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RESUMO

Problemas que envolvem a roteirizarao de veiculos aparecem frequentemente
na area de logistica. Um problema classico € o Problema do Caixeiro Viajante
(PCV) que determina a melhor rota para percorrer uma sequéncia de cidades,
visitando todas elas uma unica vez, e retornando a cidade inicial. Por se tratar
de um problema de otimizagdo combinatodria, esse trabalho propde estratégias
de solugcao denominadas meta-heuristicas. Dessa forma, diferentes técnicas
foram estudadas e implementadas, entre elas Algoritmos Genéticos, Busca
Tabu e VNS. Apesar disso, as meta-heuristicas podem apresentar alguns
problemas, que podem ser facilmente resolvidas através de uma Rede Neural
Artificial, que s&o técnicas computacionais que apresentam um modelo
matematico inspirado na estrutura neural. Assim, através desta juncéo, é
possivel criar um sistema hibrido para corrigir eventuais problemas das meta-
heuristicas. Analises foram feitas para estudar vantagens e desvantagens de

cada método, bem como um estudo aprofundado com o sistema hibrido.

Palavras-Chaves: Otimizacdo; Caixeiro Viajante; Meta-heuristicas; Rede

Neural.



ABSTRACT

Problems involving vehicle routing often appear in the logistics area. A classic
problem is the Traveling Salesman Problem (TSP) that determines the best
route to travel through a sequence of cities, visiting all of them once, and
returning to the starting city. Due to the fact that it is a combinatorial
optimization problem, this work proposes solution strategies called
metaheuristics. In this way, different techniques were studied and implemented,
among them Genetic Algorithms, Tabu Search and Neighborhood Search.
Nevertheless, meta-heuristics can present some problems, which can be easily
solved through a Artificial Neural Network that are computational techniques
that present a mathematical model inspired by the neural structure. Only then,
through this join, will it be possible to create a hybrid system to correct any
meta-heuristic problems. Analyzes were made to study the advantages and
disadvantages of each method, as well as an in-depth study with the hybrid

system.

Keywords: Optimization; Traveling Salesman Problem; Metaheuristics; Artificial

Neural Network.
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1 INTRODUGAO

Problemas envolvendo roteirizagdo de veiculos ocorrem frequentemente
na area de logistica, principalmente na minimizagdo dos custos de uma rota e,
na determinagcdo do menor percurso com objetivo de minimizar a distancia total
percorrida. Um problema classico de roteirizacdo € o Problema do Caixeiro
Viajante (Traveling Salesman Problem) (Cunha, 2000) que consiste em
determinar a sequéncia de cidades (ou clientes) a serem visitadas por um
caixeiro viajante que minimize a distancia total percorrida e garanta que cada

cidade (ou cliente) seja visitada exatamente uma vez.

Por ser um dos problemas com diversas aplicacdes, por se tratar de uma
otimizagdo combinatéria, tornando-se possivel encontrar muitas questbes
apesar da simplicidade de sua formulagéo, pertence a classe NP-completo.
Desta forma, tem-se buscado estratégias de solugao exatas e heuristicas para

0 problema.

As meta-heuristicas vem suprir esta deficiéncia e tem como objetivo
principal explorar um espago de pesquisa de forma inteligente, ou seja,
encontrar solugdes de alta qualidade movendo-se para areas nao exploradas
quando necessario. Exemplos disso s&o os Algoritmos Genéticos(AG)
(Goldberg, 1989) que utilizam as ideias evolutivas de Darwin para encontrar a
solucgao (Silva e Oliveira, 2006), a Busca por Vizinhanga (Mladenovic e Hansen,
1997) que realiza buscas em regides de solugao factivel (Carvalho et al, 2008),
Busca Tabu (Glover, 1996) que € uma variagdo da busca por vizinhanga,

porém possui uma memoria adaptativa, entre outras (Pedro, 2013).

Assim, meta-heuristicas sado procedimentos de busca, com capacidade
de escapar de 6timos locais, focando na eficiéncia e uma maior exploragao do

espaco de busca, destinados a resolver problemas de otimizagao.

Apesar disso, as meta-heuristicas podem apresentar alguns problemas,
que podem ser, muitas vezes, resolvidos utilizando uma rede neural. As Redes
Neurais Artificiais (RNA) sédo técnicas computacionais que apresentam um

modelo matematico inspirados no modelo do sistema nervoso e neurdnios
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bioloégicos, que irdo auxiliar na conversao através de seu comportamento
“‘inteligente”, que vem das interagbes entre as unidades de processamento da
rede (Haykin, 2001). Sé assim, através desta juncdo, sera possivel criar um
sistema hibrido inteligente que busca unir duas ou mais técnicas a fim de obter
melhorias nos resultados finais (Melo e Martinhon, 2004). Por isso, sdo muito
relevantes nos dias atuais, visto que apresentam problemas, os quais

requerem diversos tipos de processamento para atingir sua finalidade.

Este projeto tem como objetivo implementar computacionalmente
algoritmos de meta-heuristicas e aplica-los na resolugdo do Problema do
Caixeiro Viajante, e estudar vantagens e desvantagens para este tipo de
problema. Além disso sera utilizado uma RNA para corrigir eventuais

problemas da meta-heuristicas, criando assim um sistema hibrido.

No capitulo 2 é feito um levantamento bibliografico sobre o assunto. Nos
capitulos 3 e 4 sdo descrito como as meta-heuristicas foram aplicadas ao
problema de roteamento, bem como a RNA. O desenvolvimento de todo projeto

e resultados computacionais estdo nos capitulos 6 e 7, respectivamente.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O Problema do Caixeiro Viajante (Traveling Salesman Problem) consiste
em determinar a sequéncia de cidades (ou clientes) a serem visitadas por um
caixeiro viajante tal que minimize a distancia total percorrida e garanta que
cada cidade (ou cliente) seja visitada exatamente uma vez. Apesar de ser um
problema muito antigo, ainda consegue ser de grande relevancia, tanto no
campo das ciéncias, atraindo centenas de pesquisadores, ndo somente
aqueles da area de otimizagdo, mas de diversos campos: biologia, fisica,
inteligéncia artificial, entre outros. A Figura 1 apresenta, de forma bastante

simples, um modelo de problema do caixeiro viajante.

Figura 1 — Exemplo de um Problema do Caixeiro Viajante.

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Por se tratar de um problema que envolve questdes combinatérias

(Laporte, 1992), o algoritmo do caixeiro viajante é classificado como NP-
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completo. O grande desafio & determinar o melhor método a ser aplicado a
este tipo problema, visto que, por ser um problema dessa natureza, a
quantidade de cidades envolvida no problema afeta diretamente o desempenho

e resultado final obtido.

Para determinar sua solugdo, € possivel utilizar estratégias que

busquem uma solucao préxima ao 6timo, denominada heuristicas.

Plous (1993) conceitua as heuristicas como regras gerais de influéncia
utilizadas pelos sujeitos para chegar aos seus julgamentos em tarefas
decisdrias de incerteza, as heuristicas também podem utilizadas como um
meétodos de otimizacdo que tiram proveito de caracteristicas e informacdes do
préprio problema a ser explorado, facilitando o encontro de um étimo global no
espaco de busca. As heuristicas sao limitadas e fornecem sempre a mesma

solucdo quando iniciadas de um mesmo ponto de partida.

As meta-heuristicas vem para suprir esta deficiéncia tem como objetivo
principal explorar um espago de pesquisa de forma inteligente, ou seja,
encontrar solugdes de alta qualidade movendo-se para areas nao exploradas

quando necessario.

Toda tarefa de busca e otimizagdo possui componentes importantes,
entre eles: o0 espacgo de busca, onde sédo consideradas todas as possibilidades
de solugao de um determinado problema e a fungao de avaliagao (ou fungéo de
custo), uma maneira de avaliar os membros do espago de busca. Existem
diferentes métodos de busca e fungbes de avaliagdo que foram objeto de
estudo neste trabalho. Estes algoritmos foram adaptados ao Problema do
Caixeiro Viajante e implementados computacionalmente, dentre eles pode-se

destacar o Algoritmo Genético, Busca em Vizinhanga e Busca tabu.

Os AG pertencem a uma classe particular de algoritmos evolutivos que
usam técnicas inspiradas pela biologia dentre elas a evolugdo natural de
Darwin (Goldberg, 1989) para encontrar a solugdo (Silva e Oliveira, 2006).
Segundo a teoria evolutiva de Charles Darwin, os individuos que apresentam

caracteristicas mais aptas para o ambiente tém mais chance de sobreviver e


https://pt.wikipedia.org/wiki/Algoritmo_evolutivo
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deixar seus herdeiros. Assim, pelo decorrer das geragdes, a populacdo de uma

especie evolui para melhor adaptar ao ambiente onde reside.

O método consiste em solucionar problemas de forma a encontrar o

resultado quase otimo, sendo aplicavel em diversas areas. Para entender o

funcionamento faz-se necessario entender as analogias dos processos

evolutivos de Darwin (Figura 2). Assim, de acordo com (Goldberg,1989) pode-

se dizer que:

Inicialmente é gerada uma populagdo com um conjunto finito de

individuos, em que cada individuo € uma solugao viavel ao problema.

A cada iteracdo, ocorrem processos evolutivos, como crossover entre os
individuos e mutagdo em um individuo existente na populagdo, gerando
assim novos “filhos”. Esta populagao é avaliada, ou seja, cada individuo

recebe uma nota.

O principio basico do funcionamento dos AG é que um critério de selegéo
vai fazer com que, depois de muitas geragdes, neste projeto optou-se
escolher pelo método do elitismo em que uma porcentagem dos
individuos mais adaptados €é mantida, enquanto os outros séao

descartados.

Os membros que foram mantidos sofrem novamente os processos
evolutivos. Este processo reprodutivo é repetido até que a solugéo seja

satisfatoria.
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Figura 2 - Algoritmos Genéticos.

ANTIGA HOVA
POPULAGAO POPULAGAO
Avaliacdo
SELECAOD MUTACAO
4m ento
CASAMENTO

Fonte:<http://www.lem.ep.usp.br/Pef411/~Cristiano%200liveira/CristianoOliveira/Paginas/Fundamenta
cao.htm> Acesso em 29 de Outubro de 2018

Busca em Vizinhanga Variavel foi proposta (Mladenovi¢ e Hansen, 1997)
em meados da década de 90, € uma meta-heuristica que se baseia na ideia de
“‘mudancas sistematicas” da vizinhanga a qual a solucdo atual se encontra,
nesse aspecto essa meta-heuristica é diferente das demais, com isso O
algoritmo muda a vizinhanga como uma forma de sair de solugdes o6timas
locais. Nesse processo a solucdo corrente também é a incumbente o que é o

outro ponto que se difere dos demais métodos.

A Busca Tabu é uma meta-heuristica que tem por finalidade encontrar
uma solugao através de uma busca heuristica local como semelhante a Busca
pro vizinhancga, o diferencial desse método e que o0 mesmo guarda informacgdes
sobre solugdes ja visitadas, buscando fugir de minimos locais (Pedro, 2013). A
secdo 3.3 apresentara o funcionamento dessa meta-heuristica aplicado ao

problema do caixeiro viajante

Apesar de encontrarem o6timos resultados, as meta-heuristicas podem
apresentar alguns problemas, e isto pode ser resolvido através de uma rede

neural Artificial. As Redes Neurais Atrtificiais (RNA) sao técnicas


http://www.lem.ep.usp.br/Pef411/~Cristiano%20Oliveira/CristianoOliveira/Paginas/Fundamentacao.htm
http://www.lem.ep.usp.br/Pef411/~Cristiano%20Oliveira/CristianoOliveira/Paginas/Fundamentacao.htm
http://www.lem.ep.usp.br/Pef411/~Cristiano%20Oliveira/CristianoOliveira/Paginas/Fundamentacao.htm
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computacionais que apresentam um modelo matematico inspirado no modelo
do sistema nervoso e neurdnios bioldgicos. Assim, € possivel criar um sistema

hibrido utilizando uma RNA e uma meta-heuristica.

Os sistemas hibridos podem ser caracterizados como uma combinagao
de sub-sistemas, em que cada um possui uma identidade individual e nao
apresentem caracteristicas nao-coincidentes entre si (GHOSH,1997). Essa
combinagao deve originar um método que possua um potencial de solucionar o
problema maior do que a soma dos potencias de seus sub-sistemas isolados.
Uma das grandes motivagdes de se implantar um sistema hibrido € que nao
existe um unico método que seja 6timo para qualquer problema. Além disso,
deixar um unico método dedicado a solugdo pode ser um processo mais
custoso do que a obtengdo de uma solugcdo pela combinacdo de multiplos

métodos como serao apresentado na sessao de resultados computacionais.
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3 META-HEURISTICAS UTILIZADAS

3.1 ALGORITMOS GENETICOS

AG sao técnicas inspiradas na selecdo e evolugcdo natural de Darwin,
como também outras teorias evolutivas, tais como teorias genéticas de Gregor
Mendel (Goldberg, 1989).

Os AG diferem muito dos algoritmos tradicionais em varios aspectos,

entre eles:

o Trabalha com a codificagdo com um conjunto de solugdes possiveis.

o O resultado é apresentado como uma populacdo e ndo como uma

solucédo unica.

o Usam transigcdes probabilisticas e ndo deterministica, entre outras.

Para compreender o funcionamento dos AG para o Problema do
Caixeiro Viajante nesse projeto faz-se necessario realizar uma analogia a
explicacao sobre a evolucido das espécies. Assim, para o Problema do Caixeiro

Viajante tem-se:

1- Inicialmente é gerada uma populacao formada por um conjunto aleatério de
individuos (possiveis rotas), que podem ser vistos como possiveis solugdes

para o problema.
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Durante o processo evolutivo, esta populacédo € avaliada, sendo que para
cada individuo (rota) é atribuida uma nota (distancia total do percurso), ou
indice, que reflete sua habilidade de adaptagdo a determinado ambiente.

Como o objetivo € minimizagdo, as maiores notas tendem sempre a sair.

A cada iteracdo os membros mantidos pela selecdo do elitismo podem
sofrer modificagbes em suas caracteristicas fundamentais por meio de
cruzamentos (crossover) e mutagdes, gerando descendentes para a
proxima geragao, que serao inseridos se sua pontuacao for menor do que a

maior pontuacgao da populacgao.

Este processo, chamado de reproducéao, é repetido até que uma solugao
satisfatoria seja encontrada, ou o numero de iteragbes atinja o maximo
estabelecido. Embora possam parecer simplistas do ponto de vista
bioldgico, estes algoritmos sédo suficientemente complexos para fornecer

mecanismos de busca adaptativos poderosos e robustos.

Alguns parametros precisam ser estabelecidos para que o algoritmo seja

executado corretamente, entre os quais pode-se citar o tamanho da populagao

(deve ser proporcional ao numero de cidades existentes), a taxa de cruzamento

utilizado no processo inteiro, sendo que a cada iteragdo € gerado valor,se o

valor gerado for menor ou igual ao valor da taxa pré estabelecido é feito o

cruzamento, a taxa de mutagcdo que segue o mesmo principio da taxa de

cruzamento, porém, o processo de geragao de novos filhos é diferente, e o

critério de parada que foi estabelecido € um numero maximo de passo. A

Figura 3 ilustra o funcionamento dos Algoritmos Genéricos.
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Figura 3 - Funcionamento dos Algoritmos Genéticos.

Gerar
populacdo
inicial

Melhores

Individuos

Selecdo
I Resultado
Gerar nova Reproducio
popuinete ¥
Mutacéio

Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.2 BUSCA EM VIZINHANCA VARIAVEL

O algoritmo de Busca em Vizinhanga Variavel (VNS) (Variable
Neighbourhood Search) € uma meta-heuristica que se baseia na ideia de
‘mudancgas sistematicas” da vizinhanga a qual a solugdo atual se encontra
(Mladenovi¢ e Hansen, 1997). O algoritmo VNS muda a vizinhangca sempre

como uma forma de sair da solugéo étima local e alcangar o étimo global.

Contrariamente a outras meta-heuristicas, baseadas em métodos de
busca local, o método VNS ndo segue uma trajetéria, mas sim explora
vizinhangas gradativamente mais “distantes” da solugdo corrente. O método
focaliza a busca em torno de uma nova solucdo se e somente se um
movimento de melhora € realizado. Assim, essa meta-heuristica realiza um
conjunto de trocas no espaco de busca até que se encontre o 6timo local, para
que entdo ele possa realizar a mudanga de vizinhanga para “fugir’ desse 6timo
local. Com isso, ao encontrar o 6timo global entdo a busca fica parada sem

possibilidade de sair desse ponto. Assim, nesse estudo, foi implementado um
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algoritmo de forga bruta (consiste em enumerar todos os possiveis candidatos
da solucao e checar cada candidato para saber se ele satisfaz o enunciado do

problema).

O algoritmo Busca em Vizinhanga consiste nos seguintes passos:

1 Inicialmente sédo criadas solugdes (rotas) de forma aleatéria.

2 Seleciona-se aleatoriamente um vizinho s’ dentro da vizinhanga N(k)(s) da

solucao s corrente.

3 Esse vizinho é entdo submetido a um procedimento de busca local (trocas
sistematicas). Se a nova solugao 6tima local, s”, for melhor que a solugéo s
corrente, a busca continua de s” recomegando da primeira estrutura de
vizinhang¢a N(1)(s). Caso contrario, continua-se a busca a partir da préxima

estrutura de vizinhangca N(k+1)(s).

4 Este procedimento € encerrado quando uma condigdo de parada for

atingida, no caso, 0 numero maximo de iteragdes.

3.3 BUSCA TABU

A Busca Tabu é uma meta-heuristica que tem por finalidade encontrar
um melhor resultado através de uma busca heuristica local. Por isso € muito
semelhante ao VNS. A grande diferengca é que o método guarda informacdes
sobre solucdes ja visitadas, buscando fugir de minimos locais, onde essa
memoria (lista) adaptativa vai gerar uma estratégia de busca. A memoria
adaptativa armazena os melhores elementos encontrados na busca, podendo

ser memoria de curta ou longa duragao.

A memodria de curta duracdo armazena as melhores solugdes por um
tempo pequeno. Assim que, novas solugdes surgem e sao melhores que as

armazenadas anteriormente, a solugdo armazenada € retirada da memoria
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cedendo local para a nova solugdo, como exemplificado na Figura 4. Caso a
solucao corrente caia em um ponto baixo, qualquer movimentagdo melhorara o

resultado fazendo com que esse elemento possa ser excluido da lista, visto

que ha um resultado que melhora a solugao.

Figura 4 - Grafico que representam a possivel solugdo do problema.

Espago de Busca

Solugdo otima

Maximo Local /\ \

Fonte: Disponivel em
<http://www.inf.ufpr.br/aurora/disciplinas/topicosia2/downloads/trabalhos/BuscaTabuTSP.pdf>
Acessado em 1 de outubro de 2018

A memoria de longa duragao, por ser mais longa, armazena um numero
de solugcdes maiores que a memoria de curta duragao. Por isso, as solucdes
ficam um tempo maior alocadas na lista, que sdo fundamentais para que o
resultado nao fique estagnado na planicie como mostrado na Figura 4. Essas

planicies representam que o valor da fungao objetivo ndo varia com a mudanca
de configuragao dos atributos.

Além disso, a lista tabu evita que o programa execute movimentos

proibidos, ja que 0 mesmo cria uma lista com os movimentos possiveis. Por
outro lado pode proibir que movimentos para solugdes que ainda nao foram

visitadas. Assim ela evita riscos de ciclagem, em que a solugéo fica presa em
um 6timo local.
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As estratégias de busca baseadas em memoria visam explorar as boas
solugdes e as regides promissoras. Em cada iteragdo do algoritmo € gerada
uma vizinhanga de tamanho N, que podem conter qualquer solugcédo valida,
menos as solugdes que estdo presentes na Lista Tabu. Desta vizinhanga €&
escolhida a melhor solucdo. Desse modo, escolhe-se sempre as melhores
solugbes para serem armazenadas, enquanto as outras podem ser
descartadas, evitando assim que futuramente o programa escolha solugdes de
baixa qualidade. A Figura 5 exemplifica a importancia de criar a memoaria, para

se obter a melhor solugéo possivel.

Figura 5 - Exemplo do funcionamento da memdria do algoritmo Busca Tabu, os quais os pontos indicam

o que foi salvo na memoria para chegar a melhor solugdo.

v

Fonte:< http://www.decom.ufop.br/marcone/Disciplinas/InteligenciaComputacional/Ico-

BT.ppt> Acesso em 1 de Outubro 2018

Com base nessas ideias e nas informacdes dadas pelo problema, o este
projeto formulou o programa de Busca Tabu para o Problema do Caixeiro

Viajante que funciona da seguinte forma:

1- Inicialmente sao criadas solugdes (rotas) de forma aleatéria.


http://www.decom.ufop.br/marcone/Disciplinas/InteligenciaComputacional/Ico-BT.ppt
http://www.decom.ufop.br/marcone/Disciplinas/InteligenciaComputacional/Ico-BT.ppt

2-
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A partir das cidades da solucdo inicial, explora-se a vizinhanca dessas
cidades como no Passo 2 da VNS. Se a solugao for melhor que a corrente,

essa vizinhanca é salva na Lista Tabu.

Se a solugao ficar presa em uma planicie, a memdria (lista), aumenta seu
tamanho para guardar mais solugbes, com o intuito de fugir da mesma.
Caso isso ndo acontecer o programa fica com uma memoaria (lista) curta e

de mesmo tamanho.

OBS: Pela possibilidade de utilizar muita memaria, no programa computacional

utilizou-se lista com alocacéo dinamica, apesar de que a memoria dinamica

se restringir ao tamanho da memoaria total.

A cada nova iteracdo € sempre consultado a lista tabu e, se possivel,

realiza a movimentacgao, senao for possivel volta ao Passo 2.

Este procedimento é encerrado quando uma condicdo de parada for

atingida, no caso, o numero maximo de iteragdes.
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4 REDE NEURAL ARTIFICIAL

As RNA inspiram-se em modelos biolégicos, ou seja, sdo técnicas
computacionais que apresentam um modelo matematico inspirado na estrutura

neural (Haykin, 2001) que é capaz de adquirir conhecimento.

Os neurdnios se comunicam através de sinapses. A sinapse é uma
regidao onde dois neurénios entram em contato e s&o transmitidos os impulsos
nervosos entre eles. Essas sinapses podem ser excitatérias ou inibitorias. As
sinapses excitatdrias enviam sinais a outros neurénios que recebem o estimulo
e tendem a também ficar excitados e a passar o estimulo adiante favorecendo
disparo do neurdnio enquanto que as sinapses inibitorias inibem o disparo dos

neurdnios.

Os impulsos recebidos por um neurénio, em um determinado momento,
sao processados e assim, esse neurdnio produz uma substancia
neurotransmissora que flui do corpo celular para o axénio, sendo enviado
finalmente a outro neurdnio ligados a ele pelo axénio. A Figura 6 demonstra a

estrutura basica de um neuroénio.
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Figura 6 — Composic¢éo de um neurénio.

Corpo celular

Dendrito
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Bainha de mielina

Fonte: <https://brasilescola.uol.com.br/o-que-e/biologia/o-que-e-neuronio.html> Acessado em 1 de

outubro de 2018

Esses impulsos sdo uma espécie de mensagem que € transmitido a
todas as células do sistema até que se chega ao cérebro, e ele interprete a
mensagem e execute determinada fungdo no organismos. A sessao 4.1
apresenta o funcionamento da RNA desenvolvida utilizada para criar um

sistema hibrido.

Levando em conta esse funcionamento dos modelos biolégicos
explicado na sessao levantamento bibliografico, as RNA sdao um tipo de
sistema composto por unidades de processamento simples que possuem uma
capacidade de armazenar e utilizar conhecimento (Haykin, 2001). O
comportamento inteligente de uma RNA vem das interagdes entre as unidades
de processamento da RNA. As operagdbes minimas que uma rede deve
executar de acordo com McCulloch e Pitts (1943) podem ser resumidas como

segue:


https://brasilescola.uol.com.br/o-que-e/biologia/o-que-e-neuronio.html

1-
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Os neurdnios recebem dados de entrada (chamados de neurdnio de
entrada), que correspondem aos neurdnios dos 6rgaos dos sentidos, em
um sistema. Essas entradas simulam a captagdo de estimulos que estao

conectadas a outros neuroénios.

Cada entrada é multiplicado por um numero, ou peso, que indica a sua
influéncia na saida da unidade como pode ser representado na equacgao 1.
Se o valor dessa fungao ultrapassar um valor limite estabelecido pela

funcao de transferéncia, um sinal & propagado pela saida.

u= Yo WiX; (1)

cujo X; representa sinais de entrada.

W; representa sinapses.

u representa sinal de saida.

Algumas fungao de transferéncias podem ser estabelecidas por:

1- Linear:
fx) = ax
2- Degrau:
_(Bx=o
fx) = {a x < ®
3- Gaussiana
—x2
fx)=ev"
4- Sigmoéide
1

FO = 1w
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5- Sinal

1,x=0

f(x):{—l,x<0

Esse processamento geralmente envolve camadas em um sistema, que

podem ser classificadas em trés grupos representadas pela Figura 7.

Figura 7 — Estrutura basica de uma RNA.

Fonte:< http://conteudo.icmc.usp.br/pessoas/andre/research/neural/> Acessado 1 de outubro de

2018

e Camadas de entrada: Sao onde as entradas ou padrées da rede sao

inseridos.

e Camadas intermediarias (Hidden): Essa camada € uma das partes mais
importantes, pois € nela que se realiza a maior parte do processamento,

podendo ser considerada como extratora de caracteristicas.


http://conteudo.icmc.usp.br/pessoas/andre/research/neural/
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e Camadas de saida: Camada na qual a saida é gerada e apresentada, as
quais podem ser comparadas aos neurbnios que excitam os musculos

(moto- neurdnios).

Uma RNA pode ser montada com varias camadas de acordo com o
problema a ser resolvido,porém em cada arquitetura deve determinar o numero
de camadas bem como o numero de neurbnios que as formam dependendo do

problema a ser resolvido.

Outro ponto importante das RNA é em relagdo a forma como essa rede
vai aprender: no processo de aprendizado ocorre mudangas significativas nas
sinapses (saidas dos neurdnios de cada camada). Se determinadas conexdes
entre os neurbnios sdo mais usadas, elas sdo mais reforgadas enquanto as
demais sao enfraquecidas. Por causa desse fator, € necessario que a rede
implementada seja treinada para que as devidas conexdes fiquem bem

definidas. Com base nisso existem basicamente trés tipos de aprendizado:

e Supervisionado: neste tipo de aprendizado sdo apresentados a rede os
padrées de entrada e saida. O treinamento supervisionado consiste em
verificar se a saida obtida da rede foi a mesma da desejada ou proxima
o suficiente para que possa ser aceita por um erro minimo. Se o erro for

maior que o aceitavel, um ajuste de pesos é feito na rede.

e Na&o-supervisionado: ndo existe a indicagao da resposta desejada para o
padrao da entrada, e sim a indicacdo de quao semelhante. Assim, a
rede trabalha os dados de forma a determinar algumas propriedades do
conjunto de dados. A partir destas propriedades € que o aprendizado &

constituido.

e Hibrido: neste tipo ocorre uma "mistura" dos tipos supervisionado e n&o-
supervisionado, sendo que uma camada trabalha com um tipo de

aprendizado enquanto outra realiza o outro aprendizado.

Em relacao as conexdes entre as camadas a RNA pode apresentar dois

comportamentos:
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e Redes diretas (feedforward): Esses tipos de conexdes geralmente nao
possuem nenhuma forma de ciclo. Geralmente apresentam as camadas
de entrada, camadas internas (hidden) e as camadas de saida. A Figura

8 apresenta o esquema deste tipo de conexao.

Figura 8 - Esquema de uma RNA direta.

Sinal de entrada
Sinal de saida

Camada
de saida

Camada Primeira Segunda
de entrada camada camada
oculta oculta

Fonte: https://www.monolitonimbus.com.br/redes-neurais-artificiais/ Acesso em 1 de outubro de 2018

e Redes com feedback: Sao redes que possuem ciclos em suas
conexdes, como apresentado na Figura 9. Nesse modelo existem as
conexdes simeétricas que € um caso particular em que possuem uma

matriz de conectividade simétrica.


https://www.monolitonimbus.com.br/redes-neurais-artificiais/
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Figura 9 - Modelo de uma RNA com Feedback.
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Fonte: http://deeplearningbook.com.br/as-10-principais-arquiteturas-de-redes-neurais/Acesso 16 de
Novembro de 2018

4.1 REDE NEURAL BACKPROPAGATION

A rede backpropagation, ou retropopagacao, € uma RNA que possui
conexoes do tipo feedforward ou direta e possui uma arquitetura multicamada

com treinamento supervisionado.

Este tipo de rede tem por objetivo melhorar os sinais das sinapses entre
as camadas em que os pesos da rede sido ajustados baseados no erro
(Rumelhart et al., 1986). O sinal de erro é propagado em sentido oposto ao de

propagacao do sinal funcional, reajustando os pesos entre as camadas.

A backpropagatrion € uma rede muito utilizada devido a suas
caracteristicas de trabalhar com redes multi-camadas e resolver problemas

nao-linearmente separaveis como demonstrado na Figura 10.
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Figura 10 - Modelo de uma RNA com Feedback.

Fonte: https://www.devmedia.com.br/redes-neurais-artificiais-algoritmo-backpropagation/28559 Acesso
1 de Outubro de 2018

A ideia do algoritmo é formada basicamente por dois passos: 0 processo
direto, expresso no capitulo 4, as quais uma entrada tem seu efeito aplicado
em toda rede e os pesos nao sao alterados, e no ajuste de pesos no processo
reverso, no qual o erro calculado na saida da rede é propagado no sentido
reverso e com isso 0s pesos sao reajustados de acordo com esse erro, que

pode ser expresso pela equacgao 2:

Férmula geral de atualizagdo dos pesos da RNA:

OE
w=w-n— 2)

em que n representa a taxa de aprendizado da RNA;

w representa o peso da iteracao;

J0E . . . ~ ~
™ representam derivadas parciais da fungdo de erro E em relacédo a

cada peso do vetor w.


https://www.devmedia.com.br/redes-neurais-artificiais-algoritmo-backpropagation/28559%20Acesso%201%20de%20Outubro%20de%202018
https://www.devmedia.com.br/redes-neurais-artificiais-algoritmo-backpropagation/28559%20Acesso%201%20de%20Outubro%20de%202018
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Considere a RNA representado pela Figura 11. Sendo y a saida

esperada e y a saida, definimos o erro como:
EG,9) =2 (yi—9)? A3)

Agora, considere a derivada parcial do erro em relagdo a camada 2:

OE _ 0 ym a2y D 6 N2 (. O
0V k ayk(21=1(yl YI)) 6}7k(yl YL) Z(yl YE) (4)

Seguindo a estrutura da rede para a esquerda, continua-se realizando o
calculo da derivada do erro em relagdo a z da camada 2, realizando a Regra da

Cadeia.

0F _ OF 39, _ NN
2P = 3900 -2(yi— 9o’z %)

Sendo o' é a derivada da fungdo de ativacéo, este valor € o gradiente
local em relagdo ao i-€simo neurbnio da camada 2 e, sendo assim indica-se
com 0:

0E o(2)
7@~ O ©)

Aplicando a Regra da Cadeia realiza-se a derivada parcial do erro em

funcao de um peso wlj,i] da camada 2:

OE 9E 97 2) @ 2) 2 2). (1
= 502 (2 (wy D + 5P)) = 62y e

D=2, @ 9 @
awl.’i azi 6w].'i 6wj‘i



O calculo de bias é analogo, resultando em:
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@®)

Com isso € possivel aplicar a formula geral de atualizagado dos pesos da

ultima camada tem-se:

2) _
Wi =

) )
Wi — n8i

1
yj( )

Nas demais camadas realizam-se 0s mesmos passos.

Figura 11 - Modelo de uma RNA.
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Fonte: https://medium.com/@14prakash/back-propagation-is-very-simple-who-made-it-complicated-
97b794c97e5¢c Acesso em 1 de outubro de 2018


https://medium.com/@14prakash/back-propagation-is-very-simple-who-made-it-complicated-97b794c97e5c
https://medium.com/@14prakash/back-propagation-is-very-simple-who-made-it-complicated-97b794c97e5c
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5 DESENVOLVIMENTO DO PROJETO

Inicialmente foi feito uma revisdo bibliografica e estudos para aplicagdes
de meta-heuristicas no Problema do Caixeiro Viajante. Em seguida, na fase de
implementagao, alguns problemas surgiram na implementagao computacional,

entre eles:

° Evitar repeticdes de solugdes nas solugdes finais (a maioria das meta-
heuristicas trabalha com um conjunto de solugdes possiveis), pois caso

contrario, a solugao final tende a uma populagao formada por rotas iguais.

o No caso especifico dos AG, desenvolver um algoritmo inteligente de
forma que as operagdes de cruzamento e mutacdo sempre originasse

rotas possiveis para a populagao.

o Problemas com o consumo de memdria. Algumas meta-heuristicas usam
uma estrutura estatica em seus processos, 0 que pode gerar um tempo
maior de processamento, visto que ela utiliza um espaco pré determinado

mesmo nao sendo utilizado todo espaco.

o Tempo excessivamente longo na execugao das meta-heuristicas.

Apesar da fase de testes nao ser iniciada, a Busca Tabu apresenta uma
melhor resposta do que as outras meta-heuristicas, devido ao fato de que ela
foi implementada utilizando estrutura dindmica e possui um algoritmo que
guarda a melhor vizinhanga (caminho) que deve ser seguida, o que facilita para
encontrar no resultado de boa qualidade. Assim, como o algoritmo de VNS,
utiliza o principio de forca bruta, aumenta o tempo de processamento,
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dependendo do numero de cidades do teste. Além disso, os AGs também
apresentam problemas por ser um algoritmo deterministico, ou seja, a
populagdo existente vai determinar se sera possivel chegar ao 6timo global,
através dos processos de mutagdo e cruzamento, o que muitas vezes nao

ocorre.

Problemas como valores obtidos com as meta-heuristicas estavam longe
do otimo, quando comparado aos resultados otimos das instancias da
literatura, devido ao fato de escolhas prévias de varidveis como, o numero
maximo de iteracdes deve ser utilizada para um numero especifico de cidades,
numero de individuos na populacdo para o algoritmo genético. Ainda
continuavam impactando nos resultados finais. Esse problema foi resolvido
gracas a implementacao de uma RNA Perceptron com Backpropagation com o
auxilio da biblioteca pybrain como mostrado na Figura 12. A rede foi treinada
até que se obtivesse um erro menor que 0.001 conseguindo melhorar muito os

resultados finais como apresentado no capitulo 6.

Figura 12 - Exemplo de uso do pybrain.

from pvbrain.tools.shortcouts import buildNetwork
$#from pybrain.datasets import SupervisedDataSet
from pybrain.datasets import SupervisedDataSet
$#from pybrain.tools.shortcuts import buildWNetwork
from pybrain.supervised.trainers.backprop import BackpropTrainer
class rede():

def redea(self):

rede = buildNetwork(2,4,1,bias=True)

o

fu

1]

1l
|

= SupervisedDataSet (2, 1)

base.addSample [ (redevalores[i],l), (rederesultado[i]))

treinamento = BackpropTrainer (rede, base)

for i in range (1000} :
print (treinamento.train())

print('entrada')

print (base["input'])

print('\nsaida‘n')

print (base["target'])

while True:
numerodecidade = float (input ("\nHumero de cidades: "))
z = rede.activate | (numerodecidade, 1))

Fonte Elaborado pelo autor.
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O ultimo estagio foi escolher quais meta-heuristicas s&o mais vantajosas
para resolver o Problema do Caixeiro Viajante e junta-las aproveitando o

melhor de cada método, criando assim, um Sistema Hibrido.

Assim, foi necessario a implementacdo de uma interface grafica para
que fosse intuitivo utilizar o programa. Tal aplicagao foi auxiliada através de um
wrapper para python chamado PyGtk. Através dele as interfaces foram todas

desenvolvidas como mostrado na Figura 13.

Figura 13 - Interface feita em Pygtk.

Criar instancia

Executar | Salvar Instancia

Digite o numero de cidades: ok

Digite o nome da instancia:

Digite a matriz de distancias das cidades: Gera Matriz |

Fonte: Elaborado pelo autor.
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6 RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Os algoritmos apresentados anteriormente foram implementados
utilizando a linguagem de programacéo Python 3.0 e, foram realizados testes
com instancias da literatura retiradas em http://elib.zib.de/pub/mp-

testdata/tsp/tsplib/tsplib.html acessado em 1 de Outubro de 2018

O quadro 1 apresenta todos os resultados obtidos com essas instancias
sem o uso de RNA. O Quadro 2 apresenta os resultados com a RNA. Os
quadros 3 e 4 apresentam o gap do resultado 6timo das instancias para o

resultado obtido em cada teste


http://elib.zib.de/pub/mp-testdata/tsp/tsplib/tsplib.html
http://elib.zib.de/pub/mp-testdata/tsp/tsplib/tsplib.html

Quadro 1 — Resultados Computacionais sem RNA.

38

Algoritmos Busca por
Instancia Nimero Genéticos Vizinhanga Busca Tabu
de Valor Tempo Tempo Tempo

cidades | otimo Valor (s) Valor (s) Valor (s)

burmal4 14 3323 3423 39 3632 51 3323 12
ulysses16 16 6859 6859 32 6859 65 6859 25
brl7 17 39 39 52 49 43 39 36
grl7 17 2085 2423 62 2097 75 2092 24
gr21 21 2707 2707 24 2707 55 2721 23
ulysses22 22 7013 7015 56 7115 87 7132 52
FRI26 26 937 974 76 1272 93 956 32
bayg29 29 1610 1650 149 1630 112 1712 40
bays29 29 2020 2457 158 2272 124 2028 47
ftv33 34 1286 1404 142 2681 115 1286 44
ftv3s 36 1473 1650 280 1480 122 1490 58
ftv38 39 1530 1960 331 1685 109 1610 87
dantzig4?2 42 699 720 298 762 198 715 281
swiss42 42 1273 2393 467 2298 98 1379 120
p43 43 5620 5641 961 5758 161 5669 135
ftva4 45 1613 2503 894 1630 156 1736 117
ftva7 48 1776 1912 983 1881 98 1829 158
att48 48 10628 12632 1011 10646 154 12691 420
ry48p 48 14422 17913 1663 15520 195 14488 311
hk48 48 11461 12700 1205 11578 132 11581 123
grd8 48 5046 15001 1028 7133 545 5146 142
eil51 51 426 958 1506 1114 412 453 151
berlin52 52 7542 8742 1346 19564 661 8799 123
ft53 53 6905 8928 1654 10132 590 10993 49
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ftv55 55 1608 1650 1455 2321 542 1608 213
ftvo4 64 1839 2944 1854 1852 378 1890 176
ft70 70 38673 | 53636 1981 39677 413 42929 175
st70 70 675 754 2027 699 439 723 414
eil76 76 538 776 2071 593 243 589 546
pr76 76 108159 | 213355 | 2130 | 128168 345 108830 172
2ro6 96 55209 | 69123 2252 65126 1532 55324 1543
kro124 100 36230 | 56312 2480 57555 1845 66376 2345
kroA100 100 21282 | 27371 2387 24361 2432 76395 2431
kroB100 100 22141 78754 2242 29795 2753 25679 1840
kroC100 100 20749 | 966212 | 2102 23567 2935 22313 2572
kroD100 100 21294 | 67876 2190 22970 2568 26041 2521
gr229 229 134602 | 821415 | 2789 | 294051 | 2784 [ 135752 | 2899
Fonte: Elaborado pelo autor.
Quadro 2 — Resultados Computacionais com RNA.
Algoritmo Busca por Busca
Genético Vizinhanca Tabu
Numero
de Valor Tempo Tempo Tempo

Instancia | cidades | otimo Valor (s) Valor (s) Valor (s)
burmal4 14 3323 3323 49 3432 21 3323 12
ulysses16 16 6859 6859 69 6859 33 6859 38
brl7 17 39 39 44 45 42 39 38
grl7 17 2085 2422 65 2175 65 2085 24
gr2l 21 2707 2707 64 2982 75 2707 23
ulysses22 22 7013 7240 42 7125 55 7054 62
FRI26 26 937 1269 76 1472 87 939 77
bayg29 29 1610 1657 143 1620 93 1722 42
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bays29 29 2020 2721 159 2241 120 2028 54
ftv33 34 1286 1409 178 1381 124 1885 98
ftv3s 36 1473 1532 140 1580 133 1480 78
ftv38 39 1530 1539 125 1596 132 1530 78

dantzig4?2 42 699 765 102 882 109 795 89

swiss42 42 1273 1492 467 2198 198 1318 120
p43 43 5620 5691 261 6125 161 5719 123
ftvd4 45 1613 1892 284 1982 195 1783 115
ftva47 48 1776 1821 287 1982 238 1794 158
att48 48 10628 12732 311 13422 410 10722 435
ry48p 48 14422 18475 663 15520 597 14476 341
hk48 48 11461 11732 304 12478 522 11482 323
gr48 48 5046 14401 278 6120 478 5098 241
eil51 51 426 453 550 714 661 503 762

berlin52 52 7542 7782 322 7564 521 7842 522
ft53 53 6905 8767 354 7016 542 9727 452
ftvs5 55 1608 1650 415 2286 378 1608 523
ftvo4 64 1839 2944 554 1752 762 1855 782
ft70 70 38673 38909 781 39677 941 39529 673
st70 70 675 784 423 1299 835 1675 1222
eil76 76 538 776 672 593 945 567 1442
pr76 76 108159 | 287318 730 168168 1245 163883 872
gro96 96 55209 67289 1053 61228 1532 55324 1561
kro124 100 36230 97900 1280 37825 1845 38376 2345

kroA100 100 21282 67772 1887 23676 2432 22109 2443

kroB100 100 22141 47877 1902 27759 2686 23190 1872

kroC100 100 20749 76683 2502 21567 2945 22013 2572

kroD100 100 21294 85076 2790 22780 2768 21341 2575




| gr229 | 229 | 134602 | 161415

3789

154051 | 3984 | 135722 | 2954 |

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Quadro 3 - Gap dos resultados das meta-heuristicas

reGsi?tng(s)s rg?lpl)tg((i)(s)s Gap dos
Instancias | utilizando | utilizando re§lfltad0s
Algoritmos | Busca por Bu:;lcl;?:ﬁu
Genéticos | Vizinhanca
burmal4 100 309 0
ulysses16 0 0 0
brl7 0 10 0
grl7 338 12 7
gr21 0 0 14
ulysses22 2 102 119
FRI26 37 335 19
bayg29 40 20 102
bays29 437 252 8
ftv33 118 1395 0
ftv3s 177 7 17
ftv38 430 155 80
dantzig42 21 63 16
swiss4?2 1120 1025 106
p43 21 138 49
ftvd4 890 17 123
ftva47 136 105 53
att48 2004 18 2063
ry48p 3491 1098 66
hk48 1239 117 120
grd8 9955 2087 100




eil51 532 688 27
berlin52 1200 12022 1257
ft53 2023 3227 4088
ftvs5 42 713 0
ftvo4 1105 13 51
ft70 14963 1004 4256
st70 79 24 48
eil76 238 55 51
pr76 105196 20009 671
gro6 13914 9917 115
kro124 20082 21325 30146
kroA100 6089 3079 55113
kroB100 56613 7654 3538
kroC100 945463 2818 1564
kroD100 46582 1676 4747
gr229 686813 159449 1150

Fonte: Elaborada pelo autor.

Quadro 4: Gap dos resultados das meta-heuristicas com RNA

Gap dos Gap dos Gap dos
resultados | resultados | resultados
Instancias | utilizando | utilizando | utilizando
Algoritmos | Busca por Busca
Genéticos | Vizinhanca Tabu
burmal4 0 109 0
ulysses16 0 0 0
brl7 0 6 0
grl7 337 90 0
gr2l 0 275 0
ulysses22 227 112 41

42



FRI26 332 535 2
bayg29 47 10 112
bays29 701 221 8
ftv33 123 95 599
ftv3s 59 107 7
ftv38 9 66 0
dantzig42 66 183 96
swiss42 219 925 45
p43 71 505 99
ftva4 279 369 170
ftv47 45 206 18
att48 2104 2794 94
ry48p 4053 1098 54
hk48 271 1017 21
grd8 9355 1074 52
eil51 27 288 77
berlin52 240 22 300
ft53 1862 111 2822
ftvs5 42 678 0
ftvo4 1105 113 16
ft70 236 1004 856
st70 109 624 1000
eil76 238 55 29
pr76 179159 60009 55724
gro6 12080 6019 115
kro124 61670 1595 2146
kroA100 46490 2394 827
kroB100 25736 5618 1049

43
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kroC100 55934 818 1264
kroD100 63782 1486 47
gr229 26813 19449 1120

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com esses resultados, pode-se chegar as seguintes discussdes sobre

cada meta-heuristica estudada.

6.1 RESULTADOS PARA ALGORITMOS GENETICOS

A partir dos testes realizados, pode-se notar que Algoritmos Genéticos
nao €& a melhor meta-heuristica a ser utilizada para o Problema do Caixeiro
Viajante visto que possui uma grande dificuldade em determinar o 6timo global
exato, principalmente quando o numero de variaveis (cidades envolvidas)
aumenta. Isso ocorre, principalmente, pelo método utilizado, como crossover e
mutagao, que requerem um grande numero de iteragdo para que possa gerar
solugdes aptas e viaveis a solugao final. Além disso, o mal dimensionamento
do numero de populacdo bem como o numero de iteracbes também pode
impactar no resultado final. O Grafico 1 mostra o valor obtidos com AG

comparando com o valor 6timo das insténcias apresentados na literatura.



Grafico 1 — Resultado 6timo comparado com o da meta-heuristica AG.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Além disso, o custo computacional € muito elevado, visto que a medida

que o numero de cidades aumenta, maior o consumo de memoria utilizada (por

causa da utilizagdo de matrizes para a criagdo da populagado). Com isso o

tempo de processamento € diretamente proporcional como apresentado no

Grafico 2.
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Grifico 2 — Tempo computacional em relagdo ao numero de cidades.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Apesar disso, observa-se que este método possui vantagens, entre as

quais pode-se citar:

e E um método robusto e aplicavel para uma quantidade muito variada de
problemas.

e Sao de facil implementacdo e por isso proporcionam uma maior
flexibilidade para tratamento de problemas.

e Consegue convergir rapidamente para um resultado melhor que o inicial

Através do uso da RNA para estimar o numero de populagbes bem
como o numero de interacbes houve uma nitida melhora no resultado final

como apresentado no Grafico 3.
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Grifico 3 — Resultado 6timo comparado com o da meta-heuristica AG com o uso da RNA.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Apesar da melhora no resultado final o tempo aumentou
consideravelmente com um numero determinado de cidades, tornando-se mais
custosa quando comparado as instancias sem uso da RNA. Isso ocorre devido
ao treinamento da RNA, bem como o aumento de interagcbes aumentando
assim o numero de vezes que era realizado o processo de crossover e

mutacgéo afetando o tempo final.

O Grafico 4 apresenta o tempo de processamento do algoritmo Genético
com RNA e o Grafico 5 apresenta o tempo com RNA comparado com o tempo

sem o uso da RNA.



Grifico 4 — Tempo de Processamento AG com RNA.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Grifico 5 — Tempo computacional em relagdo ao numero de cidades.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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6.2 RESULTADOS PARA A BUSCA POR VIZINHANCA

O método apresentou um bom desempenho em relacéo a proximidade
do o6timo global. Porém, esse método n&o deve ser utilizado para testes que
possuem muitas instancias, visto que € um algoritmo que lida com trocas
sistematicas (espécie de “forgca bruta”) e a medida que a vizinhancga estudada
aumentar ela pode cair em trocas ja realizadas anteriormente, que foram
descartadas, ou realizar troca ja vigentes na solugéo fazendo assim mudangas
desnecessarias ou ficando presos em buscas ciclicas (resultando no aumento
de tempo de processamento). O Grafico 6 mostra o comportamento da meta-

heuristica em relagdo ao tempo.

Grifico 6 — Tempo computacional em relagdo ao numero de cidades.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Apesar disso, esse método apresenta facil implementacao e resultados
satisfatorios para poucas cidades (tendo em vista a memodria e o tempo
computacional como analise). Porém, para instadncias muito grandes ele se

tornou inviavel devido ao tempo e em relagdo a resultados finais, devido a
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realizacdo de trocas feitas anteriormente. O Grafico 7 mostra o seu

desempenho em relagao ao valor 6timo das instancias.

Griafico 7 — Resultado 6timo comparado com o da meta-heuristica VNS.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Com o uso da RNA para a VNS, também houve uma melhora dos
resultados finais, porém devido o aumento do numero de iteracées o tempo de
processamento aumentou, tornado o uso dessa meta-heuristica inviavel. O
Grafico 8 apresenta o resultado com o uso da RNA e o Grafico 9 apresenta o
tempo de processamento da meta-heuristica com o uso da RNA em

comparagao com o tempo sem o uso da RNA.
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Grifico 8 — Resultado 6timo comparado com o da meta-heuristica VNS usando RNA.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
Grafico 9 — Tempo de Processamento VNS com RNA X sem RNA.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

6.3 RESULTADOS PARAA BUSCA TABU

Esta meta-heuristica foi a que apresentou melhores resultados em

comparagao as outras apresentadas neste estudo. Devido ao fato dela ser uma
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variagdo do VNS, facilita em n&o cair em uma busca ciclica de um 6timo global
(devido a criagao de suas listas adaptativas). Além disso, o algoritmo considera
todas as solugbes possiveis. Isto se deve ao fato que ele considera todo o

espaco de busca (vizinhanga) para determinar o melhor caminho.

O Grafico 10 apresenta o desempenho da Busca Tabu em relagdo ao

valor 6timo das instancias apresentado nas instancias da literatura.

Grafico 10 — Resultado 6timo comparado com o da meta-heuristica Busca Tabu.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Apesar da Busca Tabu possuir pontos que podem ser melhorado, como

pode-se explicitar:

o Se o dimensionamento for muito grande, a Busca Tabu pode ficar presa
por um tempo em wuma vizinhanga, aumentando o tempo de
processamento e consequentemente a memoaria visto que ela também

aumentara.
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o Com um numero muito grande de cidades também aumenta as chances
de espacos salvos na lista tabu serem descartados depois, fazendo

assim um uso desnecessario de memoria.

o O mal dimensionamento do numero de iteracbes pode acarretar em um

resultado muito longe do ideal.

O Grafico 11 mostra o seu desempenho (tempo computacional) em

relacido ao numero de cidades:

Grafico 11 — Tempo computacional em relagdo ao nimero de cidades.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Através do uso da RNA, o mau dimensionamento foi solucionado
melhorando os resultados obtidos pela meta-heuristica como observado no
Grafico 12. Porém, com o treinamento da RNA também houve um aumento

como nas demais meta-heuristicas como observado no Grafico 13.
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Grafico 12 — Resultado 6timo comparado com o da meta-heuristica Busca Tabu com RNA.
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Fonte: Elaborado pelo autor
Grafico 13 — Tempo de processamento Busca Tabu com RNA X sem RNA.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Como é possivel observar com os resultados obtidos e pela discussao
apresentada anteriormente, a Busca Tabu foi a meta-heuristica que obteve os
melhores resultados comparados com o 6timo. Sendo que os resultados de
todos os métodos melhoraram com o uso da RNA, que dimensionaram melhor
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algumas variaveis que impactavam no bom funcionamento do algoritmo. Os
Quadros 5, 6 e 7 apresentam alguns testes das varias meta-heuristicas que
mostram como essas variaveis quando submetidas a varias entradas podem

gerar resultados melhores.

Quadro 5 — Testes variando o tamanho da populagdo e numero de iteragdes.

Algoritmos Genéticos
Numero Valor
Instancia | de Otimo Tamanho Numero de Resultado
Cidades da . ~ .
~ iteracdes obtido
populagdo
4 20 3950
4 50 3282
10 20 3215
10 50 3215
grl7 17 2085
4 100 3282
10 100 29773
10 1000 2449
10 2000 2085
5 40 4696
10 40 4579
10 100 4054
bays29 29 2020 20 100 4097
30 2000 2491
40 3500 2390
80 6500 2025
5 50 14696
50 5000 13212
Ft53 53 6905
250 5000 15472
150 7000 9735




250 200000 7120
50 100 149650
100 1000 124625
krA100 100 21282 200 10000 104137
500 100000 67772
1000 150000 22520
4 40 3102
10 400 2445
Ftv33 33 1286
20 4000 1832
120 90000 1699
4 20 1286
10 50 1872
FRI26 26 937
10 200 1325
15 4000 937

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Quadro 6 — Testes variando nimero de iteragdes para a Busca Tabu.

Busca Tabu
Instanci Numero de Valor
stancia Cidades Otimo . N Resultado
Numero de iteragdes .

obtido

100 4982

500 4870

grl7 17 2085 1000 3560

5000 2870

5500 2270

40 4769

bays29 29 2020 80 4579

100 4054




1000 3597
2000 2950
3500 2250
6500 2025
50 10696
5000 8953
Eil50 50 6905
5000 7921
7000 7120
100 129556
3000 80329
krA100 100 21282 4000 53291
50000 32191
180000 22191
20 1468
50 1271
FRI26 26 937
100 1024
200 937

Quadro 7 — Testes variando numero de iteragdes para a Busca por Vizinhanga.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Busca Por Vizinhanga

Numero
Instanci d Valor

nstancia Ci de q Otimo Numero de Resultado

1dades iteragoes obtido

100 8790

500 8270

grl7 17 2085 10000 3560

50000 2870

155000 2270
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1000 7953
bays29 29 2020 100000 6597
650000 2027
5000 12696
Eil50 50 6905 50000 8563
800000 7220
100 177557
30000 80329
krA100 100 21282 40000 63231
150000 35496
2800000 22191
200 3468
5000 2218
FRI26 26 937
10000 1134
200000 937

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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7. CONCLUSOES

Como pode-se notar, Problemas de Roteirizagdo estdo presente em
nosso cotidiano como o Problema do Caixeiro Viajante (um problema

combinatadrial).

O objetivo principal deste projeto foi descrever os métodos
desenvolvidos, bem como os resultados obtidos para a solugdo do problema,

utilizando diversas meta-heuristicas.

Observou-se que estes algoritmos sao suficientemente complexos e
muito eficientes para busca de solugbes quase-Otimas, pois utilizam
mecanismos de busca adaptativo poderosos e robustos, devido ao fato que

pode-se encontrar diversos problemas para encontrar o 6timo global.

Observa-se também, pelos resultados dos testes, que a Busca Tabu foi
a que mais se aproximou dos resultados o6otimos em um tempo de
processamento razoavelmente “aceitavel”’, quando comparadas a tempo de
processamento de empresas, sendo a mais indicada dentre as que foram

desenvolvidas para a resolugcédo do Problema do Caixeiro Viajante.

Além disso, devido a natureza probabilistica, para o caso do Problema
do Caixeiro Viajante o algoritmo ndo conseguiu alcangar seu 6timo, porém
conseguem diminuir rapidamente os valores obtidos no inicio de seu
funcionamento. Vale ressaltar que, a VNS é um algoritmo que lida com trocas
sistematicas e a medida que a vizinhanga estudada aumenta, ela pode cair em
trocas ja realizadas anteriormente, que foram descartadas, ou realizar troca ja
vigentes na solugdo fazendo assim mudancas desnecessarias ou ficando

presos em buscas ciclicas, tornando-se inviavel utilizar este tipo de algoritmo.

Além disso, o uso da RNA foi de grande ajuda visto que a rede permite
realizar analises de dados e tomar decisées bem como aprender simulando um
sistema nervoso bioldgico. Outros pontos a serem destacar sdo: a capacidade
de generalizagao, visto que podem ser utilizados em diferentes tipos de
problemas; adaptabilidade, pois, a medida que mais dados entram ela
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consegue aprender sem a necessidade de alterar sua arquitetura; facil

implementagao; entre outros motivos.

Com o uso da backpropagation foi possivel cria uma RNA confiavel visto
que o erro diminuiu e, sendo assim propagado em sentido oposto ao de
propagacéo do sinal funcional, reajustando os pesos entre as camadas. Além
disso, a backpropagation € uma RNA muito utilizada devido a suas
caracteristicas de trabalhar com redes multi-camadas e resolver erros nao-

linearmente separaveis, como foi implementado junto as meta-heuristicas.

Conclui-se ainda que, com uso da RNA todos os métodos melhoraram
seus resultados 6timos, pois através dela foi possivel dimensionar melhor
algumas variaveis que impactavam no bom funcionamento do algoritmo.
Apesar disso, o tempo dos métodos aumentaram pelo fato do treinamento da
RNA e por realizar mais interagdes de acordo com os novos valores atribuido
pela RNA. S6 assim, através desta juncéo, foi possivel criar um sistema hibrido
inteligente que busca unir duas ou mais técnicas a fim de obter melhorias nos
resultados finais (Melo e Martinhon, 2004). A partir desse sistema hibrido foi
possivel construir um software como apresentado na Secdo 5, que
conseguisse resolver o problema com solugdes de boa qualidade e que

utilizasse os conceitos da RNA e das Meta-Heuristicas.
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