gtde_vizinhos, mat_dist):
vizinhang¢a = []
Para i = @0 até qtde vizinhos:
Sorteia rotal e rota2
Sorteia um ponto na rota 1
Sorteia um ponto na rota 2
Realiza a troca de acordo com a melhor insercao
Elimina rotas vazias
Verifica factibilidade do vizinho novo:
Se for factivel:
Insere na vizinhanca
Se nao for factivel:
Préxima iteracao
Retorna vizinhanca

Fonte: O autor.
E a melhor insergéo para a troca esta na Figura 12.

Figura 12 - Algoritmo melhor inserg¢ao para swap

def best_insertion(rotal, rota2, pontol, ponto2)

Remove pontol da rotal e ponto2 da rota2
Para cada posigao em rota2:

Insere pontol na posigao

Calcula custo apdés insercao
Escolhe o melhor cenario e realiza a inser¢ao
Realiza mesmos passos para a rotal com o ponto2
Retorna rotal_apds_inserc¢ado, rota2_apds_insercgao

Fonte: O autor.

3.3.4 Estrutura de vizinhanca — sorteio

A terceira estrutura de geragao de vizinhos abordada neste trabalho € um sorteio
entre a opgao de insercao ou de troca. Neste método € realizada a escolha da
probabilidade de acontecer a insergao, tendo a troca como vizinhanga padrao e esse
sorteio acontece durante a geracado de cada vizinho. Como padrao para a resolugao

das instancias utilizadas, foi utilizada uma chance de 20% para realizar a insergéo.
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Figura 13 - Algoritmo sorteio

def gera_vizinhos_prob(insertion_prob = 0.2):
vizinhang¢a = []
Para i = @0 até qtde vizinhos:
Método = sorteio entre insercao ou troca de acordo com
probabilidade input
Sorteia rotal e rota2
Sorteia um ponto na rota 1
Sorteia um ponto na rota 2
Realiza melhor insercao de acordo com método sorteado
Elimina rotas vazias
Verifica factibilidade do vizinho novo:
Se for factivel:
Insere na vizinhanca
Se nao for factivel:
Préxima iteracao
Retorna vizinhanca

Fonte: O autor.

3.3.5 Iteragao do hill-climbing

A iteragcdo proposta do hill-climbing, acontece a partir da determinacdo do
método de vizinhanga que sera realizado. Apds, sdo gerados a quantidade de vizinhos
dada como argumento de entrada. Para cada conjunto de vizinhos gerados, pega-se
o melhor vizinho. O critério de selegao do melhor vizinho € o menor valor maximo do
custo das rotas que cada vizinho contém. Caso esse vizinho tenha uma resposta
melhor que o ja registrado, atualiza-se o valor de melhor solugdo local. Essas
operacgdes sao repetidas até que se chegue a um 6timo local. Se for detectado um
otimo local, a iteracdo é encerrada e os melhores valores encontrados até entao sao
dados como retorno dessa fungdo. O 6timo local definido para este algoritmo é
deteccdo de 3 conjuntos de vizinhangas seguidos sem melhora no melhor valor
encontrado. Abaixo sao retratadas as fungbes que retornam o melhor vizinho dentre

o conjunto de vizinhanca e a que realiza a iteragao do hill-climbing.
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Figura 14 — Pseudocodigo do algoritmo de avaliagdo de vizinhos

def get_melhor_vizinho (vizinhang¢a, instancia):
custos_maximos = []

Para cada vizinho na vizinhanca:
Calcula custos de cada sub-rota
Escolhe o maior custo entre eles
Insere o maior custo em custos_maximos

Escolhe o menor custo dentro de custos_maximos
Pega a sua posicao
melhor_vizinho = vizinhang¢a [posi¢ao melhor vizinho]

Retorna melhor_vizinho, melhor_vizinho_custo

Fonte: O autor.

3.3.6 Estrutura do hill-climbing

O hill-climbing proposto neste trabalho recebe como inputs a matriz de custos, a
quantidade de iteragbes a realizar, a quantidade de vizinhos que devem ser gerados
a cada iteragao e o tipo de vizinhanga que se deseja gerar. Apds receber os inputs, é
sorteado qual sera o ponto inicial desta instancia e iniciado o loop de iteragdes. A cada
iteracdo, é gerada a quantidade de vizinhos determinada e analisado o melhor vizinho
até chegar na definicao de étimo local proposta anteriormente. Ao cair no 6timo local,
retorna o melhor vizinho encontrado nesta iteragcdo. Caso haja melhoria na solugéo,
salva-se a nova solugao encontrada numa variavel global e avanga para a proxima
iteracdo. Caso nao ocorra melhoria, somente pula-se para a préxima iteragédo. A seguir
nas figuras 15 e 16 estao retratados o cddigo usado para essa estrutura, assim como

um fluxograma que resume o hill-climbing proposto.



35

Figura 15 — Pseudocodigo do hill-climbing

VLo~NOTUVTE,WNER

def hill climbing(instancia, qtde_iterac¢des, qtde_vizinhos, tipo_vizinhanc¢a):

melhor_solucao = None
melhor_solucao_valor = infinito
ponto_inicial rnd = ponto aleatodrio

Para i = @ até qtde_iteracgodes:
Realiza uma iteragao retornando:
solucdo_iteracao
custo_maximo_solugao
# Atualiza o valor da solucao
Se custo_maximo_solug¢ao < melhor_solucao_valor:
melhor_solucao = solugdo_iteracao
melhor_solucao_valor = custo_maximo_solugao

Retorna melhor_solucao, melhor_solucao_valor,

Fonte: O autor.



Figura 16 - Fluxograma do hill-climbing proposto
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Fonte: O autor.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta segao serdo apresentados os resultados da implementagao do algoritmo
proposto e analise de seu comportamento dentro das instancias pré-definidas assim
como na instancia real proposta por este trabalho. Os valores de solu¢cao sao sempre

referentes ao maximo custo da solucéo.

4.1 Resultados instancias tsplib95

As seguintes sec¢des, destinam-se a analise do comportamento do algoritmo nas
instancias de teste do tsplib95. Os conjuntos foram separados por tamanho, como

mencionado na secao 3.2.1, e serdo analisados separadamente.

4.1.1 Resultados das instancias pequenas

Para as instancias consideradas pequenas, entre 17 e 48 pontos, foram
encontrados os seguintes desempenhos. Essas instancias foram resolvidas com
parametro de geracédo de 50 vizinhos e 300 iteragdes do hill-climbing. A Tabela 5
mostra os resultados obtidos, onde em destaque esta o melhor resultado global

encontrado para este conjunto de instancias.

Tabela 5 - Resultados obtidos instincias pequenas

INSERCAO TROCA SORTEIO

instancia  inicial global melhoria inicial global melhoria inicial global melhoria

br17 179.16 14486 19.14% 1747 14576 16.57% 179.16 143.97 19.64%
ftv33 179.79 151.85 1554% 179.58 146.63 18.35% 177.35 143.66 19.0%
ftv35 176.81 158.82 10.18% 170.72 149.07 12.68% 176.81 148.46 16.03%
ftv38 17464 1551 11.19% 171.41 14596 14.85% 176.74 14535 17.76%
p43 165.55 164.32 0.74% 164.79 16412 0.41% 165.02 164.08 0.57%
ftv44 179.04 158.14 11.67% 173.78 146.77 1554% 170.26 146.63 13.88%
ftv47 169.68 154.97 8.67% 177.03 14581 17.64% 173.45 143.23 17.43%
ry48p 167.81 155.63 7.26% 178.47 149.66 16.14% 179.59 148.22 17.47%

Média  10.55% Média 14.02% Média 15.22%

Fonte: o autor.

A evolucao do valor do 6timo global € mostrada pelos Graficos 17, 18 e 19

abaixo:



Figura 17 - Evolugao do resultado global. Instancias P - insergéo
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Fonte: o autor.

Figura 18 - Evolucgao do resultado global. Instancias P - troca
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Fonte: o autor.
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Figura 19 - Evolugao do resultado global. Instancias P - sorteio
Sorteio - instancias P
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Fonte: o autor.

Observando os dados acima, percebe-se que os algoritmos que tiveram maior
desempenho foram os que continham o método de troca em sua estrutura. Como ele
gera duas trocas, ele usa a melhor inser¢cao duas vezes dentro de um unico vizinho.
Isso acarreta em maior otimizagdo do custo além de aumentar a heterogenia da
vizinhanga, que é favoravel para o hill-climbing, pois dificulta que o algoritmo encontre

um 6timo local.

Pelos graficos das linhas de evolugao, observa-se que em sua maioria, tiveram
melhoria acentuada durante as primeiras iteragdes. Apds isso, 0 algoritmo teve

dificuldades em encontrar melhores respostas.

No que se refere ao custo computacional, os tempos de execugédo de 300

instancias estao representados, em segundos, na Figura 20.
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4 1.2 Resultados das instancias médias
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As instancias médias sdo aquelas que contém entre 53 e 70 pontos em sua

totalidade. Para essa categoria, foram realizadas 200 iteragbes, com geragdes de 100

vizinhos por conjunto. Os resultados globais estdo apresentados na Tabela 9 e

graficos da evolugao do étimo global de cada instancia estao disponiveis nas Figuras

21,22 e 23.
Tabela 6 - Resultados obtidos instancias médias
INSERCAO TROCA SORTEIO

instancia inicial global melhoria inicial global melhoria inicial global melhoria

ft53 179.78 168.64 6.2% 175.32 163.53 6.72% 179.19 162.82 9.14%
ftv55 176.49 159.99 9.35% 176.56 150.31 14.87% 172.75 148.03 14.31%
ftve4 178.39 158.86 10.95% 176.02 148.79 15.47% 179.36 147.44 17.79%
ft70 178.69 168.27 583% 179.81 164.37 8.59% 17945 164.47 8.35%
ftv70 180.0 163.48 9.18% 175.96 150.39 14.53% 17852 151.8 14.97%
Média 8.3% Média 12.04% Média 12.91%

Fonte: o autor.



Figura 21 - Evolugao do resultado global. Instancias M - insergao
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Fonte: o autor.

Figura 22 - Evolugao do resultado global. Instancias M - troca
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Fonte: o autor.



Figura 23 - Evolugao do resultado global. Instancias M - sorteio
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Fonte: o autor.
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Nas instancias médias, p6de-se observar, em média, uma piora nos indices de

melhoria das solugdes. Cada algoritmo perdeu cerca de 2 pontos percentuais em sua

média, o que pode ser explicado pelo aumento da complexidade do problema ao

aumentar a quantidade de pontos em cada instancia. Para que houvesse indices de

melhorias mais positivos, seria necessario aumentar a quantidade de iteragdes ou de

vizinhos gerados. Porém, como pode-se observar pelo grafico de tempo de execugao

abaixo, o custo computacional seria muito maior.

700

600

500

400

300

200

100

Figura 24 - Tempos de execugao - instancias M

ft53 ftvss ftve4 ft70 w70

W INSERTION mSWAP m SORTEIO

Fonte: o autor.
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4.1.3 Resultados das instancias grandes

As instancias grandes abrangem aquelas que contém de 170 a 443 pontos. Elas
foram resolvidas com 20 iteragdes e gerando 50 vizinhos em cada conjunto. Esses
valores foram menores por demandarem mais esforgo computacional que as outras
instancias, o que resultaria em um tempo de execug¢ao do algoritmo muito grande.
Abaixo seguem os resultados da implementagdo do algoritmo nessas instancias,

ilustrados na Tabela 7 e nas Figuras 25, 26 e 27.

Tabela 7 - Resultados obtidos instancias grandes
INSERCAO TROCA SORTEIO

instdncia inicial global melhoria inicial global melhoria inicial global melhoria
kro124p 1795 17226 4.03% 179.17 16552 7.62% 176.36 163.91 7.06%
ftvi70  178.96 17249 3.61% 179.53 165.66 7.72% 179.68 168.8 6.05%
rbg323 179.33 178.33 0.56% 179.67 177.33 1.3% 180.0 178.0 1.11%
rbg358  180.0 178.67 0.74% 180.0 177.33 1.48% 179.67 1780 0.93%
rbgd03  180.0 178.0 1.11% 180.0 178.67 0.74% 179.0 178.0 0.56%
rbg443  180.0 178.67 0.74% 180.0 177.33 1.48% 178.0 176.0 1.12%
Média 1.8% Média  3.39% Média 2.8%

Fonte: o autor.

Figura 25 - Evolucgao do resultado global. Instancias G - insergao
Insertion - instancias G
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Fonte: o autor.
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Figura 26 - Evolugao do resultado global. Instancias G - troca
Swap - instancias G
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Fonte: o autor.

Figura 27 - Evolugao do resultado global. Instancias G - sorteio
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Fonte: o autor.

Com os dados apresentados acima, pode-se observar uma grande piora na
performance do algoritmo em instancias maiores. Isso se explica pela caracteristica
das vizinhangas, que mudam apenas um ponto ou par de pontos por vez. Além disso,
outro fator que contribui é a pequena quantidade de iteragdes para instancias grandes,
limitando a area de busca do algoritmo. Para instancias menores, essa mudancga pode
ser uma fracao significativa da resposta. Para grandes instancias, pode acabar sendo
quase insignificante. Pela primeira vez neste trabalho, pode-se observar uma piora

dos resultados médios da vizinhanga de sorteio em relagdo ao algoritmo de troca.
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Os custos computacionais também se tornam maiores, como ja mencionado, e

isso pode ser observado no seguinte grafico.
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Fonte: o autor.

Neste caso, fica evidente a tendéncia de crescimento exponencial do tempo de

processamento do algoritmo em fungdo do numero de pontos da solugao.

4.2 Resultados da instancia real

Considerando que a instancia real tem no total 13 pontos, foram adotados como

parametros os mesmos para as instancias do tsplib95 de tamanho pequeno. Sendo

eles 300 iteragdes e com geracao de 50 vizinhos. Para essa instancia foram feitas 10

repeti¢cdes do hill-climbing completo a fim de se obter uma quantidade de dados que

retratasse melhor o comportamento do algoritmo.

Os resultados seguem na Tabela 17 e nas Figuras 29, 30 e 31.



Tabela 8 - Resultados obtidos instancia real
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INSERCAO TROCA SORTEIO

instdncia inicial global melhoria inicial global melhoria inicial global melhoria
1 168 125 25.6% 175 131 25.14% 171 125 26.9%
2 178 128 28.09% 178 131 26.4% 176 125 28.98%
3 154 127 17.53% 161 131 18.63% 162 125 22.84%
4 171 126 26.32% 169 132 21.89% 158 125 20.89%
5 170 127 25.29% 179 132 26.26% 175 125 28.57%
6 154 128 16.88% 168 133 20.83% 156 125 19.87%
7 172 128 25.58% 161 145 9.94% 160 125 21.88%
8 166 125 24.7% 165 131 20.61% 166 125 24.7%
9 174 126 27.59% 164 137 16.46% 166 125 24.7%
10 172 129 25.0% 163 131 19.63% 163 125 23.31%
Média 24.26% Média 20.58% Média 24.26%

Figura 29 - Evolugao do resultado global. Instancias real - insergao
Insertion - instancia real
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Fonte: o autor.
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Figura 30 - Evolugao do resultado global. Instancias real - troca
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Fonte: o autor.

Figura 31 - Evolugao do resultado global. Instancias real - sorteio
Sorteio - instancia real
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Fonte: o autor.

Aqui observa-se que o swap teve a pior performance de resultado entre os trés
tipos de vizinhanga. Embora a insergao e o sorteio tenham ficado com médias iguais,
o destaca-se o comportamento de melhoria brusca logo nas primeiras iteragdes no
algoritmo com o método de sorteio, 0 que pode ser explicado pela mistura de

vizinhangas ocasionando uma busca mais ampla dentro do dominio do problema.

Os tempos de execugao desta instancia, retratadas na Figura 32, e foram
condizentes ao das menores instancias do tsplib95 no que tange a ordem de

grandeza.
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Figura 32 - Tempos de execugao - instancia real
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Fonte: o autor

A melhor solugédo, aquela que teve menor tempo maximo e menor distancia
percorrida entre as outras, para a rota da pesquisa da cesta basica teve a seguinte

configuragao:

¢ Quantidade de alunos necessarios: 3

e Distancia total percorrida = 331.8 km

e Tempo total (todas as rotas) = 368 minutos

e Rota1:[9,6, 7, 10]
o Custo de deslocamento = 45 minutos
o Custo de coleta de dados = 80 minutos
o Custo de tempo total = 125 minutos
o Custo de distancia = 22,5 km

e Rota 2:[1,0, 11, 3]
o Custo de deslocamento = 42 minutos
o Custo de coleta de dados = 80 minutos
o Custo de tempo total = 122 minutos
o Custo de distancia = 22,7 km

e Rota 3:[5, 8§, 2, 4]
o Custo de deslocamento = 45 minutos
o Custo de coleta de dados = 80 minutos
o Custo de tempo = 125 minutos
o Custo de distancia = 22,9 km

Os mapas correspondentes de cada rota estao representados abaixo. Onde TC
€ o Terminal Central, ponto de inicio e fim de todas as rotas.



Figura 33 - Rota 1 da solugao
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Fonte: o autor

Figura 34 - Rota 2 da solugao
N

Fonte: o autor
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Figura 35 - Rota 3 da solugao

Fonte: o autor
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5 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo a proposta de um algoritmo hill-climbing para
um problema real de mTSP assimétrico e para isso foi necessario realizar uma
pesquisa exploratoria dos métodos e heuristicas consolidados na literatura, assim
como o levantamento de dados e outras instancias. Os dados de tempo e distancias
entre os pontos instancia real foram coletados a partir do Google Maps e o tsplib95 foi

escolhido como fonte das demais instancias de teste.

Comegando pela geragdo da solucdo inicial e a inclusdo de um fator de
aleatoriedade em um algoritmo deterministico, o vizinho mais préoximo, dando origem
ao VMP estocastico. Em seguida, foram desenvolvidas as estruturas geradoras de
vizinhangas pelos métodos de insergéo, troca e sorteio. Entdo, foram estruturadas as
iteragoes do hill-climbing e o loop de iteragdes, que retorna o melhor resultado global.
Além disso, antes de resolver as instancias, foram determinados parametros do

algoritmo para cada instancia, com base em seu tamanho.

Para a resolucdo das instancias, cada uma delas foi convertida, por meio de
bibliotecas publicas do Python, para um formato compativel ao programa feito e

correspondente ao problema real analisado.

Apos o calculo das solugdes de todas as instédncias e com base nos resultados
apresentados, pode-se concluir que o algoritmo tem melhor performance quando
utilizado para calcular instancias pequenas, com até aproximadamente 50 pontos.
Neste cenario, pode-se esperar melhora do maior custo da solugao inicial em média
de 10,5% para a vizinhanga insercao, 14,02% para a vizinhanga utilizando a troca e

15,22% para o sorteio com 20% de chance para realizar insergéo.

Apos isso, aumenta-se muito o custo computacional para realizar este algoritmo
com pouco retorno no que tange a melhoria da solugao inicial. Como foi o caso da
instancia “rbg443”, de 443 pontos, que levou 898 segundos para realizar 20 iteragdes,
tendo uma melhoria de 0,74% da solugao inicial. Isso ocorre por conta de uma
limitagao do algoritmo, que n&do produz uma vizinhanga suficientemente diversa para
direcionar as proximas iteragdes do hill-climbing, fazendo com que, mesmo com
muitas iteragdes, o algoritmo nado se aprofunde significantemente no dominio de

solugdes possiveis.
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Essa limitagdo pode ser explorada em pesquisas futuras pelo aumento da
quantidade de trocas ou insergdes para cada vizinho gerado ou realizando trocas com
conjuntos de pontos maiores. Além disso, € sugerido que algoritmos futuros atribuam
maior peso a minimizagado da quantidade de viajantes, melhorando a eficiéncia de

recursos geral do problema.

Em relacéo a solugéo da instancia real, tendo ela 13 pontos em sua totalidade,
se enquadrou na faixa das instancias pequenas, apresentando resultados satisfatérios
de melhoria do maior custo e chegando a apresentar uma média de 24,26% para uma
amostra de 10 repetigdes do hill-climbing proposto. Com base na solugdo encontrada,
a coleta de dados em supermercados pode ser realizada por trés pesquisadores
simultdneos percorrendo as rotas e coletando dados paralelamente em até 125

minutos, 30,56% abaixo do tempo limite de 3 horas.

As rotas aqui propostas poderao ser utilizadas pelos pesquisadores do NUPEA,
mesmo que seccionadas, pois majoritariamente apresentam os trechos mais rapidos
que se pode percorrer entre dois pontos de coleta. E necessario, contudo, se atentar
ao sentido das rotas, por conta da caracteristica assimétrica do deslocamento na
cidade. Além disso, pode-se adicionar novos pontos e formar uma nova matriz de
tempos a fim de englobar novos pontos de coleta ou outros pontos base, como as
residéncias de cada pesquisador ou a propria UTFPR. E para calcular as rotas, o
algoritmo proposto estara disponivel nos apéndices deste trabalho a quem possa

interessar.
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APENDICE A - Cédigos em python para o VMP Estocastico
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VWoONOUVTE WNR

import random as rd
global m_grande
m_grande = 999999

def vetor_probabilidade(vetor):
copia = vetor.copy()
for i in copia:
if i == m_grande:
copia[copia.index(i)] = ©

valor_max = max(copia)
vetor_qualidade = list()

for i in copia:
if i != @o:
vetor_qualidade.append((valor_max - i) ** 2)
else:
vetor_qualidade.append(©)

soma_total = sum(vetor_qualidade)
vetor_probab = list()

if soma_total == @ and valor_max != 0:
return False

else:
for i in vetor_qualidade:
vetor_ probab.append(i / soma_total)

prob_acum = 0

vetor_prob_acum = list()

for i in vetor_probab:
prob_acum += i
vetor_prob_acum.append(prob_acum)

return vetor_prob_acum

. def prox_ponto(vetor_prob):

x = rd.random()

i=o0

while vetor_prob[i] < x:
i+=1

return i

. def coloca_m_grande(instancia, i, j):

matriz = [linha.copy() for linha in instancia]

for arc in matriz[i]:
matriz[i][matriz[i].index(arc)] = m_grande

for line in matriz:
line[j] = m_grande

matriz[j][i] = m_grande

return matriz

. def vmp_estocastico(mat_custos, ponto_inicial):

matriz = [linha.copy() for linha in mat_custos]
solucao = 1list()

solucao.append(ponto_inicial)

i=o0

ponto_i = ponto_inicial

pontos_faltantes = [i for i in range(len(mat_custos))]
pontos_faltantes.remove(ponto_i)

for linha in matriz:




70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.
80.
81.
82.
83.
84.
85.
86.
87.
88.
89.
90.
91.
I
©)3).
94.
G5
G-
S/

linha[ponto_i] = m_grande
while len(solucao) < len(mat_custos):
ponto_atual = solucao[i]

destinos = matriz[ponto_atual]
vetor_prob = vetor_probabilidade(destinos)

if vetor_prob == False:
proximo_ponto = rd.choice(pontos_faltantes)
pass

else:

proximo_ponto = prox_ponto(vetor_prob)
solucao.append(proximo_ponto)
matriz = coloca_m_grande(instancia=matriz, i=ponto_atual, j=proximo_ponto)

pontos_faltantes.remove(proximo_ponto)
i+=1

if len(pontos_faltantes) == 1:
solucao.append(pontos_faltantes[0])

return solucao
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APENDICE B - Cédigos em python para o hill-climbing

59



60

VWoONOUVTE WNR

[E
R o -

12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22
23
24.
25 ¢
26.
27/
28.
29
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44,
45.
46.
47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.
54.
55.
56.
57.
58.
SO
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.

import random

import NearestNeighbor
import time

import LerArrays

global tempo_coleta, tempo_maximo, m_grande
m_grande = 999999

tempo_maximo = 180

tempo_coleta = 20

. #apaga o ponto base da matriz original e faz uma matriz com os custo de saida e chegada

no ponto base
def format_matrizes(matriz_instancia, ponto_base):
matriz_retorno = [linha.copy() for linha in matriz_instancia]
i=20
for linha in matriz_retorno:
linha[i] = m_grande
i+4=1

global custos_base
custos_base = [[], [1]

custos_base[@] = matriz_retorno[ponto_base].copy()
matriz_retorno.pop(ponto_base)

for nl in matriz_retorno:
custos_base[1].append(nl[ponto_base])
nl.pop(ponto_base)

i=20
return matriz_retorno

def format_matrizes_km(matriz_instancia, ponto_base):
matriz_retorno = [linha.copy() for linha in matriz_instancia]
i=o0
for linha in matriz_retorno:
linha[i] = 999999
i+=1

global custos_base_km
custos_base_km = [[], []]

custos_base _km[@] = matriz_retorno[ponto_base].copy()
matriz_retorno.pop(ponto_base)

for nl in matriz_retorno:
custos_base_km[1].append(nl[ponto_base])
nl.pop(ponto_base)

i=20

return matriz_retorno

#calculo do custo da solucao:
def get_rout_cost(instancia, rota):
matriz = [linha.copy() for linha in instancia]
vetorsolucao = rota.copy()
custoTotal = ©
gtde_pontos = len(vetorsolucao)
ponto_zero = vetorsolucao[@]
ponto_fim = vetorsolucao[len(vetorsolucao) - 1]

# print(f'rota analise custo: {vetorsolucao}')
for i in range(len(vetorsolucao) - 1):

pontoAtual = vetorsolucao[i]
proxPonto = vetorsolucao[i + 1]




6ER
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.
80.
81.
82.
83.
84.
85.
86.
87.
88.
89.
90.
91.
O
©)3).

94.

G5

96.

)7/

98.
L),

100.
101.
102.

103.
104.
105.
106.
107.
108.
109.
11e.

111.
112.

113.
114.
115.
116.
117.
118.
119.
120.

121.
122.
123.

124.
125.
126.

127.

arco = matriz[pontoAtual][proxPonto]
custoTotal = custoTotal + arco
# print(f'Ponto atual: {pontoAtual}, Prox ponto: {proxPonto}')

custoTotal = custoTotal + custos_base[@][ponto_zero] + custos_base[1][ponto_fim]

#taplica tempos de coleta
custoTotal = custoTotal + (qtde_pontos * tempo_coleta)

return custoTotal

def hill_climbing(instancia, qtde_iteracdes, qtde_vizinhos, tipo_vizinhanca):
start_time = time.time()
mat_dist = [linha.copy() for linha in instancia]
melhor_solucao = None
melhor_solucao _valor = float('inf')

relatorio = list()
ponto_inicial_rnd = random.randint(@, len(mat_dist) - 1)

for i in range(qtde_iteracdes):
# Pega o melhor valor dentro da iteracao
sol_iteracao, sol_iteracao_max_cost, sol_inicial_max_cost, qt_viajantes =
iteracao_hillclimbing(tipo_vizinhan¢a=tipo_vizinhanca,

gtde_vizinhos=qtde_vizinhos,
instancia=mat_dist,
ponto_inicial=ponto_inicial_rnd)

if sol_iteracao_max_cost < melhor_solucao_valor:
melhor_solucao = sol_iteracao
melhor_solucao_valor = sol_iteracao_max_cost

relatorio.append((i, sol_inicial_max_cost, sol_iteracao_max_cost,
melhor_solucao_valor))

tempo_execucao = time.time() - start_time
return melhor_solucao, melhor_solucao_valor, relatorio, tempo_execucao

def iteracao_hillclimbing(tipo_vizinhan¢a, qtde_vizinhos, instancia, ponto_inicial):

sol_vmp = NearestNeighbor.vmp_estocastico(instancia, ponto_inicial)
gqtde_viajantes, solucao_candidata = gera_solucao_inicial(rota=sol_vmp,
instancia=instancia)

custos_solucao_candidata = [get_rout_cost(instancia, rota) for rota in
solucao_candidata]
solucao_inicial_valor = melhor_custo_max = max(custos_solucao_candidata)

no_improvement_iteractions = ©
otimo_local = False
while not otimo_local:

if tipo_vizinhang¢a == ‘'swap':
vizinhan¢a = gera_vizinhos_swap(solucao_candidata, qtde_vizinhos,
instancia)

elif tipo_vizinhang¢a == 'insertion':
vizinhan¢a = gera_vizinhos_insertion(solucao_candidata, qtde_vizinhos,
instancia)

elif tipo_vizinhang¢a == 'probability':
vizinhan¢a = gera_vizinhos_prob(solucao_candidata, qtde_vizinhos,
instancia, 90.2)
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128.
112X9)
130.
131.
132.
133.

134.
135.
136.

137.
138.
139.
140.
141.
142.
143.
144.
145.
146.
147.
148.
149.
150.
151.
152.

153.
154.
155.
156.
157.
158.
1158)
160.
161.
162.
163.
164.
165.
166.
167.
168.
169.
170.
171.
1L7/2)
173.
174.
175.
176.
1777/
178.
1L75)
180.
181.
182.
183.
184.
185.
186.
187.
188.
189.
190.
191.
11E2)
1903 -

gtde_vizinhos_gerados = len(vizinhanc¢a)
# print(f'qtde de vizinhos factiveis = {qtde_vizinhos_gerados}')

if gtde_vizinhos_gerados > 0:

melhor_vizinho, melhor_vizinho_max_cost = get_melhor_vizinho(vizinhanca,

instancia)

else:
melhor_vizinho = solucao_candidata

custos_solucao_candidata = [get_rout_cost(instancia, rota) for rota in

melhor_vizinho]

melhor_vizinho_max_cost = max(custos_solucao_candidata)

if melhor_vizinho_max_cost < melhor_custo_max:
melhor_custo_max = melhor_vizinho max_cost
solucao_candidata = melhor_vizinho
no_improvement_iteractions = @

else:
no_improvement_iteractions += 1

if no_improvement_iteractions >= 3:
otimo_local = True

gqtde_viajantes_apos_iteracao = len(melhor_vizinho)

return melhor_vizinho, melhor_custo_max, solucao_inicial_valor,

gtde_viajantes_apos_iteracao

def

def

gera_solucao_inicial(instancia, rota):

rota_copy = rota.copy()

rota_atual = list()

rota_hipotética = rota_atual.copy()
rotas_definitivas = 1list()
ponto_anterior = 'a'
for i in rota_copy:

if not type(ponto_anterior) == str:
rota_hipotética.append(ponto_anterior)

rota_hipotética.append(i)
custo_rota_hipotética = get rout_cost(instancia, rota_hipotética)

if custo_rota_hipotética <= tempo_maximo:
rota_atual = rota_hipotética.copy()

ponto_anterior = 'a

else:
rota_append = rota_atual.copy()
rotas_definitivas.append(rota_append)
rota_hipotética.clear()
rota_atual.clear()
ponto_anterior = i

#s6 coloca na resposta se sobrou pontos no ultimo vetor
if not len(rota_hipotética) ==
rotas_definitivas.append(rota_hipotética)

gtde_min_viajantes = len(rotas_definitivas)
return qtde_min_viajantes, rotas_definitivas
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gera_vizinhos_prob(solucao_input, qtde_vizinhos, mat_dist, insertion_prob = 0.2):

vizinhos = []




194.
185 .
196.
197.
198.
1188
200.
201.
202.
203.
204.
205.
206.
207.
208.
209.
210.
211.
212.
213.
214.
215.
216.
217.
218.
219.

220.

221.
222.
223.
224.
225.
226.
227.
228.
229)
230.
231.
232.
233.
234.
235.
236.
237.
238.
2218) .
240.
241.
242.
243,
244,
245.
246.
247.
248.
249.
250.
251.
252.
253.
254,
255.
256.
257.
258.
255) -
260.

for _
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in range(qtde_vizinhos):

aleatorio = random.random()

if aleatorio <= insertion_prob:
metodo = 'insertion'

else:

metodo = 'swap'

# vetor pra usar durante uma iteragao
rotas_iteracao = [linha.copy() for linha in solucao_input]

# sorteia duas rotas diferentes

rota_sorteadol = random.choice(rotas_iteracao)

rota_sorteado2 = random.choice(rotas_iteracao)

while rota_sorteado2 == rota_sorteadol:
rota_sorteado2 = random.choice(rotas_iteracao)

# sorteia uma posicao em cada rota e salva o valor do elemento neste indice
sorteio_ind_rotal = random.randint(®, len(rota_sorteadol) - 1)
sorteio_ind_rota2 = random.randint(®, len(rota_sorteado2) - 1)

ponto_sorteiol = rota_sorteadol[sorteio_ind_rotal]
ponto_sorteio2 = rota_sorteado2[sorteio_ind_rota2]

# Faz o swap OU insertion
rotal pos_swap, rota2 pos swap = best insertion(mat_dist, listl=rota_sorteadol,

list2=rota_sorteado2,

pointl=ponto_sorteiol,

point2=ponto_sorteio2, method=metodo)

# remonta o vetor de rotas

rotas_iteracao.remove(rota_sorteadol)
rotas_iteracao.remove(rota_sorteado2)
rotas_iteracao.append(rotal_pos_swap)
rotas_iteracao.append(rota2_pos_swap)

#elimina listas com nenhum ponto
for rota in rotas_iteracao:
if len(rota) == 0:
rotas_iteracao.remove(rota)

# Verifica factibilidade
fact = factivel(rotas_iteracao, mat_dist)
if fact:
vizinhos.append(rotas_iteracao)
elif not fact:
pass

return vizinhos

def gera_vizinhos_swap(solucao_input, qtde_vizinhos, mat_dist):

vizinhos = []

for _

in range(qtde_vizinhos):
#vetor pra usar durante uma iteracao
rotas_iteracao = [linha.copy() for linha in solucao_input]

# sorteia duas rotas diferentes

rota_sorteadol = random.choice(rotas_iteracao)

rota_sorteado2 = random.choice(rotas_iteracao)

while rota_sorteado2 == rota_sorteadol:
rota_sorteado2 = random.choice(rotas_iteracao)

# sorteia uma posicao em cada rota e salva o valor do elemento neste indice
sorteio_ind_rotal = random.randint(®, len(rota_sorteadol) - 1)
sorteio_ind_rota2 = random.randint(®, len(rota_sorteado2) - 1)

ponto_sorteiol = rota_sorteadol[sorteio_ind_rotal]
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ponto_sorteio2 = rota_sorteado2[sorteio_ind_rota2]

#Faz o swap com BEST INSERTION
rotal_pos_swap, rota2_pos_swap = best_insertion(mat_dist, listl=rota_sorteadol,

list2=rota_sorteado2,

pointl=ponto_sorteiol,

point2=ponto_sorteio2, method="'swap"')

#remonta o vetor de rotas

rotas_iteracao.remove(rota_sorteadol)
rotas_iteracao.remove(rota_sorteado2)
rotas_iteracao.append(rotal_pos_swap)
rotas_iteracao.append(rota2_pos_swap)

#elimina listas com nenhum ponto
for rota in rotas_iteracao:
if len(rota) == 0:
rotas_iteracao.remove(rota)

#Verifica factibilidade
fact = factivel(rotas_iteracao, mat_dist)
if fact:
vizinhos.append(rotas_iteracao)
elif not fact:
pass

return vizinhos

def gera_vizinhos_insertion(solucao_input, qtde_vizinhos, mat_dist):

vizinhos = []

for _

in range(qtde_vizinhos):
#vetor pra usar durante uma iteracao
rotas_iteracao = [linha.copy() for linha in solucao_input]

# sorteia duas rotas diferentes

rota_sorteadol = removal_com_peso(solucao=rotas_iteracao, instancia=mat_dist)
options_rota2 = rotas_iteracao.copy()

options_rota2.remove(rota_sorteadol)

rota_sorteado2 = random.choice(options_rota2)

# sorteia uma posicao em cada rota e salva o valor do elemento neste indice
sorteio_ind_rotal = random.randint(®, len(rota_sorteadol) - 1)
ponto_sorteiol = rota_sorteadol[sorteio_ind_rotal]

#Faz o insertion com BEST INSERTION
rotal_apos_ins, rota2_apos_ins = best_insertion(mat_dist, listl=rota_sorteadol,

list2=rota_sorteado2,
pointl=ponto_sorteiol, method='insertion')

#remonta o vetor de rotas

rotas_iteracao.remove(rota_sorteadol)
rotas_iteracao.remove(rota_sorteado2)
rotas_iteracao.append(rotal_apos_ins)
rotas_iteracao.append(rota2_apos_ins)

#elimina listas com nenhum ponto
for rota in rotas_iteracao:
if len(rota) == 0:
rotas_iteracao.remove(rota)

#Verifica factibilidade
fact = factivel(rotas_iteracao, mat_dist)
if fact:
vizinhos.append(rotas_iteracao)
elif not fact:
pass
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return vizinhos

def factivel(rotas, mat_dist=[]):

#Retorna True para factivel, False para nao factivel

gtde_pontos_real = len(mat_dist)

gtde_pontos_rota = 0

custos = []

for sub_rota in rotas:
custos.append(get_rout_cost(mat_dist, sub_rota))
gtde_pontos_rota += len(sub_rota)

if gtde_pontos_rota != qtde_pontos_real:
return False

for custo in custos:

if custo > tempo_maximo:
return False

return True

def get_melhor_vizinho(vizinhanc¢a, instancia):
# retorna o melhor vizinho e o maior custo de uma das suas rotas
custos_maximos = []

#monta um vetor com todos os custos maximos de cada vizinho
for vizinho in vizinhanga:
lista_custos = []

for rota in vizinho:
lista_custos.append(get_rout_cost(instancia, rota))

max_cost_vizinho = max(lista_custos)
custos_maximos.append(max_cost_vizinho)
menor_max_cost = min(custos_maximos)
posicao_menor_max_cost = custos_maximos.index(menor_max_cost)
melhor_vizinho = vizinhanc¢a[posicao_menor_max_cost]

return melhor_vizinho, menor_max_cost
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def best_insertion(instancia, listl = [], list2 = [], pointl = int(), point2 = int(),

method=[ 'swap', 'insertion']):
#INSERTION
if method == 'insertion':
listas2_rotas = list()
listas2_custos = list()

listl retorno = listl.copy()

listl retorno.remove(pointl)

# insere em cada posig¢ao, menos no final do vetor

for i in list2:
list2 c = list2.copy()
current_index = list2 c.index(i)
list2 c.insert(current_index, pointl)
listas2_rotas.append(list2_c.copy())
listas2_custos.append(get_rout_cost(instancia, list2 c))

# insere o ponto no final do vetor

list2_c = 1list2.copy()

list2_c.append(pointl)
listas2_rotas.append(list2_c.copy())
listas2_custos.append(get_rout_cost(instancia, list2 c))

#pega melhor cenario de insercao
melhor_insertion_cost = min(listas2_custos)
melhor_insertion_cost _posicao = listas2_custos.index(melhor_insertion_cost)

melhor_insercao_rota2 = listas2 rotas[melhor_insertion_cost_posicao]
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394.

395. return listl_retorno, melhor_insercao_rota2

396.

7/ # SWAP

398. elif method == 'swap':

399. #remove os pontos de cada vetor

400. listl rotas = []

401. listl _custos = []

402. list2_rotas = []

403. list2_custos = []

404,

405. listl_apoio = listl.copy()

406 . listl_apoio.remove(pointl)

407 .

408. list2_apoio = list2.copy()

409. list2_apoio.remove(point2)

410.

411. #insere ponto2 na lista 1 até a penultima posigao

412. for i in listl_apoio:

413. listl apoio_c = listl_apoio.copy()

414. current_index = listl apoio_c.index(i)

415. listl apoio_c.insert(current_index, point2)

416. listl rotas.append(listl _apoio_c.copy())

417. listl custos.append(get_rout_cost(instancia, listl _apoio _c))
418. #insere ponto2 na listal na ultima posigao

419. listl_apoio_c = listl _apoio.copy()

420. listl_apoio_c.append(point2)

421. listl_rotas.append(listl_apoio_c.copy())

422. listl_custos.append(get_rout_cost(instancia, listl _apoio c))
423.

424 #insere pontol na lista 2 até a penultima posicao

425. for i in list2_apoio:

426. list2 apoio_c = list2_apoio.copy()

427. current_index = list2_apoio_c.index(i)

428. list2_apoio_c.insert(current_index, pointl)

429. list2 rotas.append(list2_apoio_c.copy())

430. list2 custos.append(get_rout_cost(instancia, list2_apoio_c))
431.

432. #tinsere pontol na lista2 na ultima posigao

433. list2_apoio_c = list2_apoio.copy()

434, list2_apoio_c.append(pointl)

435. list2_rotas.append(list2_apoio_c.copy())

436. list2_custos.append(get_rout_cost(instancia, list2_apoio c))
437.

438. #tpega melhor cendrio de swap

439. melhor_costl = min(listl custos)

449. melhor_costl _posicao = listl custos.index(melhor_costl)
441. melhor_swap_rotal = listl_rotas[melhor_costl_posicao]
442 .

443, melhor_cost2 = min(list2_custos)

444 . melhor_cost2_posicao = list2_custos.index(melhor_cost2)
445, melhor_swap_rota2 = list2_rotas[melhor_cost2_posicao]
446.

447 . return melhor_swap_rotal, melhor_swap_rota2

448.
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APENDICE C - Cédigo referente a abertura de instancias do tsplib95 e
normalizagao das instancias em python
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46.

SO

61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.

def abre_instancia_tsplib(filepath):
import tsplib95 as tsp
import networkx as nx
from scipy import sparse

a = tsp.load(filepath)

G = a.get_graph()

mat = nx.adjacency_matrix(G)

my_array = sparse.lil_array(mat).data
my_list = my_array.tolist()

mat_dist = my_list

return mat_dist

. def normalizar_instancia(array_normalizar, array_base):

base = [linha.copy() for linha in array_base]
new = [linha.copy() for linha in array_normalizar]

i=20
for linha in new:
linha[i] = m_grande
i+=1
# for j in linha:
# IR ==
# linha[linha.index(j)] = m_grande

base_valor_max = -m_grande
base_valor_min = m_grande
new_valor_max = -m_grande
new_valor_min = m_grande

# pega valores x min e x max
for i in base:
linha_copia = i.copy()
linha_copia.sort()
gtde_m_grande = linha_copia.count(m_grande)
if linha_copia[-(qtde_m_grande + 1)] > base_valor_max:
base_valor_max = linha_copia[-2]
# print(f'maior valor: {base_valor_max}')

if linha_copia[@] < base_valor_min:
base_valor_min = linha_copia[@]

# pega valores do novo max e min
for i in new:
linha_copia = i.copy()
linha_copia.sort()
gqtde_m = linha_copia.count(m_grande)
indice_maior_valor = -(qtde_m + 1)
if linha_copia[indice_maior_valor] > new_valor_max:
new_valor_max = linha_copia[indice_maior_valor]

if linha_copia[@] < new_valor_min:
new_valor_min = linha_copia[@]

novo_array_normalizado = list()

for linha in new:
linha_normalizada = list()
for x in linha:
if x == m_grande:
linha_normalizada.append(x)

else:
taxa = ((base_valor_max - base_valor_min) / (new_valor_max -
new_valor_min))
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x_scaled = base_valor_min + (x * taxa)
linha_normalizada.append(x_scaled)

novo_array_normalizado.append(linha_normalizada.copy())

return novo_array_normalizado
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