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E ITERATED LOCAL SEARCH (ILS). O MTSP E UMA VARIANTE DO PROBLEMA
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M CAIXEIROS UMA UNICA VEZ. OS ALGORITMOS FORAM IMPLEMENTADOS EM
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1. INTRODUCAO

Ter competéncias e habilidades para solucionar adversidades no ambiente de trabalho
e na vida cotidiana ¢ uma aptiddo almejada por todos, mas esta ndo € uma tarefa simples. A
sociedade busca inovar através de tecnologias e métodos que auxiliem na solucdo de
obstaculos emergentes. Sendo assim, a todo momento, atribuicdes referentes a setores
econbmicos, transporte, logistica, producdo e entre outros, sdo resolvidas maximizando e
minimizando os critérios concebidos. Onde sdo simbolizadas matematicamente por modelos
de Otimizacdo que reivindicam algoritmos e grafos em sua resolucdo computacional
(MACAMBIRA, 2022).

Estudos de modelos de otimizacdo aplicados a logistica possibilitam a reducéo de
custos envolvidos nesta area, além de promover uma melhoria significativa do nivel de
servico, aumento da capacidade de cumprir prazos, competitividade e credibilidade das
organizagbes (BRAGA, 2007). Segundo Cerqueira e Cravo (2006), tais estudos dizem
respeito a problemas de otimizacdo combinatdria, envolvendo uma funcdo objetivo a ser
otimizada, sujeita a um conjunto de restricdes.

Exemplos desses problemas s&o o Problema do Caixeiro Viajante, o Problema da
Mochila, Problema de Roteamento de Veiculos e Programacdo de Horarios. De acordo com
Goldbarg e Luna (2000]), o problema do Caixeiro Viajante (PCV), em inglés chamado de
travelling salesman problem (TSP), é um dos problemas mais conhecidos e tradicionais da
programacdo matematica, que lida com passeios em pontos de demanda, como cidades, postos
de trabalho e depositos. Apesar de ser facilmente compreendido, € um problema de dificil
solucdo, ja que é classificado como NP- Dificeis (KARP, 1975).

O problema do Caixeiro Viajante (PCV) é reconhecido por apresentar uma elevada
complexidade de solucdo devido ao grande nimero de solugGes existentes em instancias de
médio e grande porte, segundo Garey e Johnson (1979). Os autores também afirmam que um
problema NP-dificil & comumente solucionado por meio de heuristicas, procedimentos estes
que possibilitam a obtencéo de uma ou mais solucgdes através de uma abordagem intuitiva que
considera a estrutura especifica do problema. Whitley et al. (1991) afirmam que o objetivo
destes procedimentos & encontrar a melhor solucdo possivel dentre as solugdes viaveis,
buscando maximizar ou minimizar uma funcdo objetivo, enquanto satisfaz a todas as

restricOes estabelecidas pelo problema.
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O objetivo do estudo € utilizar uma heuristica eficiente para o problema de mTSP e

comparar seus resultados com algoritmos ja existentes na literatura Sendo assim, este estudo
terd como base de dados as informagdes do artigo publicado “Estudo Comparativo de
Metaheuristicas Aplicadas ao Problema do Caixeiro Viajante Multiplo” que envolve a mesma
problematica. Sendo assim, o modelo utilizado sera o Modelo de Otimizacao por Col6nia de
Formigas, para diferenciar dos demais aplicados e assim comparar os resultados das diferentes

heuristicas manipuladas para a solucdo deste problema.

FIGURA 1: Desenvolvimento do trabalho

1. Entender o 2. Daesenvolver o] 3 Implementar 4. Comparar
Problema algartmao Algoritmo Algoritmos

L
Y

Fonte: autores [2023]

2. REFERENCIAL TEORICO

O Problema do Caixeiro Viajante Multiplo representa vendedores que tem como
propdsito visitar n cidades por uma Unica vez, dando inicio em uma localizacao e retornando
para 0 mesmo local de origem. Sendo assim, o objetivo do mTSP é encontrar o caminho mais
curto com 0 menor custo, ou seja, minimizar o trajeto percorrido pelo viajante ou 0s custos
envolvidos (DANTZIG, 1954).

O mTSP é um problema NP-dificil, assim como o TSP classico, e ndo existe um
algoritmo conhecido que possa resolver o problema, ou seja, 0s métodos de solucdo aplicados
a instancias reais sdo, em geral, heuristicos, isto €, ndo asseguram a obtencéo da solucdo 6tima
do ponto de vista matematico (DA CUNHA, 2002). Sendo assim, de acordo com Helsgaun
(2000) existem dois grupos de procedimentos heuristicos para solucionar o problema do
caixeiro viajante maltiplo: os métodos de construcéo de roteiros e os métodos de melhoria de
roteiros.

Para 0 método de construcdo de roteiros as cidades serdo alocadas gradualmente,
seguindo regras de constru¢do, em outros termos, as sequéncias parciais de cidades sdo
definidas ao longo do algoritmo e, posteriormente, ndo sdo modificadas, seguindo um
processo iterativo (DA CUNHA, 2002). J& o método de melhoria busca testar novas rotas
refazendo conexdes para melhorar o roteiro pré estabelecido, com o intuito de diminuir a
distancia total percorrida (LIN e KERNIGHAN, 1973).
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Para a construcdo dos roteiros Laporte (2000) ressalta 0 meétodo vizinho mais
préximo e o método de insercdo, j& Reinelt (1994) exemplifica heuristicas baseadas em
arvores de cobertura e 0 método do economista. Para a melhoria das rotas, Helsgaun (2000)
traz a heuristica de Lin e Kernighan (1973) sobre as melhorias do tipo k-opt, e Laporte (2000)
aponta as metaheuristicas simulated annealing e busca tabu. Dessa forma, é entendivel que
existem diversas possibilidades para a resolugcdo do problema do caixeiro viajante maltiplo.

Dessa forma, a quantidade de operacdes necessarias para solucionar o problema e
analisar todas as possibilidades é o que dita o nivel de complexidade do algoritmo que sera
usado. Assim como no caso do PCVM, onde multiplos caixeiros querem visitar n cidades,
muitos outros problemas ndo podem ser solucionados através de algoritmos em tempo
polinomial, sendo denominados como problemas computacionalmente intrataveis. Tais
problemas sdo conhecidos como NP-dificil (GAREY e JOHNSON, 1979). Assim, pode-se
afirmar que o PCVM também pertence a classe NP-Dificil, onde o uso de métodos exatos néo
se mostra uma opcdo viavel. Neste contexto, a resolucdo para o PCVM proposta neste
trabalho utiliza conceitos de meta-heuristicas (MESTREIA, 2010).

Para Silva Drummond et al. (2000), uma excelente opcdo para a solucdo de
problemas NP-Dificeis e NP-completos, na area de otimizacdo combinatoria, sdo as chamadas
heuristicas inteligentes ou Meta-Heuristicas. Essas metodologias podem ser explicadas como
sendo uma estrutura algoritmica geral, aplicavel a variados problemas de otimizacdo com
poucas modificagdes que possam adapta-las a um problema especifico, (BRAGA, 2007).
Kureuchicj, MiagKikh et al. (2001) ressaltam que a principal caracteristica das Meta-
heuristicas é a de possuirem mecanismos que buscam, em problemas de otimizacédo, ndo ficar
presos a étimos locais, quando ainda estamos longe de um 6timo global.

Segundo Kanda (2014), A Otimizagdo por Colbnia de Formigas (Ant Colony
Optmization, ACO) esta entre as principais meta-heuristicas usadas para o TSP. Ela tem
alcancado resultados consistentes para problemas de otimizacdo combinatdria, recebendo esta
denominagdo por ser baseada na maneira como colénias de formigas reais encontram rotas
mais curtas até suas fontes de alimento, como mostram Dorigo et. Al. (1996). A partir do
primeiro algoritmo ACO, denominado Ant System, que obteve resultados encorajadores para
o TSP, a ACO tem sido aplicada com sucesso para varios problemas NP-dificeis de
otimizagdo combinatoria.

Stutzle (2004) afirma que na ACO, as solugdes sdo geradas num processo iterativo

no qual agentes inteligentes, as formigas, percorrem todas as cidades de uma instancia de
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TSP, por exemplo, escolhendo a cada iteracdo a proxima cidade de sua rota de maneira
estocastica atraves da Regra de Transicdo de Estado (RTE).

Para Rodrigues (2007), a solucdo para o problema tratado € um caminho de menor
custo entre os estados do problema, respeitando suas restricdes. A complexidade de cada
formiga é tal que uma formiga sozinha poderia resolver o problema, mas, provavelmente, de
forma ruim. Cormen et al. (2002), diz que as solucdes de boa qualidade sdo obtidas somente
como o resultado da cooperacao global entre todos os agentes da col6nia que criam solucdes
diferentes ao mesmo tempo.

Os trabalhos relacionados mostram que o PRV ainda € um problema dificil de
resolver na pratica, pois 0os métodos existentes sdo muito complexos e pouco eficientes.
Assim, existe uma necessidade de abordagens mais simples e mais eficazes para esse
problema. Na literatura, algoritmos que usam Col6nia de Formigas (CF) (Dorigo et al. 1996)
tém obtido bons resultados com baixo custo computacional para resolver variagdes do PRV
(Bell; Mcmullen 2004; Tan, Zhuo e Zhang 2006; Yu, Yang e Yao 2009). Logo, um algoritmo
que usa Colbnia de Formigas (CF) pode ser uma solucdo adequada para o PRV.

Segundo Gongcalves (2008), o trabalho apresenta um modelo que usa a Otimizagéo
por Coldnias de Formigas, que foi introduzida por Colorni et. al (1991). Um dos principais
desafios em usar os algoritmos ACO é a necessidade de transformar o problema em um
problema de encontrar o menor caminho em grafos. 1sso é necessario porque o ACO é
baseado em um processo no qual um grupo de formigas procura 0 menor caminho entre o
ninho e a fonte de comida (DORIGO 2006).

Para Carvalho (2008) diversos problemas combinatoriais sdo utilizados para a
resolucdo de impasses logisticos, tais como, roteamento de veiculos, Caixeiro Viajante,
otimizacdo de roteiros e entre outros. A partir disso o algoritmo ACO foi escolhido para
determinar a solucdo 6tima do PCV, sendo que os resultados obtidos serdo comparados com
outras heuristicas, a fim de inferir qual delas apresentara uma melhor resposta ao problema
em questdo. Dessa forma, esses estudos contribuiram para a formulagdo do modelo

matematico e resolucdo do cddigo para o Problema do Caixeiro Viajante.

3. FORMULACAO MATEMATICA DO PROBLEMA

Atraves da definicdo apresentada sobre o problema do caixeiro viajante multiplo,
tornou-se necessario articular o m-TSP através da formulagdo demonstrada por Bektas (2006).
Sendo assim, o problema pode ser descrito através de um grafo G=(V,A), na qual
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V={1,2,...,n} € 0 conjunto dos Vvértices que simbolizam as n cidades presentes no m-TSP e A
0 conjunto das arestas que representam as conexdes entre 0s vertices.

A cada aresta percorrida é associado um custo, que pode ser definido a partir de
distancias, despesas ou tempo. A representacdo pode ser representada da seguinte forma:

Cij - custo de um caixeiro viajar da cidade i € V para cidade j € V.

Ainda, deve-se levar em consideracdo outras variaveis que influenciam diretamente a
resolucdo do m-TSP, como o nimero de caixeiros, um conjunto para os veértices do grafo e as

variaveis binarias. No qual seguem as seguintes simbologias:

S: nimero de elementos do subconjunto dos vértices do grafo atribuidos para
cada caixeiro;

m: numero de caixeiros viajantes;

xij=1: se um caixeiro viaja da cidade i € V para cidade j € V;

xij=0: se o caixeiro ndo viaja da cidade i € V para cidade j € V.

Com todas as varidveis definidas, o modelo matematico p6de ser estruturado.
Contendo a funcdo objetivo (1), que garante a minimizacdo da distancia total percorrida por
todos os caixeiros viajantes. Também, foram implementadas as restricbes impostas pelo
mTSP.

MinEL, 30, iCy Xy (1)
;?E gXy; =m (2)
iesXip =m (3)
E_ﬁsﬁ .

Yoo i =21, vSsc w1}, 50 4
;‘:1}:’1}: 1, i=2,..,n (5)
L Xij=1,j=2,..,n (6)

Xij € {01}, Vi jev (1)
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A restricdo 2 tem como funcao garantir que todos os m caixeiros saiam da cidade de

origem, ja a 3 certifica que 0s mesmos m viajantes retornem para a mesma cidade. Em outras
palavras, existem m arestas vinculadas a cidade de partida que reproduzem as arestas de
retorno dos caixeiros. A quarta (4) limitacdo imposta tem como objetivo assegurar a ndo
formacgdo de subconjuntos de cardinalidade S que ndo contenham no depdsito, ou seja, 0s
elementos serdo delimitados apenas a quantidade presentes em S. Ja as restrices 5, 6 e 7

correspondem as regras de atribuicdo presentes no m-TSP.

3.1ACO
A metaheuristicas escolhida para a resolucdo do problema do caixeiro viajante
multiplo foi a Col6nia de Formigas (ACO). Na qual, Stutzle (2004) afirma que, as solucbes
sdo geradas num processo iterativo no qual agentes inteligentes, as formigas, percorrem todas
as cidades de uma instancia de TSP, por exemplo, escolhendo a cada iteracdo a proxima
cidade de sua rota de maneira estocastica através da Regra de Transicdo de Estado (RTE). A

RTE do Ant System € mostrada na equacgéo a seguir:

EQUACAO 1: RTE do Ant System
[::_," (t :'] 2[1; :_I_-]'ﬂJ

p;.(tj = I—D[J Ty , onde j é uma aresta permitida & k caso contrario

A equacdo, que determina a probabilidade de um vértice i ser escolhido por uma
formiga representa o vértice no qual a formiga k se encontra, e j um dos possiveis vértices
para o qual ela pode se deslocar. Os vértices permitidos a formiga sdo aqueles ainda néo
visitados até a fase atual da construcdo da solucdo. Cada formiga armazena os nos ja visitados
em sua memoria, que é denominada como lista tabu. tij (t) corresponde "a quantidade de
feromOnio presente na aresta entre 0s veértices i e j no instante t. nij corresponde "a
visibilidade da aresta, que’é definida pelo valor 1/cij, onde cij é o custo de deslocamento da
aresta. o e B sdo pardmetros que definem o peso da trilha de feromodnio e da visibilidade,

respectivamente, na escolha do proximo veértice pela formiga.

e A ALF (regra de Atualizacdo Local de Feroménio)
A ALF (regra de Atualizacdo Local de Feromonio) ¢ definida pela equagdo 2, onde &

¢ um parametro com o melhor valor experimentalmente calculado como & =p =0,1. Ja 10 ¢
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outro parametro que é utilizado tanto na atualizacdo local de feroménio quanto na quantidade
inicial de feromonio depositada em todas as arestas no inicio da execucdo do algoritmo. O
melhor valor para t0 ¢ calculado com base no custo de uma solugdo gerada aplicando o
algoritmo do vizinho mais proximo a instancia em analise, pode ser calculada na equagéo 3,
onde n é o nimero de cidades na instancia e Cnn é o custo da solucdo obtida utilizando o

algoritmo do vizinho mais préximo na instancia.

;= (1= +iw Equacdo ALF (2)
Tp = 1/nC"" Equacéo (3)

e TACO (Team Ant Colony Optimization, Otimizacao por Coldnia com Equipes de
Formigas)

O TACO (Team Ant Colony Optimization, Otimizacdo por Coldnia com Equipes de
Formigas) € um algoritmo desenvolvido por Vallivaara (2008) que adapta o ACS para
instancias de MTSP. Em vez de usar formigas individuais para gerar solugdes para o TSP, o
TACO utiliza equipes de formigas compostas por m elementos, onde cada formiga representa
um caixeiro na construcdo de uma solucdo para 0 MTSP, e cada equipe tem sua propria lista
tabu.

No inicio da construcdo da solucdo, todas as formigas de todas as equipes sdo
colocadas no depdsito. Para distribuir a carga de trabalho, a formiga com a menor rota parcial,
em qualquer momento da construcdo da solucdo, escolhe sua proxima cidade. Embora seja
eficiente na distribuicdo da carga de trabalho, muitas vezes as escolhas das formigas resultam
em solugdes sub-6timas.

Para lidar com esse problema, a cada escolha é verificado se ceder a cidade escolhida
para qualquer outra formiga da equipe resultaria em uma solugéo total menor, considerando
também o retorno ao depdsito. Se for o caso, a formiga com a menor rota parcial se move e
pode fazer uma nova escolha para o proximo Vvértice.

Matematicamente, considerando uma formiga k na posicdo do vértice Vk, onde Vo
representa o depdsito da instancia, C(Vi, Vj) é o custo de deslocamento entre dois vértices
quaisquer Bi e Vj, CP(k) € o custo parcial total da rota ja percorrida pela formiga k, e Vj é o
vertice escolhido como o proximo. O método verifica, antes da formiga se mover, se existe

qualquer outra formiga | da instancia em que:
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) PRODUCAO 8



f’i,\ XXXI SIMPOSIO DE ENGENHARIA DE PRODUGAO
Inteligéncia Artificial na Gestdo de Operagdes: Limitagdes e Possibilidades

SIMPEP ffgﬁ'iﬁ’zf Bauru, SP, Brasil, 11 a 14 de novembro de 2024
c(v.v;) + (V. Vo) + €PQ) < (V. V;) + €V}, Vo) + CP(k) Equacéo (4)

Caso haja, permite-se entdo que a formiga | escolha, o prdéximo e novo vértice, se
movimentando para ele.

No processo de otimizagdo das instancias do problema MSPT, € utilizada a técnica
de busca local 2-opt, que consiste em trocar duas arestas na solucgéo, sendo aplicada a todas as
solucgdes geradas. Além disso, a busca local 3-opt € aplicada apenas a melhor solucdo obtida
entre as N solugbes geradas pelos times, com o objetivo de comutar trés arestas
simultaneamente. Para implementar essa abordagem, foi desenvolvido um protétipo baseado

em uma variacdo do TACO de Vallivaara (2008), que é descrito em detalhes a seguir.

TABELA 1: Pseudocodigo

Algoritmo ACO para MTSP

Entrada: Instaneias MTSP e pardmetros ACO (1)
Saida: Melhor Solugio MTSP criada (2]

1 Inicio (3
2 n < Nimero de cidades da instancia, incliindo depdsito; ()
3 m <- Numero de Caixeiros da Instancia; (5]
4 v <~ Cidade deposito da instancia; (B)
b1 N - Namero de solugdes zeradas em cada ciclo; (7]
6 Definir o objetivo do MTSP; (8)
7 Constnur a matniz de custo da instancia ()
3 Inicialize a matriz de feromidnio; (10)
o Enguanto o critério de para nfo for aceito faca (11)
10 Para contador_de_solugdes <- 1 até N 12)
11 Crie um time com m formigas; (13)
12 Esvarie a lista tabu da coldnia; (14)
13 Posicione as m formigas do time em v0 (15)
14 Enguanto houver cidades ndo visitadas faca (16)
15 Selecione uma formiga & do time; (17)
16 Crie alista de canditados para &; (18)
17 Escolha a proxima cidade j da rota de k; (19)
18 Verifique o movimento selecionado; (20)
19 se houver uma formiga / que resulta num melhor movimento entdo 121)
20 Selecione a formiga /; (22)
21 Atualize a lista de canditados /; (23]
22 Escolha uma nova proxima cidade j para I ; [24)
23 Fim 25)
24 Movimente a formiga selecionada para a cidade escollhida; (28]
23 Insira a cidade visitada na lista tabu: (27)
246 Aplique a atualizacdo local de feromdnio 4 aresta percorrida; (28)
27 Fim 29)
23 Eetorne todas as m formigas para v0, (30
28 Aplique a busca local a solugio MTSP criada; 31)
30 Atualize a melhor solugio do ciclo Sg_ciqq: 132)
il Fim (33)
32 Atualize a melhor solugio da execugio Sg e (34)
33 Apligque a ataulizacio global de feroménio; (35)
34 Fim 36)
33 Retorne Sm_exec; (37)
36 Fim 38)
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Fonte: Autores [2023]

e Inicializagdo

As instancias de MTSP e os parametros utilizados neste problema, séo as entradas do
algoritmo ACO. A instancia € definida pela variagdo de contexto aos quais o problema sera
resolvido, sendo estes 0s nimeros de caixeiros (m) e cidades, ou clientes, a serem atendidos
(n). O retorno deste modelo é a melhor solucdo de MTSP, sendo usado apenas um Unico
depdsito, ao qual os caixeiros devem sair e retornar.

O Algoritmo ACO se inicializa declarando as principais variaveis. Estas estdo
presentes na linha 2 e 4 onde sdo declarados, de acordo com as instancias, o valor inteiro n de
cidades, e m de caixeiros, onde VO equivale ao depdsito em cada ciclo do algoritmo. De
forma ilustrativa, N representa o numero de formigas que criam, de forma simultaneas,
solucdes para o problema. As solucdes sdo criadas de forma sequencial, e quando se atinge o
critério de paradas, encerra-se o ciclo. O objetivo do MTSP é estabelecido na linha 6, que
neste caso é minimizar o custo total da solucéo.

Na linha 7 é construida a matriz de custos da instancia. E utilizado custos previstos, a
fim de melhor representar o ambiente real. E por estes e outros pormenores que a matriz
assume um carater assimétrico e todos os custos terdo que ser fornecidos para sua confeccéo.
Logo o custo de deslocamento entre dois pontos pode ser diferente dependendo do sentido.

Na linha 8, € inicializada a matriz de feromdnio, ocorrendo com que todas as arestas
recebem a mesma quantidade deste, indicando que informacBes sobre as instancias séo
inexistentes até 0 momento. Na linha 9, da-se inicio aos ciclos do algoritmo, onde 0s mesmos
sdo limitados pelo critério de parada. Usar diferentes critérios de parada sera uma
possibilidade util em experimentos futuros, permitindo identificar qual é o mais adequado

para cada algoritmo desenvolvido.

o Construcao das solucdes
Iniciam-se a construcdo das solucdes na linha 10. Ja na linha 11, times de m formigas
sdo criados, sendo cada uma a representacdo de cada caixeiro, onde apenas um time constroi
uma solugdo de cada vez. Em uma lista tabu comum sdo armazenadas as cidades ja visitadas
pelos caixeiros durante a construcdo da solucdo, onde sdo esvaziadas na linha 12,
estabelecendo que todas as cidades ainda possuem chances de serem exploradas. Por fim, na

linha 13, todas as formigas sdo alocadas ao depdsito, de onde partirdo para mais uma rota.
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Os movimentos séo inicializados na linha 14, onde as formigas viajam de sua cidade
atual para a proxima da rota. Na linha 15, pode-se notar que a formiga escolhida para
movimentar é aquela que possui a rota parcial com o menor custo, sendo este metodo aplicado
por Vallivaara (2008). Em caso de empate, a escolha serd feita de forma aleatoria,
selecionando a formiga que possui 0 menor nimero de identificacdo no protétipo. Este
método é eficaz para 0 minmax MTSP, pois busca equilibrar o custo das rotas durante o
periodo de escolha formiga que inicializara o0 movimento.

Apos a selecdo da formiga, ha a criacdo da lista, como mostra a linha 16, composta
pelas Clsize cidades que estdo em locais mais proximos da formiga selecionada. Com
finalidade de restringir o espaco de busca das arestas que conferem uma melhor solucéo, a
lista de candidatos também busca reduzir o tempo computacional. Em seguida, a linha 17
corresponde a Regra de Transicdo de Espaco (RTE) da ACO, ou seja, quando a formiga
escolhe a proxima cidade de sua rota a ser visitada.

E realizada, ap6s a escolha da proxima cidade da formiga selecionada, uma
verificacdo que precede a inicializacdo do movimento, como ressaltado na linha 18. Como as
escolhas das formigas podem tender a solu¢fes ndo 6timas, de acordo com o menor custo de
sua rota, essa verificacdo torna-se imprescindivel. A fim de tratar este problema, faz-se uma
verificacdo a cada acdo da formiga se, caso a cidade escolhida fosse atribuida a qualquer outra
formiga, ndo ocasionaria em um menor deslocamento que o da formiga selecionada, levando-
se em consideracdo também o retorno a origem (depo6sito).

Na linha 20, a formiga que resulta no menor caminho € escolhida, mas n&o se move
de forma obrigatéria para a cidade que a formiga anterior escolheu, sendo refeita para a
posicdo de nova formiga, a lista de candidatos. Logo, na linha 21 e 22, a RTE é executada
novamente, possibilitando a escolha de uma nova cidade.

Na linha 24 h& a inclusdo da cidade na rota da formiga que a escolheu,
posteriormente a posicao dessa formiga é atualizada. H& também a incluséo da cidade visitada
na lista tabu, como mostra a linha 25. Desta forma a cidade ndo pode ser selecionada
novamente durante a construcdo da solucdo atual. J& na linha 26, ocorre a atualizacdo do
feromonio. Todo esse processo, que abrange a linha 15 a linha 26, é repetido até que nao haja

mais cidades a serem visitadas.

4. RESULTADOS

6‘] ») ENGENHARIA_DE
) PRODUCAO 11



f’i» XXXI SIMPOSIO DE ENGENHARIA DE PRODUGAO
Inteligéncia Artificial na Gestdo de Operagdes: Limitagdes e Possibilidades

SIMPEP fs,:;nig:’fﬁ% Bauru, SP, Brasil, 11 a 14 de novembro de 2024

O cddigo do algoritmo foi testado utilizando dois computadores, sendo o primeiro,
um notebook Dell Vostro, com um processador Intel Core i7-7500 CPU @ 2.90 GHz e
memoria ram de 16 GB. Ja o segundo dispositivo consiste em um computador ASUS com um
processador Intel(R) Core(TM) i5-1035G1 CPU @ 1.20 GHz e uma memdria RAM de 6 GB.
O codigo foi redigido em Python e usa bibliotecas, tais como random e math para gerar
numeros aleatorios e realizar operacdes matematicas

Por se tratar de um estudo comparativo com um trabalho ja publicado, a obtencéo
dos resultados para este artigo em questdo seguiu etapas similares as do artigo defrontado.
Neste, foi testado metaheuristicas diferentes para a resolucdo do problema do caixeiro
viajante. Outro aspecto importante deste estudo é que, assim como o trabalho base, as
metaheuristicas foram todas executadas utilizando o mesmo tempo computacional
estabelecido em He e Hao [2022]: (n/100) x 240 segundos. Dessa forma, se o critério de
parada de uma metaheuristicas for alcancado antes do limite de tempo maximo, o método é
reiniciado.

No trabalho base, os métodos BRKGA e ILS foram os que apresentaram os melhores
resultados no estudo, conforme destacado no trabalho de referéncia. Por outro lado, 0 método
LNS obteve os piores resultados. Em um total de 11 instancias avaliadas, o BRKGA alcangou
um RPD igual a zero em todas as instancias, enquanto o ILS obteve um RPD igual a zero em
7 das instancias analisadas

Para inicio de analise, vale ressaltar que a designacdo das instancias foi feita
seguindo o padrdo mstp n_K. Onde n é o nimero de clientes e k 0 nimero de caixeiros. No
total foram realizados testes em 3 instancias, cenarios diferentes, onde houve uma variacdo do
namero de caixeiros, sendo estes compreendidos em 3, 5 e 10. Vale ressaltar que os dados de
entrada foram os mesmos utilizados pelo estudo defrontado, ressaltando algumas excecdes. Ja
para 0 numero de clientes foi fixado um valor igual a 51.

Foram utilizadas 1000 interacBes para a metaheuristicas Coldnia de Formigas
(ACO). Para cada uma das 3 instancias, executou-se 10 vezes o algoritmo. Sendo os valores
obtidos para a fungdo, apresentados na tabela 1. Os resultados foram analiticamente
observados e comparados com os valores da funcdo objetivo (FO), e os valores 6timos

oriundos das fungdes das metaheuristicas utilizadas pelo artigo defrontado.

TABELA 1: Resultados
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o HSRN [He ¢ Hao, 2022] Alves et al. (2022) Guimaries & Silva (2023)
Instancias GRASP | BRKGA LNS VNS ILS ACO Melhoria (%)
S¥ S_Min S_Min S_Min S_Min S_Min S_Min
mstp51_3 446 446.0 446.0 4476 446.0 446.0 436.0 2.24%
mstp51_5 4711 4747 4717 484.6 4711 4717 472.0 -0,19%
mstp51_10 580,7 5799 580,1 5875 5797 5802 6290 -8.32%
mstpl00_3 217876 22.008.6 219395 23.000.1 221130 221346 222900 -2.26%
mstpl00_5 231749 234503 232495 253434 236486 233977 243830 -521%
mstpl00_10 269266 27.299.2 269635 315174 275530 272740 27.751.0 -3,06%
mstpl00_20 382451 384144 38.259.7 481550 387386 384099 38.584,0 -0,89%

Fonte: Autores [2023]

FIGURA 2: Gréafico de Melhoria
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Ao analisar a tabela, pode-se dizer que os valores obtidos a partir da ACO,

apresentou resultado significativamente melhor em uma das trés instancias analisadas. Essa

solucdo corresponde a instancia mstp 51 3, ou seja, 3 caixeiros viajantes atendendo a uma

demanda de 51 cidades, com valor de custo minimizado igual a 436. Se a compararmos as

solugdes trazidas pelas melhores metaheuristicas ressaltadas pelos estudo Vieira, sendo estas

0 BRKGA e a ILSR. Nota-se que esta solucdo é a melhor obtida em todo o estudo

comparativo, contemplando a ACO um lugar de destaque entre os demais métodos.

Outro ponto a se analisar sdo os dados obtidos pela Figura 2, onde, é possivel

entender que a heuristica ACO ndo é a melhor para a resolucdo do problema do caixeiro

viajante multiplo. Isso pode ser explicado devido a complexidade do mTSP, que apresenta um

grande numero de solugdes a cada instancia adicionada. Sendo assim, a ACO apresenta
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dificuldades em explorar todas as opcdes, dessa forma, essa metaheuristicas pode gerar
resultados piores em comparacgdo a outras heuristicas.

Devido ao baixo nimero de instancias e a pouca exploragdo de cenarios variados,
dificultou-se identificar um padrdo de comportamento bem definido para a heuristica ACO.
Em termos de estudo comparativo, a ACO obteve a melhor solucdo para a fungdo 6tima,
sendo igual a 436. Porém apresentou resultados piores que os demais métodos em cerca 85
por cento das instancias analisadas. Deste modo, pode ser conferido ao método, um

posicionamento de eficiéncia equivalente aos metodos BRKGA e a ILSR.

5. CONCLUSAO

Neste artigo, foi abordado o problema dos caixeiros viajantes multiplos (mTSP), e
foram comparados alguns métodos de solucdo baseados em metaheuristicas, com o objetivo
de encontrar boas solucGes para esse problema. Para realizar essa analise, um conjunto de 7
instancias com diferentes cenarios de mTSP foi testado, e os resultados mostraram que o
algoritmo ACO obteve os melhores resultados, se comparados as metaheuristicas trabalhadas
por Alves et. Al. (1995), sendo ela BRKGA, ILS, VNS, LNS e GRASP com instancias
menores.

Embora os resultados obtidos neste estudo ndo tenham superado os resultados da
literatura de He e Hao (2022), houve uma taxa aparentemente consideravel de instancias em
que o resultado na ACO foi sorrateiramente pior que os dos métodos dos outros trabalhos.
Entretanto, os resultados séo Uteis para entender como as metaheuristicas podem ser aplicadas
para encontrar boas solu¢es em problemas desafiadores, como é o caso do mTSP. Além
disso, esses resultados permitem avaliar como diferentes estratégias de diversificacdo e
intensificacdo podem melhorar ou piorar cada técnica, dependendo do contexto.

Para trabalhos futuros, é necessario planejar e aprimorar os métodos desenvolvidos,
além disso, deve-se investigar novas técnicas, com o objetivo de obter solugdes mais
proximas ao estado da arte da literatura em relacdo ao mTSP. Novas melhorias podem elevar
0 potencial dos resultados gerando conclusdes mais promissoras para o problema do caixeiro

viajante multiplo.
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