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1) OBJETIVOS:


O problema do caixeiro viajante, por ser NP-difícil, para ser resolvido em tempo viável para grafos gerais, deve utilizar métodos aproximativos que, embora não garantam a solução ótima, possuem um tempo de resposta bem mais rápido do que os métodos exatos. O que se deseja fazer neste trabalho é analisar alguns destes métodos, observando o tempo de resposta e a qualidade da solução obtida.


Neste trabalho, serão analisados: 

· Métodos construtivos com algoritmos puramente gulosos, os quais são:

· vizinho mais próximo;

· inserção mais próxima;

· inserção mais distante; e

· inserção mais barata;
· A metaheurística GRASP utilizando os métodos contrutivos acima randomizados, com busca local usando vizinhança 2-opt; e

· A metaheurística GRASP utilizando os métodos contrutivos acima randomizados, com busca local usando vizinhança 2-opt e 3-opt.

Estes métodos serão testados com grafos gerados aleatoriamente e com instâncias para o problema do caixeiro viajante encontradas na Internet, para uma melhor análise de quão boa é a solução de cada heurística utilizada.

2) MÉTODOS CONSTRUTIVOS:


Para os métodos construtivos com algoritmos gulosos puros, os algoritmos serão executados a partir de cada nó, já que a solução é influenciada pela escolha inicial. Ainda, dependendo da escolha inicial (e do algoritmo utilizado), pode-se não obter uma solução, ou seja, um ciclo halmitoniano, se o grafo não for completo, mesmo que o grafo contenha um. Por isso, nos testes apenas os grafos completos foram utilizados.


Ainda, para cada algoritmo, se houver duas ou mais avaliações gulosas que são as melhores em um determinado ponto do algoritmo, uma delas é escolhida aleatoriamente. 


Por fim, as implementações dos algoritmos gulosos puros e aleatorizados são as mesmas, sendo a única diferença um parêmetro que determina o quão aleatorizado é o algoritmo.

2.1) Vizinho Mais Próximo:
2.1.1) A Idéia do Algoritmo:


Neste algoritmo, o nó a ser incluído no caminho sendo construído que sai de um vértice e volta ao mesmo, formando um ciclo halmitoniano, é sempre o mais próximo do último nó incluído neste caminho.

2.1.2) Algoritmo em Pseudo-Código:

Passo 0:

H ( { 1 }, L ( 0, N ( N - { 1 }, i ( ( 

Passo 1:

Se N = (, fazer L ( L + ci1 e terminar.

Passo 2:


Obter j ( N: cij = minj ( N{ cik }. 

Passo 3: 


H ( H ( { j }


L ( L + cij
N ( N - { j }


i ( j


Retornar ao passo 1.
2.1.3) Análise da Sua Complexidade Analiticamente:


O passo 0 é executado 1 vez, o qual é O( 1 ). Já o passo 1, n vezes, onde n é o número de nós do grafo, e a operação nele é O( 1 ). Quanto ao passo 2, a operação de achar o nó mais próximo do último inserido em cada iteração analisa    n - 1 nós na primeira iteração, n - 2 na segunda, etc. Fazendo-se o somatório do número de vértices analisados no total, o resultado obtido tem complexidade O( n2 ). Por fim, o passo 3 também é executado n vezes, o qual tem 5 operações que são O( 1 ). Portanto, tem-se que:

T( n ) = O( 1 ) + O( n ) + O( n2 ) + O( n ) = O( n2 )       


Aplicando-se este algoritmo a partir de cada nó ao invés de só começando pelo nó 1, tem-se que:

T( n ) = n * O( n2 ) = O( n3 )       

2.1.4) Implementação em C:

tpCusto VizinhoMaisProximo( tpGrafo Grafo   ,

                            tpNo    NumNos  ,

                            tpNo    No      ,

                            double  Alfa    ,

                            tpNo**  Memoria  ) {

   tpNo    i                    ;

   tpNo    Cand                 ;

   tpNo    DivLP = 0            ; // Divisão da lista de pertinências.

   tpCusto Menor                ;

   tpCusto LimSup               ;

   tpCusto Total = 0            ;

   tpNo*   Adj   = Memoria[ 0 ] ; // Vetor de adjacências.

   tpNo*   LP    = Memoria[ 1 ] ; // Lista de pertinência.

   tpNo*   LC    = Memoria[ 2 ] ; // Lista de candidatos.

   if ( NumNos < 1 ) {

      return 0 ;

   } /* if */

   // Inicializar a lista de pertinência com todos os nós.

   for ( i = 0 ; i < NumNos ; i++ ) {

      LP[ i ] = i ;

   } /* for */

   Adj[ No ] = No ;

   INCLUIR_LP( No, LP, DivLP ) ;

   while ( DivLP < NumNos ) {

      // *** ALEATORIAZAÇÃO ***

      Cand = -1 ;

      Menor = INT_MAX ;

      LimSup = -1 ;

      for ( i = DivLP ; i < NumNos ; i++ ) {

         if ( ( PESO( Grafo, LP[ No ], LP[ i ] ) < INT_MAX ) &&

              ( PESO( Grafo, LP[ No ], LP[ i ] ) < Menor ) ) {

            Menor = PESO( Grafo, LP[ No ], LP[ i ] ) ;

         }

         if ( ( PESO( Grafo, LP[ No ], LP[ i ] ) < INT_MAX ) &&

              ( PESO( Grafo, LP[ No ], LP[ i ] ) > LimSup ) ) {

            LimSup = PESO( Grafo, LP[ No ], LP[ i ] ) ;

         }

      } /* for */

      if ( LimSup >= Menor ) {

         LimSup = (int)( Menor + Alfa * ( LimSup - Menor ) ) ;

         Cand = 0 ;

         for ( i = DivLP ; i < NumNos ; i++ ) {

            if ( PESO( Grafo, LP[ No ], LP[ i ] ) <= LimSup ) {

               LC[ Cand++ ] = i ;

            } /* if */

         } /* for */

         Cand = LC[ (int)RAND( Cand ) ] ;

      }

      // *** FIM ALEATORIAZAÇÃO ***

      if ( Cand >= 0 ) {

         Adj[ LP[ Cand ] ] = Adj[ LP[ No ] ] ;

         Adj[ LP[ No ] ] = LP[ Cand ] ;

         Total += PESO( Grafo, LP[ No ], LP[ Cand ] ) ;

         No = Cand ;

         INCLUIR_LP( No, LP, DivLP ) ;

      }

      else return -1;

   } /* while */

   // Verifica se é possível fechar o ciclo.

   return PESO( Grafo, LP[ 0 ], LP[ No ] ) < INT_MAX ?

                              Total + PESO( Grafo, LP[ 0 ], LP[ No ] ) : -1 ;

} /* VizinhoMaisProximo */
2.1.5) Análise da sua Complexidade Empiricamente:

Conforme demonstrado anteriormente, na análise analítica de sua complexidade, e apresentado através do gráfico abaixo, o vizinho mais próximo é   O( n3 ) aplicado a todos os nós, o que pode ser comprovado ao comparar os tempos de resposta do algoritmo para grafos puramente aleatórios e euclidianos com uma cúbica. Não houve discrepância entre os tempos de resposta dos grafos gerados aleatoriamente e dos gerados no espaço euclidiano, como esperado, já que o tempo de resposta do algoritmo não é influenciado pelo tipo do grafo.  
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2.2) Inserção Mais Próxima:

2.2.1) A Idéia do Algoritmo:


Neste algoritmo, sempre se tem um ciclo, que vai crescendo até que ele contenha todos os nós do grafo, onde cada vértice só entra uma vez nele, por ser halmitoniano. Neste caso, o próximo nó a entrar no ciclo é sempre o mais próximo ao mesmo.

2.2.2) Algoritmo em Pseudo-Código:

Passo 0:

Inicializar o ciclo com apenas um vértice.

Passo 1:
Encontrar o vértice k fora do ciclo corrente, cuja aresta de menor comprimento que o liga a este ciclo é mínima.

Passo 2:

Encontrar o par de arestas ( i, k ) e ( k, j ) que ligam o vértice k ao ciclo minimizando

                        cik + ckj - cij 


Inserir as arestas ( i, k ) e ( k, j ) e retirar a aresta 

( i, j ).

Passo 3: 


Retornar ao passo 1.             
2.2.3) Análise da Sua Complexidade Analiticamente:

O passo 0 é executado 1 vez, o qual é O( 1 ). Já no passo 1, a operação de achar o nó mais próximo do ciclo em cada iteração analisa n - 1 nós fora do ciclo na primeira iteração, n - 2 na segunda, etc. Fazendo-se o somatório do número de vértices analisados no total, o resultado obtido tem complexidade O( n2 ). Nesta conta, supõe-se que a menor distância para cada nó em relação ao ciclo é guardada e, toda vez que um é incluído, as mesmas são atualizadas. Quanto ao passo 2, encontrar o par ( i, k ) e ( k, j ) para um nó k analisa 2 arestas na iteração 2, 3 arestas na iteração 3, 4 arestas na iteração 4, etc, porque achar a aresta a ser tirada de um ciclo com x vértices precisa analisar x arestas. Portanto, este passo também é O( n2 ). Por fim, o passo 3 também é executado n vezes, o qual tem 1 operação que é O( 1 ). Portanto, tem-se que:

T( n ) = O( 1 ) + O( n2 ) + O( n2 ) + O( n ) = O( n2 )      


Aplicando-se este algoritmo a partir de cada nó ao invés de só começando pelo nó 1, tem-se que:

T( n ) = n * O( n2 ) = O( n3 )

2.2.4) Implementação em C:

tpCusto InsercaoMaisProxima( tpGrafo Grafo   ,

                             tpNo    NumNos  ,

                             tpNo    No      ,

                             double  Alfa    ,

                             tpNo**  Memoria  ) {

   tpCusto Custo                ;

   tpCusto Menor                ;

   tpCusto LimSup               ;

   tpCusto Total = 0            ;

   tpNo    i                    ;

   tpNo    Cand                 ;

   tpNo    DivLP = 0            ; // Divisão da lista de pertinências.

   tpNo*   AD    = Memoria[ 0 ] ; // Vetor de adjacências e distâncias.

   tpNo*   LP    = Memoria[ 1 ] ; // Lista de pertinência.

   tpNo*   LC    = Memoria[ 2 ] ; // Lista de candidatos.

   // Inicializar a lista de pertinência com todos os nós e o vetor de

   // adjacências sem ciclo.

   for ( i = 0 ; i < NumNos ; i++ ) {

      LP[ i ] = i       ;

      AD[ i ] = INT_MAX ;

   } /* for */

   AD[ No ] = No ;

   INCLUIR_LP( No, LP, DivLP ) ;

   while ( DivLP < NumNos ) {

      // Atualizar a lista de distâncias e encontrar o vértice fora do ciclo

      // mais distante.

      // *** ALEATORIAZAÇÃO ***

      Cand   = -1      ;

      Menor  = INT_MAX ;

      LimSup = -1      ;

      for ( i = DivLP ; i < NumNos ; i++ ) {

         Custo = PESO( Grafo, LP[ No ], LP[ i ] ) ;

         if ( Custo < AD[ LP[ i ] ] ) {

            AD[ LP[ i ] ] = Custo ;

         } /* if */

         if ( ( AD[ LP[ i ] ] < INT_MAX ) && ( AD[ LP[ i ] ] < Menor ) ) {

            Menor = AD[ LP[ i ] ] ;

         } /* if */

         if ( ( AD[ LP[ i ] ] < INT_MAX ) && ( AD[ LP[ i ] ] > LimSup ) ) {

            LimSup = AD[ LP[ i ] ] ;

         } /* if */

      } /* for */

      if ( Menor <= LimSup ) {

         LimSup = (int)( Menor + Alfa * ( LimSup - Menor ) ) ;

         Cand = 0 ;

         for ( i = DivLP ; i < NumNos ; i++ ) {

            if ( AD[ LP[ i ] ] <= LimSup ) {

               LC[ Cand++ ] = i ;

            } /* if */

         } /* for */

         Cand = LC[ (int)RAND( Cand ) ] ;

      } /* if */

      // *** FIM ALEATORIAZAÇÃO ***

      if ( Cand >= 0 ) {

         No    = Cand    ;

         Cand  = -1      ;

         Menor = INT_MAX ;

         // Calcular inserção mais barata.

         i = LP[ 0 ] ;

         do {

            Custo = PESO( Grafo, i, LP[ No ] ) +

                    PESO( Grafo, LP[ No ], AD[ i ] ) ;

            // Corrgir overflow.

            if ( Custo < 0 ) Custo = INT_MAX ;

            else Custo -= PESO( Grafo, i, AD[ i ] ) ;

            if ( Custo < Menor ) {

               Menor = Custo ;

               Cand = i ;

            } /* if */

            i = AD[ i ] ;

         } while ( i != LP[ 0 ] ) ; /* do */

         if ( Cand >= 0 ) {

            // Inserir vértice encontrado no ciclo.

            AD[ LP[ No ] ] = AD[ Cand ] ;

            AD[ Cand ] = LP[ No ] ;

            INCLUIR_LP( No, LP, DivLP ) ;

            Total += Menor ;

         } /* if */

         else return -1;

      } /* if */

      else return -1;

   } /* while */

   return Total ;

} /* InsercaoMaisProxima */
2.2.5) Análise da sua Complexidade Empiricamente:

Conforme demonstrado anteriormente, na análise analítica de sua complexidade e apresentado através do gráfico abaixo, a inserção mais próxima é O( n3 ) aplicado a todos os nós, o que pode ser comprovado ao comparar os tempos de resposta do algoritmo para grafos puramente aleatórios e euclidianos com uma cúbica. Assim como o do vizinho mais próximo, não houve discrepância entre os tempos de resposta  dos grafos gerados aleatoriamente e dos gerados no espaço euclidiano, como esperado, já que o tempo de resposta do algoritmo não é influenciado pelo tipo do grafo.  
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2.3) Inserção Mais Distante:

2.3.1) A Idéia do Algoritmo:


Este é semelhante ao anterior, só que o próximo nó a entrar no clico é sempre o mais distante ao mesmo.

2.3.2) Algoritmo em Pseudo-Código:

Passo 0:

Inicializar o ciclo com apenas um vértice.

Passo 1:
Encontrar o vértice k fora do ciclo corrente, cuja aresta de menor comprimento que o liga a este ciclo é máxima.

Passo 2:

Encontrar o par de arestas ( i, k ) e ( k, j ) que ligam o vértice k ao ciclo minimizando

                        cik + ckj - cij 


Inserir as arestas ( i, k ) e ( k, j ) e retirar a aresta 

( i, j ).

Passo 3: 


Retornar ao passo 1.             
2.3.3) Análise da Sua Complexidade Analiticamente:

Este algoritmo tem ordem de complexidade idêntica a do outro algoritmo, já que a única diferença deste para o anterior é trocar uma operação que calcula o mínimo por outra que calcula o máximo na hora de escolher o nó a entrar no ciclo. Então, começando-se apenas de um nó, tem-se T( n ) = O( n2 ) e começando-se a partir de todos os nós, T( n ) = O( n3 ).

2.3.4) Implementação em C:

tpCusto InsercaoMaisDistante( tpGrafo Grafo   ,

                               tpNo    NumNos ,

                               tpNo    No     ,

                               double  Alfa   ,

                               tpNo**  Memoria  ) {

   tpCusto  Custo               ;

   tpCusto  Maior               ;

   tpCusto  LimInf              ;

   tpCusto  Total = 0           ;

   tpNo     i                   ;

   tpNo     Cand                ;

   tpNo     DivLP = 0           ; // Divisão da lista de pertinências.

   tpNo*   AD    = Memoria[ 0 ] ; // Vetor de adjacências e distâncias.

   tpNo*   LP    = Memoria[ 1 ] ; // Lista de pertinência.

   tpNo*   LC    = Memoria[ 2 ] ; // Lista de candidatos.

   // Inicializar a lista de pertinência com todos os nós e o vetor de

   // adjacências sem ciclo.

   for ( i = 0 ; i < NumNos ; i++ ) {

      LP[ i ] = i       ;

      AD[ i ] = INT_MAX ;

   } /* for */

   AD[ No ] = No ;

   INCLUIR_LP( No, LP, DivLP ) ;

   while ( DivLP < NumNos ) {

      // Atualizar a lista de distâncias e encontrar o vértice fora do ciclo

      // mais distante.

      // *** ALEATORIAZAÇÃO ***

      Cand   = -1      ;

      Maior  = -1      ;

      LimInf = INT_MAX ;

      for ( i = DivLP ; i < NumNos ; i++ ) {

         Custo = PESO( Grafo, LP[ No ], LP[ i ] ) ;

         if ( Custo < AD[ LP[ i ] ] ) {

            AD[ LP[ i ] ] = Custo ;

         } /* if */

         if ( ( AD[ LP[ i ] ] < INT_MAX ) && ( AD[ LP[ i ] ] < LimInf ) ) {

            LimInf = AD[ LP[ i ] ] ;

         } /* if */

         if ( ( AD[ LP[ i ] ] < INT_MAX ) && ( AD[ LP[ i ] ] > Maior ) ) {

            Maior = AD[ LP[ i ] ] ;

         } /* if */

      } /* for */

      if ( LimInf <= Maior ) {

         LimInf = (int)( Maior - Alfa * ( Maior - LimInf ) ) ;

         Cand = 0 ;

         for ( i = DivLP ; i < NumNos ; i++ ) {

            if ( AD[ LP[ i ] ] >= LimInf ) {

               LC[ Cand++ ] = i ;

            } /* if */

         } /* for */

         Cand = LC[ (int)RAND( Cand ) ] ;

      } /* if */

      // *** FIM ALEATORIAZAÇÃO ***

      if ( Cand >= 0 ) {

         No         = Cand;

         Cand  = -1        ;

         Custo = INT_MAX   ;

         // Calcular inserção mais barata.

         i = LP[ 0 ] ;

         do {

            Maior = PESO( Grafo, i, LP[ No ] ) +

                          PESO( Grafo, LP[ No ], AD[ i ] ) ;

            // Corrgir overflow.

            if ( Maior < 0 ) Maior = INT_MAX ;

            else Maior -= PESO( Grafo, i, AD[ i ] ) ;

            if ( Maior < Custo ) {

               Custo = Maior ;

               Cand = i ;

            } /* if */

            i = AD[ i ] ;

         } while ( i != LP[ 0 ] ) ; /* do */

         if ( Cand >= 0 ) {

            // Inserir vértice encontrado no ciclo.

            AD[ LP[ No ] ] = AD[ Cand ] ;

            AD[ Cand ] = LP[ No ] ;

            INCLUIR_LP( No, LP, DivLP ) ;

            Total += Custo ;

         } /* if */

         else return -1;

      } /* if */

      else return -1;

   } /* while */

   return Total ;

} /* InsercaoMaisDistante */
2.3.5) Análise da sua Complexidade Empiricamente:

Conforme demonstrado anteriormente, na análise analítica de sua complexidade e apresentado através do gráfico abaixo, a inserção mais distante é O( n3 ) aplicado a todos os nós, o que pode ser comprovado ao comparar os tempos de resposta do algoritmo para grafos puramente aleatórios e euclidianos com uma cúbica. Assim como os outros algoritmos, não houve discrepância entre os tempos de resposta  dos grafos gerados aleatoriamente e dos gerados no espaço euclidiano, como esperado, já que o tempo de resposta do algoritmo não é influenciado pelo tipo do grafo.  
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2.4) Inserção Mais Barata:

2.4.1) A Idéia do Algoritmo:


Neste algoritmo também sempre se tem um ciclo. Neste, o critério de seleção do nó que entra no ciclo é o que minimiza o aumento do tamanho do ciclo quando for inserido em relação aos nós ainda não pertencentes ao mesmo.

2.4.2) Algoritmo em Pseudo-Código:

Passo 0:

Inicializar o ciclo com apenas um vértice.

Passo 1:
Encontrar o vértice k fora do ciclo corrente, e o par de arestas ( i, k ) e ( k, j ) que ligam o vértice k ao ciclo minimizando

                        cik + ckj - cij 

Passo 2:
Inserir as arestas ( i, k ) e ( k, j ) e retirar a aresta ( i, j ).

Passo 3: 


Retornar ao passo 1.             
2.4.3) Análise da Sua Complexidade Analiticamente:

O passo 0 é executado 1 vez, o qual é O( 1 ). Já no passo 1, encontrar o par ( i, k )  e ( k, j ) para cada nó k analisa 2 arestas na iteração 2, 3 arestas na iteração 3, 4 arestas na iteração 4, etc. Portanto, para cada nó k, fazendo-se o somatório do número de vértices analisados no total, o resultado obtido tem complexidade O( n2 ). Logo, para todos os vértices fora do ciclo, este passo tem complexidade O( n3 ). Quanto ao passo 2, ele insere o nó k no lugar escolhido, o que é O( 1 ). Fazendo-se isso para todos os nós, obtem-se a ordem de complexidade O( n ). Por fim, o passo 3 é executado n vezes, o qual tem 1 operação que é O( 1 ). Portanto, tem-se que:

T( n ) = O( 1 ) + O( n3 ) + O( n ) + O( n ) = O( n3 )      


Aplicando-se este algoritmo a partir de cada nó ao invés de só começando pelo nó 1, tem-se que:

T( n ) = n * O( n3 ) = O( n4 )

2.4.4) Implementação em C:

tpCusto InsercaoMaisBarata( tpGrafo Grafo   ,

                             tpNo    NumNos ,

                             tpNo    No     ,

                             double  Alfa   ,

                             tpNo**  Memoria  ) {

   tpCusto Custo                ,

           Menor                ,

           Total  = 0           ;

   tpNo    i                    ,

           j                    ,

           Aresta = 0           ,

           DivLP  = 0           ; // Divisão da lista de pertinências.

   tpNo*   AI    = Memoria[ 0 ] ; // Vetor de adjacências e distâncias.

   tpNo*   LP    = Memoria[ 1 ] ; // Lista de pertinência.

   tpNo*   LC    = Memoria[ 2 ] ; // Lista de candidatos (guarda as

                                  // economias temporariamente).

   // Inicializar a lista de pertinência com todos os nós e o vetor de

   // adjacências sem ciclo.

   for ( i = 0 ; i < NumNos ; i++ ) {

      LP[ i ] = i  ;

      AI[ i ] = -1 ;

   } /* for */

   AI[ No ] = No ;

   INCLUIR_LP( No, LP, DivLP ) ;

   while ( DivLP < NumNos ) {

      // Encontrar o vértice fora do ciclo cuja inserção é mais barata.

      for ( i = DivLP ; i < NumNos ; i++ ) {

         Menor = INT_MAX ;

         j = LP[ 0 ] ;

         do {

            Custo = PESO( Grafo, j, LP[ i ] ) +

                    PESO( Grafo, LP[ i ], AI[ j ] ) ;

            // Corrgir overflow.

            if ( Custo < 0 ) Custo = INT_MAX ;

            else             Custo -= PESO( Grafo, j, AI[ j ] ) ;

            if ( Custo < Menor ) {

               Menor = Custo ;

               Aresta = j ;

            } /* if */

            j = AI[ j ] ;

         } while ( j != LP[ 0 ] ) ; /* do */

         AI[ LP[ i ] ] = Aresta ;

         LC[ i ] = Menor ;

      } /* for */

      // *** ALEATORIAZAÇÃO ***

      No     = -1      ;

      Aresta = -1      ;

      Menor  = INT_MAX ;

      Custo  = -1      ;

      for ( i = DivLP ; i < NumNos ; i++ ) {

         if ( ( LC[ i ] < INT_MAX ) && ( LC[ i ] < Menor ) ) {

            Menor = LC[ i ] ;

         } /* if */

         if ( ( LC[ i ] < INT_MAX ) && ( LC[ i ] > Custo ) ) {

            Custo = LC[ i ] ;

         } /* if */

      } /* for */

      if ( Menor <= Custo ) {

         Custo = (int)( Menor + Alfa * ( Custo - Menor ) ) ;

         No = 0 ;

         for ( i = DivLP ; i < NumNos ; i++ ) {

            if ( LC[ i ] <= Custo ) {

               LC[ No++ ] = i ;

            } /* if */

         } /* for */

         No = LC[ (int)RAND( No ) ] ;

         Aresta = AI[ LP[ No ] ] ;

      } /* if */

      // *** FIM ALEATORIAZAÇÃO ***

      if ( Aresta >= 0 ) {

         // Inserir vértice encontrado no ciclo.

         Total += PESO( Grafo, Aresta, LP[ No ] ) +

                  PESO( Grafo, LP[ No ], AI[ Aresta ] ) -

                  PESO( Grafo, Aresta, AI[ Aresta ] ) ;

         AI[ LP[ No ] ] = AI[ Aresta ] ;

         AI[ Aresta ] = LP[ No ] ;

         INCLUIR_LP( No, LP, DivLP ) ;

      } /* if */

      else return -1;

   } /* while */

   return Total ;

} /* InsercaoMaisBarata */
2.4.5) Análise da sua Complexidade Empiricamente:

Conforme demonstrado anteriormente, na análise analítica de sua complexidade e apresentado através do gráfico abaixo, a inserção mais barata é    O( n4 ) aplicado a todos os nós, o que pode ser comprovado ao comparar os tempos de resposta do algoritmo para grafos puramente aleatórios e euclidianos com a curva 4*10-8*n4. Já neste algoritmo houve uma ligeira discrepância entre os tempos de resposta  dos grafos gerados aleatoriamente e dos gerados no espaço euclidiano, tendo-se que o algoritmo é ligeiramente mais rápido para os euclidianos na maioria dos casos testados.  

Por ser O( n4 ), só foram utilizados até 400 vértices para análise do método de inserção mais barata, porque a execução fica muito demorada para grafos maiores.  
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2.5) Análise Comparativa da Qualidade das Soluções:

Analisando a qualidade do resultado de cada um dos métodos construtivos, verifica-se que no caso de grafos gerados aleatoriamente o melhor método é o vizinho mais próximo, seguido pelos métodos de inserção mais barata, inserção mais distante e inserção mais próxima, tendo os dois últimos apresentado resultados médios bem próximos. 

Mesmo aumentando o número de vértices do grafo, o vizinho mais próximo é bem estável (tem um resultado praticamente linear) quanto ao comprimento do ciclo gerado, o que não ocorre nos demais métodos. Portanto, o vizinho mais próximo se mostrou muito melhor que os de inserção. Esta diferença chega a ser de 3.5 vezes se comparado o do vizinho mais próximo com o de inserção mais próxima e mais distante, no caso de 800 vértices. Ainda, o vizinho mais próximo chega a ser 2 vezes melhor que o de inserção mais barata no caso de 400 vértices. 
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Porém, no espaço euclidiano pode-se observar que o comportamento do vizinho mais próximo inverte, apresentado a pior qualidade. O método que apresenta a melhor qualidade é o de inserção mais distante seguido pelo da inserção mais e da inserção mais próxima.
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Foi sempre encontrada uma solução viável já que os grafos testados são completos, sendo sempre, portanto, possível encontrar um ciclo hamiltoniano.

Através dos resultados obtidos pode-se verificar que as heurísticas de inserção não se comportam de forma eficiente em grafos aleatórios. Isso se deve essencialmente por estas heurísticas se basearem em características válidas somente em grafos euclidianos. Tanto a heurística de inserção mais próxima, quanto a de inserção mais barata tentam englobar as cidades mais próximas de cada vez, com o intuito de não crescer o ciclo demasiadamente.

Em um grafo gerado de forma totalmente aleatória, ocorre que algumas cidades podem estar muito próximas do ciclo por um caminho e arbitrariamente distantes por outro caminho, o que resulta que a inclusão de uma cidade mais próxima pode ser arbitrariamente custosa, como mostra o exemplo da figura abaixo.
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As arestas tracejadas podem ser arbitrariamente grandes, conseqüentemente ocasionando com que as heurísticas de inserção mais próxima e mais barata encontrem soluções arbitrariamente ruins. A solução ótima é dada pelas arestas cujo peso está representado em negrito.

Basicamente o problema reside no fato de que uma aresta pouco custosa (e.g. ( 4, 3 )) possa ser substituída por um par de arestas (e.g. ( 4, 2 ) e ( 2, 3 )), sendo que uma destas seja muito cara (e.g. ( 4, 2 )), descartando assim uma aresta pouco custosa da solução final, visto que as arestas substituídas nunca mais podem ser re-inseridas na solução.

Note-se que em um grafo euclidiano esta situação não ocorre, uma vez que o ciclo parcial é necessariamente composto das cidades mais próximas na inicial, então a inserção da cidade com o caminho mais curto até uma cidade do ciclo é uma referência razoável para determinar uma cidade próxima ao ciclo. Já no caso da inserção mais barata, a cidade cuja inserção no ciclo é mais econômica implica necessariamente na cidade mais próxima ao ciclo. Por todas estas razões é que estas duas heurísticas demonstraram-se muito similares nos testes executados.

A heurística de inserção mais distante se baseia no fato que iniciar o ciclo com as cidades mais distantes incluirá arestas caras, porém inevitáveis, tornado as demais inserções cada vez menos custosas. Porém isso não é necessariamente verdade em grafos não euclidianos. Por estas razões é possível justificar os resultados obtidos, que realmente demonstram a ineficiência destas heurísticas em grafos aleatórios não euclidianos.

Nos grafos aleatórios pode-se ver uma grande vantagem da heurística do vizinho mais próximo, pois esta não se baseia em nenhuma das propriedades de um grafo euclidiano, apenas segue a noção intuitiva de ir visitando a cidade mais próxima de onde se encontra, até visitar todas as cidades e então retornar a cidade de origem.

3) UTILIZANDO A METAHEURÍSTICA GRASP:


O princípio do GRASP é a combinação de um método construtivo randomizado com busca local, em um procedimento iterativo com iterações completamente independentes. O algoritmo básico da metaheurística é o seguinte, onde f a função que avalia uma solução; s, a solução sendo analisada, e s*, a melhor solução até então encontrada:  

f( s* ) ( +(
for i = 1, ..., N do
Construir uma solução s usando um algoritmo guloso 

aleatorizado


Aplicar um procedimento de busca local a partir de s, 

obtendo a solução s’


if f( s’ ) < f( s* ) then s* ( s’ 

end-for


Nos algoritmos gulosos puros, apenas o elemento de melhor avaliação é utilizado em cada passo da construção da solução. Já nos randomizados, é criada uma lista restrita de candidatos, formada pelos elementos de melhor avaliação e é selecionado aleatoriamente um elemento da lista restrita de candidatos. A restrição dos elementos na lista de candidatos pode ser baseada em número máximo de elementos que podem ser escolhidos e na qualidade dos elementos em relação ao melhor deles. Neste trabalho, foi utilizada a segunda opção. 


A fórmula para decidir se um elemento será um candidato usa um parâmetro ( para controlar a qualidade dos elementos da lista restrita de candidatos. Sendo cmin melhor elemento pendente e cmax o pior elemento pendente, a fórmula é a seguinte:

LRC = { c é um elemento pendente: c ( cmin + ( * ( cmax - cmin ) }, 

No caso de ( = 0, este algoritmo é guloso puro a menos de múltiplas escolhas melhores (o que foi utilizado nas análises para os métodos construtivos anteriormente). Já para ( = 1, tem-se um algoritmo puramente aleatório. Como sempre se escolhe nós que devem entrar no ciclo nos algoritmos construtivos, c é um vértice do grafo.

Note-se que a medida que ( aumenta, a qualidade média da solução diminui, devido a escolhas gulosas ruins. Porém, é possível que se obtenha melhores soluções já que a diversidade das soluções construídas depende da cardinalidade da lista de candidatos.


Já para a busca local serão utilizados dois procedimentos diferentes para se achar as soluções pertencentes a vizinhança de uma solução. Nesta metaheurística, o que se faz é partir de uma solução obtida a partir de um método construtivo e tentar melhorar a solução sucessivamente através de uma busca na vizinhança. Essa busca termina quando um primeiro ótimo local é encontrado, isto é, quando não existe solução vizinha aprimorante, o qual não é, necessáriamente, o ótimo global (solução ótima).

Neste trabalho será usado o algoritmo de busca local chamado melhoria iterativa, que, a cada iteração, seleciona qualquer (eventualmente a primeira) solução aprimorante na vizinhança. Este foi escolhido ao invés da descida mais rápida porque não precisa analisar todos os vizinhos de uma determinada solução, o que pode ser muito ineficiente se o número de vizinhos for muito grande. Eis aqui o algoritmo utilizado, onde N( s ) é a vizinhança da solução atual s:

procedure Melhoria-Iterativa( s0 )
   s ( s0 ; melhoria ( .verdadeiro. 

   while melhoria do
      melhoria ( .falso.

      for-all s’ ( N( s ) e melhoria = .falso. do
         if f( s’ ) < f( s ) then
            s ( s’ ; melhoria ( .verdadeiro.

         end-if
      end-for-all
   end-while
   return s

end Melhoria-Iterativa 


Um dois métodos utilizados para se achar a vizinhança de uma solução é o  2-opt, o qual troca duas arestas não-consecutivas por outras duas de forma a obter outro ciclo hamiltoniano. Se o novo ciclo tiver comprimento menor, uma solução melhor foi obtida e os vizinhos da nova são analisados por este mesmo método. Se aplicando o 2-opt para um ciclo para todos os pares de arestas não-consecutivas não se obtiver melhoras, é porque um ótimo local foi encontrado e o procedimento é finalizado.


Da outra maneira, começa-se com a técnica descrita acima. Quando o 2-opt não mais obtiver melhoras, aplica-se o 3-opt para a solução atual, que troca uma tripla de arestas não-consecutivas por outras 3 distintas, obtendo também um ciclo hamiltoniano. Se desta forma for conseguido um vizinho melhor, o método do 2-opt passa a ser usado para este. Senão, o algoritmo pára a busca por uma solução melhor.


Não foi utilizado o 3-opt desde o início porque, no pior caso, o número de vizinhos é muito grande, já que para cada tripla é possível se gerar no máximo quatro vizinhos, enquanto que para cada dupla, apenas 1. Ainda, há mais triplas do que duplas. Portanto, este método só é utilizado quando não é possível melhorar a solução atual.  

Abaixo, estão ilustrados os esquemas do 2-opt e do 3-opt:
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3.1) Implementação em C da Busca Local:

3.1.1) Vizinhança 2-opt:

tpCusto Busca2Opt( tpGrafo Grafo   ,

                   tpCusto Custo   ,

                   tpNo*   Solucao  ) {

   tpNo    i                   ;

   tpNo    j                   ;

   tpNo    tempo               ;

   tpCusto melhorCusto = Custo ;

   int    otimoLocal          ;

   do {

      otimoLocal = 1 ;

      i = 0 ;

      do {

         j = Solucao[ Solucao [ i ] ] ;

         do {

            // Avaliar novo vizinho

            if ( ( PESO( Grafo, i, j ) < INT_MAX ) &&

                 ( PESO( Grafo, Solucao[ i ], Solucao[ j ] ) < INT_MAX ) ) {

               Custo = melhorCusto ;

               Custo -= PESO( Grafo, i, Solucao[ i ] ) ;

               Custo -= PESO( Grafo, j, Solucao[ j ] ) ;

               Custo += PESO( Grafo, i, j ) ;

               Custo += PESO( Grafo, Solucao[ i ], Solucao[ j ] ) ;

               if ( Custo < melhorCusto ) {

                  otimoLocal = 0 ;

                  melhorCusto = Custo ;

                  // Gera vizinho 2-0pt

                  do {

                     tempo = Solucao[ Solucao[ j ] ] ;

                     Solucao[ Solucao[ j ] ] = Solucao[ i ] ;

                     Solucao[ i ] = Solucao[ j ] ;

                     Solucao[ j ] = tempo ;

                  } while ( Solucao[ j ] != i ) ;

               }

            }

            j = Solucao[ j ] ;

            // Só ocorre essa situação uma única vez. Tira esse IF daqui!

            if ( (i == 0) && ( Solucao[ j ] == 0 ) ) break ;

         } while ( otimoLocal && ( j != 0 ) ) ;

         i = Solucao[ i ] ;

      } while ( otimoLocal && ( Solucao[ Solucao[ i ] ] != 0 ) ) ;

   } while ( !otimoLocal ) ;

   return melhorCusto ;

} /* Busca2Opt */

3.1.2) Vizinhança 2-opt e 3-opt:
tpCusto Busca2OptTo3Opt( tpGrafo Grafo   ,

                         tpCusto Custo   ,

                         tpNo*   Solucao  ) {

   tpNo    i           ;

   tpNo    j           ;

   tpNo    k           ;

   tpNo    c           ;

   tpNo    tempo       ;

   tpCusto melhorCusto ;

   int    otimoLocal  ;

   do {

      otimoLocal = 1 ;

      melhorCusto = Busca2Opt( Grafo, Custo, Solucao ) ;

      i = 0 ;

      do {

         j = Solucao[ Solucao [ i ] ] ;

         do {

            k = Solucao[ Solucao [ j ] ] ;

            do {

               for ( c = 0 ; c < 4 ; c++ ) {

                  switch ( c ) {

                  case 0:

                     if ( ( PESO( Grafo, i, Solucao[ j ] ) < INT_MAX ) &&

                          ( PESO( Grafo, k, Solucao[ i ] ) < INT_MAX ) &&

                          ( PESO( Grafo, j, Solucao[ k ] ) < INT_MAX ) ) {

                        Custo = melhorCusto ;

                        Custo -= PESO( Grafo, i, Solucao[ i ] ) ;

                        Custo -= PESO( Grafo, j, Solucao[ j ] ) ;

                        Custo -= PESO( Grafo, k, Solucao[ k ] ) ;

                        Custo += PESO( Grafo, i, Solucao[ j ] ) ;

                        Custo += PESO( Grafo, k, Solucao[ i ] ) ;

                        Custo += PESO( Grafo, j, Solucao[ k ] ) ;

                        if ( Custo < melhorCusto ) {

                           otimoLocal = 0 ;

                           melhorCusto = Custo ;

                           // Gera o primeiro vizinho 3-0pt

                           tempo = Solucao[ i ] ;

                           Solucao[ i ] = Solucao[ j ] ;

                           Solucao[ j ] = Solucao[ k ] ;

                           Solucao[ k ] = tempo ;

                        }

                     }

                     break;

                  case 1:

                     if ( ( PESO( Grafo, i, Solucao[ j ] ) < INT_MAX ) &&

                          ( PESO( Grafo, k, j ) < INT_MAX ) &&

                          ( PESO( Grafo, Solucao[ i ], Solucao[ k ] ) < INT_MAX ) ) {

                        Custo = melhorCusto ;

                        Custo -= PESO( Grafo, i, Solucao[ i ] ) ;

                        Custo -= PESO( Grafo, j, Solucao[ j ] ) ;

                        Custo -= PESO( Grafo, k, Solucao[ k ] ) ;

                        Custo += PESO( Grafo, i, k ) ;

                        Custo += PESO( Grafo, Solucao[ j ], Solucao[ i ] ) ;

                        Custo += PESO( Grafo, j, Solucao[ k ] ) ;

                        if ( Custo < melhorCusto ) {

                           otimoLocal = 0 ;

                           melhorCusto = Custo ;

                           // Gera o segundo vizinho 3-0pt

                           do {

                              tempo = Solucao[ Solucao[ j ] ] ;

                              Solucao[ Solucao[ j ] ] = Solucao[ i ] ;

                              Solucao[ i ] = Solucao[ j ] ;

                              Solucao[ j ] = tempo ;

                           } while ( Solucao[ i ] != k ) ;

                        }

                     }

                     break;

                  case 2:

                     if ( ( PESO( Grafo, i, Solucao[ j ] ) < INT_MAX ) &&

                          ( PESO( Grafo, k, j ) < INT_MAX ) &&

                          ( PESO( Grafo, Solucao[ i ], Solucao[ k ] ) < INT_MAX ) ) {

                        Custo = melhorCusto ;

                        Custo -= PESO( Grafo, i, Solucao[ i ] ) ;

                        Custo -= PESO( Grafo, j, Solucao[ j ] ) ;

                        Custo -= PESO( Grafo, k, Solucao[ k ] ) ;

                        Custo += PESO( Grafo, i, Solucao[ j ] ) ;

                        Custo += PESO( Grafo, k, j ) ;

                        Custo += PESO( Grafo, Solucao[ i ], Solucao[ k ] ) ;

                        if ( Custo < melhorCusto ) {

                           otimoLocal = 0 ;

                           melhorCusto = Custo ;

                           // Gera o terceiro vizinho 3-0pt

                           do {

                              tempo = Solucao[ Solucao[ i ] ] ;

                              Solucao[ Solucao[ i ] ] = Solucao[ k ] ;

                              Solucao[ k ] = Solucao[ i ] ;

                              Solucao[ i ] = tempo ;

                           } while ( Solucao[ k ] != j ) ;

                        }

                     }

                     break;

                  case 3:

                     if ( ( PESO( Grafo, k, Solucao[ i ] ) < INT_MAX ) &&

                          ( PESO( Grafo, j, i ) < INT_MAX ) &&

                          ( PESO( Grafo, Solucao[ k ], Solucao[ j ] ) < INT_MAX ) ) {

                        Custo = melhorCusto ;

                        Custo -= PESO( Grafo, i, Solucao[ i ] ) ;

                        Custo -= PESO( Grafo, j, Solucao[ j ] ) ;

                        Custo -= PESO( Grafo, k, Solucao[ k ] ) ;

                        Custo += PESO( Grafo, k, Solucao[ i ] ) ;

                        Custo += PESO( Grafo, j, i ) ;

                        Custo += PESO( Grafo, Solucao[ k ], Solucao[ j ] ) ;

                        if ( Custo < melhorCusto ) {

                           otimoLocal = 0 ;

                           melhorCusto = Custo ;

                           // Gera o quarto vizinho 3-0pt

                           do {

                              tempo = Solucao[ Solucao[ k ] ] ;

                              Solucao[ Solucao[ k ] ] = Solucao[ j ] ;

                              Solucao[ j ] = Solucao[ k ] ;

                              Solucao[ k ] = tempo ;

                           } while ( Solucao[ j ] != i ) ;

                        }

                     }

                     break;

                  }

                  if ( !otimoLocal ) break ;

               }

               k = Solucao[ k ] ;

               // Só ocorre essa situação uma única vez. Tira esse IF daqui!

               if ( (i == 0) && ( Solucao[ k ] == 0 ) ) break ;

            } while ( otimoLocal && ( k != 0 ) ) ;

            j = Solucao[ j ] ;

         } while ( otimoLocal && ( Solucao[ Solucao[ j ] ] != 0 ) ) ;

         i = Solucao[ i ] ;

      } while ( otimoLocal && ( Solucao[ Solucao[ Solucao[ Solucao[ i ] ] ] ] != 0 ) ) ;

      // !!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!

      // !!! CUIDADO - Quanto i == 0 e Solucao[ k ] == 0 não é válido !!!

      // !!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!

   } while ( !otimoLocal ) ;

   return melhorCusto ;

} /* Busca2OptTo3Opt */

3.2) Implementação em C do GRASP:

tpCusto GRASP( tpGrafo       Grafo     ,

               tpNo          NumNos    ,

               tpMetodoConst Metodo    ,

               tpBuscaLocal  Busca     ,

               double        Alfa      ,

               int           Iteracoes ,

               tpNo**        Memoria    ) {

   tpNo    No                      ;

   tpCusto Custo                   ,

           CustoIni     = INT_MAX  ,

           Melhor       = INT_MAX  ;

   tpNo*   Tempo                   ;

   clock_t TempoInicial = clock( ) ,

           TempoFinal              ;

   double  dTempo                  ;

   while ( Iteracoes > 0 ) {

      No = (int)RAND( NumNos ) ;

      Custo = Metodo( Grafo, NumNos, No, Alfa, Memoria ) ;

      Custo = Busca( Grafo, Custo, Memoria[ 0 ] ) ;

      if ( CustoIni == INT_MAX ) {

         CustoIni = Custo ;

      } /* if */

      if ( Custo < Melhor ) {

         TempoFinal = clock( ) ;

         dTempo = ( double )( TempoFinal - TempoInicial ) / CLOCKS_PER_SEC ;

         printf( "\t%lf\t%.10lf", 1. - ( ( double )Custo / ( double )CustoIni ), dTempo ) ;

         fflush( stdout ) ;

         Melhor = Custo ;

         Tempo = Memoria[ 3 ] ;

         Memoria[ 3 ] = Memoria[ 0 ] ;

         Memoria[ 0 ] = Tempo ;

      } /* if */

      Iteracoes-- ;

   }

   Tempo = Memoria[ 3 ] ;

   Memoria[ 3 ] = Memoria[ 0 ] ;

   Memoria[ 0 ] = Tempo ;

   return Melhor ;

} /* GRASP */
3.3) Resultados Obtidos com Vizinhança 2-opt:


Analizando-se a melhoria encontrada a partir da solução encontrada na primeira iteração do GRASP para n = 50, nota-se que chegou a se obter melhorias de 27 % a partir da primeira solução obtida para o caso aleatório e de 14,5 % no caso euclidiano. Na média, o GRASP forneceu mais melhora à solução aleatória.   
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3.4) Resultados Obtidos com Vizinhança 2-opt e 3-opt:

Analizando-se a melhoria encontrada a partir da solução encontrada na primeira iteração do GRASP para n = 50, nota-se que chegou a se obter melhorias de 16 % a partir da primeira solução obtida para o caso aleatório e de 6,5 % no caso euclidiano. Na média, o GRASP forneceu mais melhora à solução aleatória também neste caso.

Note-se que o tempo levado para se achar melhores soluções utilizando este tipo de vizinhança foi maior, já que a vizinhança 3-opt para uma solução é muito maior do que a 2-opt, levando, portanto, muito mais tempo para ser analisada. Também, tem-se que a melhoria média diminuiu neste caso porque o primeiro resultado já é bem melhor do que o obtido quando se usa vizinhaça 2-opt, já que há mais vizinhos a serem analisados, aumentando a probabilidade de se encontrar um melhor. E como cada vez mais é difícil melhorar uma solução, ao se partir de uma solução melhor do que no caso anterior, menos melhoria se obtém no total.
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4) INSTÂNCIAS DA TSPLIB:

A seguir estão os resultados obtidos para as instâncias da TSPLIB para grafos com menos de 150 nós. A coluna nome representa o nome da instância, onde o número no final do nome representa o número de vértices do grafo. Já a coluna tempo diz quanto tempo todas as heurísticas levaram, no total, para achar a melhor solução. Quanto a distância do ótimo, esta representa a distância da melhor solução obtida em comparação com o ótimo. 

Com relação a última coluna, ela diz qual o primeiro método aproximado que deu a melhor solução encontrada, que foram ordenados começando com os construtivos na ordem de sua eficiência (vizinho mais próximo seguidos por inserção mais próxima e inserção mais distante, e por último a inserção mais barata), os GRASPs com 2-opt seguidos pelos GRAPs com 2-opt variando para 3-opt, com os construtivos aleatorizados nesta mesma ordem.

	nome
	tempo
	custo encontrado
	distância do ótimo (%)
	heurística que encontrou primeiro

	burma14.tsp
	1.59 s
	3323
	0 
	Insercao Mais Distante

	ulysses16.tsp
	2.91 s
	6859
	0
	Insercao Mais Distante

	gr17.tsp
	2.74 s
	2085
	0
	Insercao Mais Distante

	gr21.tsp
	5.11 s
	2707
	0
	Insercao Mais Distante

	ulysses22.tsp
	7.31 s
	7013
	0
	Insercao Mais Distante

	gr24.tsp
	9.94 s
	1272
	0
	Insercao Mais Distante

	fri26.tsp
	12.58 s
	937
	0
	Insercao Mais Distante

	bayg29.tsp
	16.80 s
	1610
	0
	Vizinho Mais Proximo

com 2-opt

	bays29.tsp
	15.93 s
	2020
	0
	Vizinho Mais Proximo

com 2-opt

	dantzig42.tsp
	1 min e 6.51 s
	699
	0
	Vizinho Mais Proximo

com 2-opt

	swiss42.tsp
	1 min e 2.89 s
	1273
	0
	Insercao Mais Distante

	att48.tsp
	1 min e 42.16 s
	10628
	0
	Vizinho Mais Proximo

com 2-opt

	gr48.tsp
	1 min e 58.48 s
	5046
	0
	Vizinho Mais Proximo

 com 2-opt a 3-opt

	hk48.tsp
	1 min e 43.42 s
	11461
	0
	Vizinho Mais Proximo

com 2-opt

	eil51.tsp
	2 min e 18.75 s
	427
	0.2347
	Vizinho Mais Proximo

 com 2-opt a 3-opt

	berlin52.tsp
	2 min e 26.38 s
	7542
	0
	Insercao Mais Distante

	brazil58.tsp
	3 min e 28.99 s
	25395
	0
	Vizinho Mais Proximo

 com 2-opt

	st70.tsp
	8 min e 41.25 s
	675
	0
	Insercao Mais Distante

 com 2-opt

	eil76.tsp
	11 min e 15.96 s
	540
	0.3717
	Vizinho Mais Proximo

 com 2-opt a 3-opt

	pr76.tsp
	10 min e 42.46 s
	108159
	0
	Insercao Mais Proxima

 com 2-opt a 3-opt

	gr96.tsp
	24 min e 47.16 s
	55259
	0.0906
	Vizinho Mais Proximo

 com 2-opt a 3-opt

	rat99.tsp
	28 min e 47.79 s
	1213
	0.1652
	Vizinho Mais Proximo

 com 2-opt a 3-opt

	kroA100.tsp
	27 min e 55.62 s
	21282
	0
	Vizinho Mais Proximo

 com 2-opt a 3-opt

	kroB100.tsp
	30 min e 53.13
	22157
	0.0723
	Insercao Mais Barata

 com 2-opt a 3-opt

	kroC100.tsp
	25 min e 19.90 s
	20749
	0
	Insercao Mais Distante

 com 2-opt

	kroD100.tsp
	29 min e 7.83 s
	21393
	0.4649
	Insercao Mais Barata

 com 2-opt a 3-opt

	kroE100.tsp
	33 min e 0.23 s
	22068
	0
	Insercao Mais Proxima

 com 2-opt a 3-opt

	rd100.tsp
	34 min e 1.20 s
	7910
	0
	Vizinho Mais Proximo

 com 2-opt a 3-opt

	eil101.tsp
	31 min e 34.87 s
	636
	1.1129
	Vizinho Mais Proximo

 com 2-opt a 3-opt

	lin105.tsp
	29 min e 38.87 s
	14379
	0
	Vizinho Mais Proximo

 com 2-opt a 3-opt

	pr107.tsp
	49 min e 14.61 s
	44303
	0
	Vizinho Mais Proximo

 com 2-opt a 3-opt

	gr120.tsp
	59 min e 45.65 s
	6972
	0.4322
	Insercao Mais Distante

 com 2-opt a 3-opt

	pr124.tsp
	43 min 14.19
	59030
	0
	Vizinho Mais Proximo

 com 2-opt a 3-opt

	bier127.tsp
	1 h, 13 min e 16.84 s
	118691
	0.3458
	Vizinho Mais Proximo

 com 2-opt a 3-opt

	ch130.tsp
	1 h, 15 min e 22.62 s
	6135
	0.4092
	Vizinho Mais Proximo

 com 2-opt a 3-opt

	pr136.tsp
	1 h, 23 min e 41.56 s
	97376
	0.6241
	Vizinho Mais Proximo

 com 2-opt a 3-opt

	gr137.tsp
	1 h, 36 min e 52.49 s
	69997
	0.2061
	Vizinho Mais Proximo

 com 2-opt a 3-opt

	pr144.tsp
	1 h, 46 min e 49.36 s
	58537
	0
	Vizinho Mais Proximo

com 2-opt a 3-opt


Das 38 instâncias testadas, em 12 o ótimo não foi encontrado. Nestas, em 11 o erro relativo foi de menos de 1 %. Em apenas 1 o erro foi de mais de 1 % e menor do que 1,2 %. Nota-se que, obviamente, o tempo de resposta total aumenta conforme aumenta o número de nós do grafo. Porém, um gráfico de tempo X n não seria crescente em todos os trechos, pois em algumas instâncias, o tempo transcorrido foi menor mesmo aumentando o número de nós, devido ao fato de que a busca local no GRASP pode levar mais ou menos tempo, dependendo da distância inicial de um ótimo local.

Ainda, para as instâncias com até 26 nós, o método construtivo da inserção mais distante foi o primeiro a achar a solução ótima. Como estes grafos são euclidianos, isto comprova a análise de que este algoritmo guloso é melhor para os grafos euclidianos. Fazendo-se o traço do programa, notou-se que este método é de fato o que obteve as melhores soluções entre todos os construtivos para estes grafos. 

Já para os maiores grafos testados, com mais de 100 nós, sempre foi necessário o uso da vizinhança 2-opt variando para 3-opt, já que a última avalia mais soluções vizinhas e pode obter melhores soluções, dado que com o aumento do número de nós a solução inicial obtida com o método construtivo tende a ser pior e, portanto, mais difícil fica parar num ótimo local que é global com o 2-opt (e com o 3-opt também).

Por fim, sempre que a solução ótima não foi achada, o método que achou o valor mais próximo da mesma foi o que utiliza o 3-opt, por conseguir analisar uma vizinhança maior e, portanto, ser capaz de achar melhores soluções.

5) ESTRUTURAS DE DADOS UTILIZADAS NA IMPLEMENTAÇÃO:

5.1) Representação de Grafos:
Existem basicamente duas formas clássicas de representação de um grafo   G = ( V, A ): como uma coleção de listas de adjacências ou como uma matriz de adjacências. A seguir são apresentadas algumas considerações sobre cada uma dessas representações.

5.1.1) Listas de Adjacências:
A representação de um grafo G = ( V, A ) através de listas de adjacências consiste de um vetor de | V | listas encadeadas, uma para cada vértice. Para cada u ( V, a lista encadeada correspondente contém todos os vértices v tal que haja uma aresta ( u, v ) ( A. Caso se deseje representar os custos associados às arestas do grafo, pode-se incluir um campo custo a cada elemento das listas de adjacências, de forma que o valor do campo custo do item de v ( V da lista correspondente ao vértice u ( V seja w( u, v ), onde w é a função de custo das arestas. Duas considerações devem ser destacadas sobre este tipo de representação de grafos. Primeiramente pode-se destacar que a quantidade de memória necessária para o seu armazenamento é O( | V | + | A | ) o que se mostra bem eficiente para grafos esparsos. Outra notável característica desta estrutura é permitir, de forma eficiente, a iteração sobre as arestas de um dado vértice. Essa última característica torna bem eficiente a implementação de algoritmos como os algoritmos de busca em largura e busca em profundidade. Contudo, a verificação da existência de uma aresta entre dois vértices dados é feita em O( | V | ).

5.1.2) Matriz de Adjacências:
A representação de um grafo G = ( V, A ) através de uma matriz de adjacências consiste em uma matriz | V | x | V | A = ( aij ) tal que:

aij = 1, se ( i, j ) ( A ou aij = 0, se ( i, j ) ( A

Caso se deseje representar custos associados às arestas do grafo, pode-se então estruturar a matriz da seguinte forma:

aij = w( i, j ), se ( i, j ) ( A ou aij = (, se ( i, j ) ( A

Algumas considerações podem ser feitas sobre este tipo de representação de grafos. Primeiramente, ao contrário da representação através de listas de adjacências, essa representação exige (( | V |2 ) posições de memória, independentemente da densidade do grafo. Entretanto, esta quantidade de memória pode ser reduzida em praticamente 50%, caso o grafo não seja direcionado, pois neste caso apenas uma matriz triangular é o suficiente para representar o grafo. Ainda, esta representação permite a verificação, de forma eficiente, da existência e/ou o custo de uma aresta entre dois vértices dados. Como as heurísticas apresentadas neste trabalho para o problema do caixeiro viajante consistem basicamente na avaliação de certas arestas específicas do grafo a cada iteração, a representação de grafos através de matrizes de adjacências se mostra mais adequada, no sentido que permite a avaliação eficiente das arestas de um grafo de forma aleatória e não seqüencial. Ainda, os grafos testados foram todos completos, fazendo com que esta representação também seja mais econômica do que a anterior.
5.2) Representação de Soluções (Ciclos):

Uma estrutura adequada depende diretamente das operações a serem realizadas sobre a mesma. Devido a natureza das heurísticas apresentadas neste trabalho, é importante que a estrutura de representação de soluções permita a sua construção gradativa, assim como a iteração sobre os vértices já inclusos na solução, e sobre os que ainda não o foram. Também é importante avaliar o impacto resultante da adoção de uma determinada estrutura de dados na geração de vizinhança de soluções segundo a metodologia de 2-opt e 3-opt utilizadas pelos métodos de busca local apresentados neste trabalho.

5.2.1) Seqüência de Vértices:

Um ciclo em um grafo pode ser representado por uma seqüência dos vértices deste ciclo, de forma que os vértices u ( V e v ( V aparecem consecutivamente se  ( u, v ) ( A. Note-se que se uma solução for representada como uma seqüência de vértices em um vetor, em soluções parciais ter-se-á parte do vetor inutilizado; particularmente haverá tantas posições de memória inutilizadas quanto vértices fora da solução parcial. Por esta razão pode-se manter nesta área de memória (tipicamente o final do vetor), os vértices que ainda não foram inclusos na solução, permitindo assim, tanto a enumeração dos elementos já inclusos na solução como dos demais de forma extremamente eficiente. Entretanto, tem-se que a inclusão de um novo vértice numa solução parcial é extremamente ineficiente, pois exige, nas últimas três heurísticas, o deslocamento de O( | V | ) elementos, uma vez que a posição relativa dos vértices deve ser mantida.

A geração de um vizinho 2-opt de uma determinada solução implica na inversão de parte do ciclo. Caso a solução esteja representada numa seqüência de vértices, isto pode ser feito em no máximo | V | / 2 iterações, pois nesta representação, pode-se eficientemente definir a menor parte do ciclo, para que esta possa ser invertida. Já a geração de um vizinho 3-opt é um pouco mais problemática, pois exige, além da inversão de parte do ciclo (no máximo | V | / 3), também é exigida a comutação de duas porções do ciclo, o que pode resultar em uma alteração de todos os elementos do vetor, o que se mostra bem ineficiente.

A principal vantagem desta representação é a iteração sobre os elementos do ciclo e os elementos fora do ciclo, porém a exigência de se manter os elementos do ciclo em uma ordem específica torna a inclusão de vértices uma operação ineficiente. Por esta razão, uma estrutura similar pode ser utilizada para manter uma lista dos elementos pertencentes ao ciclo e outra dos que estejam fora do ciclo. Tal estrutura será chamada de lista de pertinência, que assim como a seqüência de vértices, consiste em um vetor divido em duas partes, de tal forma que na primeira porção do vetor estejam os elementos do ciclo e na segunda porção estejam os elementos fora do ciclo, sem a exigência de se manter uma ordem específica dos vértices em nenhuma das porções do vetor, o que implica que a operação de inclusão e remoção de um elemento de um conjunto para o outro passa a ser O( 1 ). Por esta razão, esta estrutura será utilizada como estrutura auxiliar na execução de algumas heurísticas.

5.2.2) Vetor de Adjacências:

Visto que em um ciclo cada vértice possui um único sucessor, é possível representá-lo através de um vetor de adjacências, que consiste em um vetor tal que na posição correspondente ao vértice u ( V esteja o vértice v ( V, se e somente se a aresta ( u, v ) ( A fizer parte do ciclo. Note-se que, assim como na representação de soluções parciais através de seqüência de vértices, ter-se-á que as posições correspondentes aos vértices não inclusos num ciclo parcial são inutilizadas. Para diferenciar os elementos do ciclo dos elementos que não fazem parte do ciclo, pode-se armazenar valores fora do domínio de valores utilizados para representar os vértices (i.e. valores negativos), de forma a indicar os vértices não inclusos no mesmo. Outra alternativa é manter um ponteiro para um dos nós a ele pertencentes, que servirá de início para qualquer iteração sobre os vértices do ciclo. Estas posições de memória podem ser utilizadas de diversas formas distintas; uma alternativa é utilizar este espaço para manter um outro ciclo formado pelos vértices que ainda não fazem parte do ciclo, permitindo assim a iteração eficiente sobre os elementos fora do mesmo. Outra é armazenar neste espaço informações relevantes sobre os vértices não inclusos, tais como a menor distância do vértice ao ciclo da solução.

Tanto a inclusão quanto a retirada de um vértice em qualquer ponto de um ciclo mantido em uma lista de adjacência é feito em O( 1 ). Esta característica é bastante adequada a natureza das heurísticas de métodos construtivos apresentadas neste trabalho, pois em sua maioria, as soluções são construídas através de inserções sucessivas de vértices em pontos aleatórios de um ciclo parcial. Note-se, entretanto que a remoção de um vértice do ciclo exige o conhecimento do vértice anterior ao vértice a ser removido, para que possa manter o ciclo fechado após a remoção. Para isto, basta realizar as interações com dois vértices a frente.
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A geração de vizinhos 2-opt é ligeiramente mais ineficiente numa representação através de um vetor de adjacências, pois não é possível determinar a menor parte do ciclo a ser invertida, levando esta operação a ser O( | V | ). A geração de vizinhos 3-opt se mostra ligeiramente mais eficiente, pois a comutação das porções do ciclo é feita em O( 1 ), apesar da inversão parcial do ciclo exigida em 75% (três dos quatro vizinhos para cada tripla de arestas) dos casos ainda ser       O( | V | ).
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geração de vizinhança 2-opt em uma seqüência de vértices e em uma lista de adjacências.

5.2.3) Conclusões:

Ambas as estruturas de dados apresentadas para representação de ciclos hamiltonianos apresentam características complementares, permitindo a determinação eficiente de alguns cálculos realizados pelos métodos construtivos apresentados neste trabalho. A tabela abaixo resume as ordens de complexidade da realização de algumas das operações realizadas em algumas das estruturas de dados apresentadas nesta seção, onde n = | V |:

	
	lista de pertinência
	seqüência de vértices
	vetor de (1) adjacências
	vetor de adjacências

	Inclusão de um vértice num dado ponto do ciclo
	O( 1 )
(2)
	O( n )
	O( 1 )
	O( 1 )

	Enumeração dos

vértices pertencentes ao ciclo (3)
	O( n ) = C
	O( n ) = C
	O( n ) = C
	O( n )

	Enumeração dos

vértices não

pertencentes ao ciclo (3)
	O( n ) = n - C
	O( n ) = n - C
	O( n ) = n - C
	O( n )

	Determinação da

pertinência de um dado vértice ao ciclo
	O( n )
	O( n )
	O( 1 )
	O( 1 )

	Determinação do ciclo

Hamiltoniano encontrado
	––––––
	O( n )
	O( n )
	O( n )

	Determinação do vértice posterior a um dado

vértice
	––––––
	O( 1 )
	O( 1 )
	O( 1 )

	Determinação do vértice

anterior a um dado

vértice
	––––––
	O( 1 )
	O( n )
	O( n )

	Geração de vizinho 

2-opt (4)
	––––––
	O( n ) ( n / 2
	O( n )
	O( n )

	Geração de vizinho

3-opt (4)
	––––––
	O( n ) ( 2n / 3
	O( n )
	O( n )


_____________________________________

Notas:

1 Vetor de adjacências com dois ciclos, um representando a solução parcial e outro representando os vértices fora da solução parcial, juntamente com dois ponteiros, um apontando para um vértice do primeiro ciclo e outro para um vértice do segundo ciclo. Assume-se também que os valores das adjacências dos vértices de um ciclo sejam armazenados como valores positivos e do outro sejam armazenados como valores negativos, de forma a permitir a determinação de pertinência dos vértices de forma eficiente.

2 A inclusão de um vértice em um ponto específico do ciclo não pode ser propriamente feita em uma lista ou vetor de pertinência, pois nenhum armazena o ciclo hamiltoniano propriamente dito, apenas representam os vértices contidos ou não no ciclo.

3 Apesar de a enumeração dos vértices pertencentes ao ciclo ser O( n ), na realidade essa operação é feita em C iterações, onde C é o número de elementos no ciclo. Da mesma forma a enumeração dos elementos não pertencentes ao ciclo pode ser feita em n – C iterações. Neste caso as operações realizadas para cada par de elementos, tal que um esteja no ciclo e outro fora é feito em
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iterações, o apresenta uma economia significativa em relação ao limite superior de n3 interações.

4 Apesar de que para o vetor de adjacências a geração de um vizinho 2-opt ou 3-opt ser O( n ) como na seqüência de vértices, na realidade essas operações em uma seqüência de vértices podem ser feitas em no máximo N / 2 ou 2N / 3 iterações, respectivamente, de acordo com as otimizações discutidas anteriormente.
Cada uma das estruturas de dados para representação de soluções apresentadas nesta seção são armazenadas em vetores de | V | elementos. Note-se que cada representação possui vantagens em relação as demais em algum aspecto. Como alguns aspectos são mais relevantes do que os demais, deve-se fazer uma avaliação criteriosa sobre quais estruturas utilizar. Pode-se notar que o vetor de adjacências possibilita uma redução da complexidade de praticamente todas as operações em relação as demais estruturas apresentadas. Por esta razão, nas implementações dos algoritmos e heurísticas apresentadas neste trabalho, serão utilizados vetores de adjacências para representação das soluções, assim como matrizes de adjacências para representação de grafos.

6) METODOLOGIA USADA NA ANÁLISE DOS ALGORITMOS:

6.1) Grafos Utilizados:

Os grafos utilizados nos testes de avaliação das heurísticas para o problema do caixeiro viajante são gerados de forma a produzir grafos aleatórios. São utilizados dois algoritmos para a construção dos grafos aleatórios, que utilizam um número de 0 a 1 para indicar o grau de densidade do grafo a ser gerado, apesar de todos os grafos testados terem sido gerados com grau de densidade 1, ou seja, grafos completos. O primeiro algoritmo para construção de grafos aleatórios consiste em pegar os vértices de um grafo a ser gerado dois a dois e sortear um número pseudo-aleatório entre 0 e 1 e, se o número for menor ou igual do que o grau de densidade, então uma aresta entre os dois vértices adotados é criada; caso contrário, não. Note-se que o grau de densidade obviamente influência na densidade dos grafos gerados. Quanto maior, maior a probabilidade do grafo ser mais denso. 

Neste método de se gerar grafos, pode-se conseguir grafos totalmente aleatórios, sem nenhum tipo de restrição. Com o objetivo de melhor avaliar o comportamento das heurísticas, foi utilizado outro gerador de grafos aleatórios, de forma a construir grafos euclidianos. Este algoritmo primeiramente sorteia coordenadas X e Y para cada vértice do grafo a ser gerado. Posteriormente, utilizando uma técnica similar a do gerador descrito anteriormente, o algoritmo decide quais arestas farão parte do grafo, de acordo com o grau de densidade fornecido. O peso de cada aresta a ser inclusa no grafo então é calculado de acordo com as distâncias entre as coordenadas X e Y escolhidas para os dois vértices ligados pela aresta inclusa. Em ambos os grafos, o peso das arestas varia de 0 a 100. 

Na implementação destes algoritmos, assim como na aleatorização das heurísticas construtivas, foi utilizada a função de geração de números pseudo-aleatórios rand( ), a qual retorna um inteiro pseudo-aleatório entre 0 e a constante RAND_MAX, da biblioteca da linguagem C, inicializada com o valor do relógio interno do computador através da chamada srand( time( NULL ) ) logo no início do programa. O valor gerado por rand( ) foi dividido por RAND_MAX e multiplicado pelo maior valor randômico desejado. 

Uma outra classe de grafos foi utilizada na avaliação empírica das heurísticas apresentadas neste trabalho. Tais grafos são encontrados na biblioteca de instâncias para o problema do caixeiro viajante e problemas relacionados chamada TSP-Lib (http://www.iwr.uni-heidelberg.de/iwr/comopt/software/TSPLIB95). Foram testadas todas as instâncias de até 144 vértices encontradas nesta biblioteca.

6.2) Medição do Tempo de Processamento e Qualidade da Solução:

Como grafos muito diferentes podem ser criados através dos geradores descritos anteriormente, para cada heurística construtiva avaliada e para cada número de nós, 3 grafos diferentes foram gerados, avaliados e o tempo de resposta para um grafo de um dado | V | foi considerado como a média aritmética do valor obtido para cada um dos três.

Para se medir tempo, foi usada a função clock( ), a qual retorna o número de ticks de relógio do processador transcorridos. O valor retornado é o produto da quantidade de tempo que passou desde o início do processo e o valor da constante CLOCKS_PER_SEC. Esta função foi chamada antes e depois de se executar os algoritmos construtivos para cada um dos três grafos testados começando com cada um dos nós. Portanto, o tempo medido foi dividido por três, para se encontrar a média dos tempos para um dado n. A média da qualidade da solução também foi computada somando-se os custos obtidos e dividindo os mesmos por três. 

Com relação ao GRASP, para cada tipo de vizinhança usada, método construtivo e para os valores de n = 50 e 100, cada vez que a busca local achava uma solução melhor do que a melhor já encontrada, é impresso o tempo total para se chegar a essa solução e o quão melhor ela é. Por fim, é exibido o custo da melhor solução encontrada. O valor do alfa utilizado foi de 0.1 e o número de iterações, 500.

Por fim, para as instâncias, cada uma testada foi aplicada a todos os algoritmos, começando pelos construtivos (testando a partir de cada nó), o GRASP com vizinhança 2-opt e, por último, o GRASP com vizinhança 2-opt variando para 3-opt. Para cada um dos tipos de vizinhança, foram utilizados todos os construtivos aleatoriados. A ordem utilizada para os construtivos foi aplicar primeiro o algoritmo que tem o melhor tempo de resposta. 

O tempo foi medido chamando-se clock( ) antes e depois da execução de todas as heurísticas. Já a melhor solução foi impressa juntamente com a distância do melhor valor conhecido (ou ótimo) e qual o primeiro algoritmo que a encontrou (por ser, em geral, o com melhor tempo de resposta).

6.3) Utilização de memória:
A utilização das chamadas malloc( ) e free( ), normalmente introduzem um processamento extra, essencialmente por serem chamadas de sistema. Com o intuito de evitar tais atrasos, toda a memória a ser utilizada é alocada antes da execução dos algoritmos.

Cada uma das implementações das quatro heurísticas construtivas apresentadas neste trabalho utilizam 3 vetores de tamanho | V |. Convencionou-se que as soluções geradas são sempre armazenadas no primeiro vetor de memória passado por parâmetro para cada uma das heurísticas. Os demais vetores são utilizados para armazenar as estruturas de dados utilizadas na execução dos algoritmos.

As implementações dos métodos de busca local utilizam apenas um vetor de tamanho | V | que deve conter uma solução a ser melhorada. A solução encontrada é sobrescrita no mesmo vetor. Conseqüentemente, a implementação da meta-heurística GRASP utiliza 4 vetores de tamanho | V |, sendo que 3 são utilizados pelas heurísticas construtivas e a busca local e um vetor adicional se faz necessário para armazenar a melhor solução encontrada até o momento.

6.4) Coleta e Análise dos Dados:
Os detalhes sobre como tudo dito acima foi implementado está no código fonte encontrado no disquete.

Os dados das saídas dos algoritmos estão tabulados de forma a poderem ser importados com certa facilidade para programas de análise numérica como o Excel e o Microcal Origin. 

Já os gráficos foram gerados utilizando-se o programa Microcal Origin 4.1. Para se fazer as curvas de comparação mostradas juntamente com as medidas de tempo da execução dos algoritmos construtivos, foram utilizados ajustes manuais e os que são fornecidos pelo programa.  
6.5) Ambiente de Execução:
O ambiente onde foram feitos os testes foi uma janela DOS rodando sob o Windows 98 Second Edition, num Pentium III, 500 Mhz e 256 Mb RAM. O compilador utilizado foi o Microsof Visual C++ 6.0. Não foi utilizada nenhuma otimização na geração do executável. 

7) DIFICULDADES E LIMITAÇÕES:

Um dos maiores problemas da análise experimental de algoritmos é a necessidade uma grande disponibilidade de tempo computacional. Há diversas razões para essa exigência. Primeiramente, tem-se que conclusões sobre o comportamento de um determinado algoritmo devem ser gerais, no sentido que devem abranger situações diversas, portanto se faz necessária a utilização de um grande número de instâncias diferentes a serem utilizadas nos experimentos. Contudo a utilização de um grande número de instâncias implica em um aumento considerável no tempo computacional utilizado, visto que uma dada instância é submetida a uma série de experimentos distintos.

O comportamento de alguns algoritmos só pode ser avaliado de forma consistente com diversas execuções sobre uma determinada instância. Isso se mostra mais evidente neste trabalho, na avaliação da meta-heurística GRASP. Uma bateria de testes que permitisse executar a meta-heurística diversas vezes sobre uma mesma instância com um número de iterações maior, permitiria uma avaliação mais concisa, pois destacaria um comportamento mais geral.

Outro problema destacado é que à medida que os algoritmos são estudados e avaliados, muitas de suas características se tornam mais claras, o que sugere novos testes com novos dados a serem coletados, assim como novas abordagens para o problema. Contudo, tais experimentos para coleta de novos dados exigem mais tempo computacional, e possivelmente descartam os resultados obtidos preliminarmente, pois não permitem base de comparação. Como exemplo deste tipo de situação, podemos citar a meta-heurística GRASP. Como as iterações do GRASP são totalmente independentes, ocorre que a cada nova iteração, se torna mais difícil que a qualidade da solução seja melhorada. Isso sugere que outras abordagens sejam utilizadas para tentar contornar o problema, como por exemplo adaptar o índice de aleatorização do GRASP de acordo com as respostas obtidas, ou seja, se após um determinado número de iterações a solução não for melhorada, então o GRASP pode tentar construir soluções através de um método construtivo cada vez mais aleatório, com o intuito de permitir que a solução inicial, antes da busca local, possa se localizar em outra bacia de atração. Da mesma forma pode-se diminuir o grau de aleatorização do GRASP à medida que o número de soluções muito distantes da melhor encontrada fique muito grande. Entretanto, é possível notar que a avaliação de tal GRASP adaptativo exige muito mais tempo computacional, uma vez que tal alteração no funcionamento do GRASP básico só se mostra mais aparente em grafos grandes, assim como uma avaliação mais concisa só seria possível com um número razoável de testes sobre uma mesma instância.

8) CONCLUSÕES:


Note-se que para os grafos testados, a inserção mais barata não obteve os melhores resultados. Portanto, por ser mais lenta, não vale a pena utilizá-la para os usados neste trabalho.


Ainda, ficou claro que há uma grande diferença entre o resultado das heurísticas aplicadas para grafos totalmente aleatórios e os gerados de modo a serem euclidianos.


Por fim, percebeu-se que o GRASP pode melhorar e muito uma solução a partir da primeira encontrada. Só que para isso é preciso muitas iterações e “sorte”, para que a solução gerada pelo construtivo aleatorizado esteja na bacia de atração de um ótimo global ou um ótimo local com valor bem próximo do anterior.
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