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Algoritmo Genético baseado em Chaves Aleatérias para o Orienteering Problem with Time Windows

Abstract. The Trip Design Problem (TTDP) is a computational problem related to path
planning among points of interests in a touristic area. It can be modeled as a well-known
routing problem called Orienteering Problem with Time Windows (OPTW) in which a given
positive profit and time interval are associated with each location. This paper approaches
OPTW suggesting a comparison between two different methods to solve it: Biased Random
Key Genetic Algorithm (BRKGA) and MultiStart. Both techniques use a local search with four
steps, based on the lasts solutions proposed to this problem. Computational experiments were
executed on traditional instances. The tests showed that the BRKGA method achieved larger
or same results than MultiStart for all the 76 instances evaluated. Furthermore, were found
21 new best solutions for OPTW instances, in comparison with the current literature.

Keywords: BRKGA, MultiStart, OPTW, TTDP.

Resumo. O Problema de Planejamento de Rotas Turisticas (TTDP) € um problema
computacional que envolve o planejamento de rotas entre pontos de interesse de uma regiéo
turistica. Ele pode ser modelado como um problema de roteamento bem conhecido, chamado
Problema de Orientacdo com Janelas de Tempo (OPTW), no qual um score e um intervalo de
tempo sdo associados a cada localidade. Este artigo aborda o OPTW ao propor uma
comparacdo entre dois diferentes métodos para soluciona-lo: Biased Random Key Genetic
Algorithm (BRKGA) e MultiStart. Ambas técnicas utilizaram a mesma busca local com
quatro etapas, baseada nas Ultimas solucbes propostas para este problema. Foram
executados experimentos computacionais com as instancias tradicionais. Os testes mostraram
que o método BRKGA atingiu resultados iguais ou melhores que MultiStart em todas as 76
instancias avaliadas. Além disso, foram encontradas 21 novas melhores solucGes para
OPTW, em comparacédo com a literatura atual.

Palavras chave: BRKGA, MultiStart, OPTW, TTDP.
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1 INTRODUCAO

O planejamento de rotas turisticas envolve uma pesquisa substancial para selecionar
pontos de interesse (do inglés: Points of Interests - POIs) para serem visitados, levando em
consideracdo o tempo despendido em cada atracdo e o tempo necessario para se movimentar
entre um local e outro. Este tema ¢é abordado por meio do Problema do Planejamento de Rotas
Turisticas (do inglés: Touristic Trip Design Problem - TTDP), que se ocupa em propor
roteiros de pontos de visitacdo adequados ao tempo disponivel pelo viajante em seu passeio.

O TTDP é tratado como uma extensdao do Problema de Orientagdao (do inglés:
Orienteering Problem - OP) (Vansteenwegen, 2007), que, por sua vez, foi introduzido
por Tsiligirdes (1984), a partir de uma das modalidades de competicdo do esporte
homénimo. Nela, o atleta deve percorrer um terreno marcando presen¢a em pontos de
controle indicados em um mapa, dentro do tempo estipulado pela organizagdo. Os
pontos de controle possuem pesos diferenciados, cuja soma resulta na pontuacao
(score) do competidor. Cabe a ele decidir quantos e quais pontos de controle serdao
incluidos em seu trajeto.

De acordo com Vansteenwegen et al (2011), o Problema de Orientacao consiste na
determinacdo do menor caminho hamiltoniano entre vértices ponderados selecionados.
No OP, ndo é necessario cobrir todos os vértices e aqueles selecionados podem ser
percorridos apenas uma vez.

O Problema de Orienta¢do é conhecido também por Selective Travelling Salesperson
Problem, Maximum Collection Problem e PBank Robber Problem. Suas aplicacdes
envolvem casos de decisdo de atendimento de clientes em diferentes cidades
(Tsiligirides, 1984), de distribuicdo de combustivel (Golden et al, 1987) e a versdao mais
simplificada do TTDP (Vansteenwegen; Van Oudheusden, 2007).

Neste trabalho sao propostas duas solugdes para OPTW: uma baseada na
metaheuristica Biased Random Key Genetic Algorithm (BRKGA) e outra no algoritmo
MultiStart. Na secdo 2, apresenta-se o problema em discussdo e uma revisao da
literatura. A secdao 3 descreve o algoritmo BRKGA, ao passo que a secdo 4 exibe os
resultados dos experimentos realizados e a secao 5 apresenta as conclusoes.

2 PROBLEMA DE ORIENTACAOCOM JANELAS DE TEMPO

OP é definido por Vansteenwegen et al. (2011) a partir de um conjunto com uma
quantidadeNde vértices i, cada um com uma pontua¢do nao negativa S;. Assim, i =1éo0
ponto inicial, i = N é o ponto final da rota e a pontuacdo de ambos é nula (§; = Sy = 0).
O tempo de deslocamento entre os vérticesi ej € conhecido por ¢;; e o tempo disponivel
para realizar o percurso entre os vértices selecionados é limitado por T,,,,. Ha ainda as
variaveis bindrias x;;, que recebem valor igual a 1 se, partindo do vértice selecionado i, o
ponto j for o proximo a ser visitado; do contrario, recebem valor igual a 0. u; representa
a posicdo do vértice selecionado i na rota da solugdo. Considera-se os deslocamentos de
forma simétrica entre os vértices (t;; = t;;). O objetivo do OP ¢é determinar um trajeto,
limitado por T,,,, que visite alguns vértices, de forma a maximizar a pontuacao final da
solucdo.
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Quando se acrescenta ao OP restrigdes temporais para o funcionamento de cada
vértice, isto é, existe um intervalo de tempo para o qual cada ponto pode ser visitado, o
problema recebe o nome de Orientagao com Janelas de Tempo (do inglés: Orienteering
Problem with Time Windows - OPTW) (Kantor e Rosenwein, 1992). Deste modo, é
necessario associar a cada vértice uma janela de tempo [0;, C;], de forma que uma visita
possa ser iniciada apenas durante este intervalo. Além disso, inclui-se também ao
problema as variaveis y;, que recebem valor 1, se o vértice i faz parte da rota
selecionada, ou 0, caso contrario; as variaveis v;, que indicam o momento de inicio da
visita ao vértice i; e uma constante grande M. Assim, a formula¢gdo matematica do OPTW
¢ dada por (Vansteenwegen et al., 2011):

N-1 N
Max ZSixij, (1)
i=2 j=2
N N-1
lej = XiN = 1, (2)
j=2 i=1
N-1 N
xlk=2xk1S1, Vk=2,,N—1, (3)
=1 j=2
vi+t;—v <M(1—-x;); Vi,j=1,..,N, (4
N-1 N
Z tijxij < Tmax (5)
i=1 j=2
0;<v;Vi=1,..,N, (6)
v; <C; Vi=1,..,N, (7)
xij € {0,1}, Vl,] = 1, ,N (8)

Na Eg. (1), a funcdo objetivo maximiza a pontuacdo coletada. As restri¢cdes na Eq. (2)
especificam que a rota da solugdo inicia e termina nos vértices 1 e A, respectivamente.
Equacdo (3) determina a conectividade do trajeto e cria restrigdes para que cada vértice
seja percorrido no maximo uma vez. Na Eq. (4) garante-se a sequéncia temporal do
percurso e na Eq. (5) limita-se o tempo gasto para percorré-lo. As restricdes presentes
nas Eq. (6) e (7) determinam a janela temporal de visitacdo de cada vértice.

Na realidade, a maioria das aplicacbes do OP envolve janelas de tempo e, assim,
tornam-se aplicagdes para o OPTW. No TTDP, por exemplo, é necessario considerar o
horario de funcionamento de cada local a ser visitado. Da mesma forma, no problema de
distribuicdo de combustivel é preciso que o estabelecimento do cliente esteja em
atividade no momento da entrega.
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Além disso, existe, ainda, uma variacao do OPTW em que sao permitidas mais de
uma rota para percorrer os vértices do problema, sem repeti-los; chamada 7eam
Orienteering Problem with Time Windows (TOPTW). O OPTW se equivale ao TOPTW
quando o numero de rotas é 1 (Gunawan et al., 2016).

2.1 Revisao de Literatura

Golden et al. (1987) atestaram que o OP é um problema NP-Completo, isto é, ndo
existe um algoritmo 6timo capaz de resolvé-lo em tempo polinomial. Deste modo,
solucdes exatas para o OP nao sdo viaveis, o que implica no emprego de heuristicas e
meta-heuristicas para obtencdo de solugdes aceitdveis em um curto tempo de
processamento. Sobre isto, Gendreau et al. (1998) afirmaram que, apesar da aparente
simplicidade do OP, é dificil elaborar heuristicas para este problema, uma vez que as
pontuacgdes dos vértices sdo independentes das distancias entre eles e, em geral, obtém-
se estratégias de solu¢do adequadas apenas a uma dessas variaveis. Analogamente, o
OPTW também é um problema NP-Completo. Porém, a existéncia das restri¢cdes
temporais exige a adaptacao de solucdes desenvolvidas para o OP (Vansteenwegen et al.,
2011).

Nos ultimos anos, diversos trabalhos tém abordado o OP e suas variacdes. A
investigacdo elaborada por Gunawan et al. (2016) se dedica a referenciar os artigos
publicados nos ultimos 5 anos relacionados as variacdes desse problema, incluindo a
OPTW e TOPTW.

Vansteenwegen et al. (2009) introduziram um algoritmo de/terated Local Search
(ILS) para resolver o TOPTW, abordando duas operag¢des (INSERT e SHAKE).

Um método hibrido entre Greed Randomized Adaptative Search Procedure (GRASP)
e Evolutionary Local Search (ELS) foi publicado por Labadie et al. (2011). O algoritmo
utiliza diferentes heuristicas construtivas baseadas em GRASP para construir as
solugdes iniciais que alimentarao o algoritmo ELS.

Gambardella et al. (2012) desenvolveram uma metaheuristica, Fnhanced Ant Colony
System, baseada no método de colonia de formigas, introduzindo uma selecao de
solugdes a serem submetidas a busca local.

Lin e Yu (2012) construiram duas varia¢cdes da metaheuristica Simulated Annealing
(SA): uma versao, FSA, capaz de produzir resultados de forma rapida para aplicacdes; e
outra, SSA, voltada para a obtencao de solucdes de melhor qualidade e maior tempo
computacional. Para solucionar OPTW e TOPTW, Labadie et al. (2012) propuseram um
algoritmo de Granular Variable Neighborhood Search (GVNS).

Seguindo a corrente de utilizacdo de algoritmos hibridos, Souffriau et al. (2013)
apresentaram o GRILS: uma composicdo entre os métodos GRASP e ILS. Apesar de ter
sido desenvolvido para uma variante do TOPTW, também foi executado para casos do
problema originario.

Hu e Lim (2014) criaram o método hibrido I3CH, composto por trés componentes:
busca local, SA e Route Recombination (RR). Executados a cada iteracdo, o método
obteve 35 novas melhores solucdes.
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Cura (2014) propos a utilizacdo da metaheuristica Artificial Bee Colony (ABC) como
solu¢do do TOPTW. Um método baseado em SA e em comportamentos de abelhas foi
incorporado para melhorar a qualidade dos resultados.

Outro algoritmo ILS foi elaborado por Gunawan et al. (2015a). Nele, a soluc¢do inicial
é elaborada por meio de uma heuristica gulosa que é submetida ao método de busca
local com etapas SWAP, 2-OPT, INSERT e REPLACE. Um mecanismo de equilibrio entre
diversificacdo ou melhoramento das solugdes é adotado. Uma nova versao do algoritmo,
com mais procedimentos na fase de busca local é apresentada em Gunawan et al.
(2015c¢). Por fim, foi desenvolvida uma hibridizacdo entre o método ILS e o SA,
denominada SAILS, para tornar o algoritmo capaz de escapar de oOtimos locais
(Gunawan, 2015b).

211 Busca Local

A solugdo desenvolvida adota um algoritmo de busca local baseado no utilizado por
Gunawan (2015c), para TOPTW. Neste, realizam-se seis operacdes consecutivas para
aprimorar as solu¢des obtidas em cada iteracdo. O procedimento foi adaptado para a
condicao do OPTW, restando apenas quatro operac¢oes para a busca local, como descrito
na Tabela 1.

Tabela 1. Operaces da busca local

Operacao Descricao

SWAP Permuta dois vertices de uma rota

2-OPT Inverte a ordem de uma sequéncia de nds de uma rota
INSERT Insere vértices em uma rota

REPLACE Substitui um veértice de uma rota por outro ainda nao percorrido

Inicialmente, a operacdo SWAP é executada, trocando a posicdo de dois vértices de
uma rota, em todas as possibilidades de combinacées de permutacdo. Se a nova
configuracdo do percurso for valida e se o somatorio do tempo de espera de abertura
dos vértices da nova possibilidade for maior que o da rota original, entdo ocorre a
substituicdo da solucgao.

Na sequéncia, ocorre a operagdo 2-OPT. Dois vértices de uma rota sdo selecionados
e inverte-se o sentido do percurso entre eles. Se a nova rota for valida e se o novo tempo
de espera for maior que o original, entao ocorrera a substituicao.

Em seguida, acontece a operacao INSERT, responsavel por inserir vértices ainda nao
utilizados na solucdo original. A selecdo e ordenamento de quais vértices serao
submetidos ao processo de insercio é realizada por meio do Algoritmo 1. Nele, N’
refere-se aos vértices nio utilizados pela rota m, e P(m) corresponde as posicdes dos
vértices do percurso da rota m. Além disso, f € um parametro configuravel.
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Algoritmo 1. UpdateF(N', m)

1-F«<0

2 -Para todon € N'faca

3- Paratodop € P(m)faga

4- Se inserir vértice n na posicao p da rota m for possivel entdo
5 - Calcular ratio,, ,

6-F«F U (np)

7 - FimSe
8- FimPara
9 -FimPara

10 - Ordenar todos os elementos de F decrescentemente com base em ratio,,

11 - Selecionar os f melhores elementos de F e remover o resto
12 - Retornar F

Sendo que ratio,,(linha 5) corresponde a Eq. (9), em que u, € a pontuagdo obtida
pela nova rota alterada e A, , representa a diferen¢a entre o tempo total gasto antes e
depois da inserg¢do do novo vértice.

Un

ratio,, = A (9)
np

Apo6s a execugdo do Algoritmo 1, ainda no escopo da operagao INSERT, executa-se o
algoritmo 2, que realiza a sele¢do do vértice candidato a ser inserido nas posi¢cdes da
rota, em fungdo do peso de seu ratio, ,. O procedimento se repete até que F = 0.

Algoritmo 2. Select(F)

1 - SumRatio < 0

2 - Paratodo(n, p) € F faga

3 - SumRatio < SumRatio + ratio, ,
4 -FimPara

5 - Paratodo(n, p) € Ffaca

6 - prob,, < ratio,,/SumRatio

7 -FimPara

8-U < rand(0,1)

9 - AccumProb « 0

10 - Para todo(n, p) € Ffaca

11 - AccumProb « AccumProb + prob,,

12 - Se (U < AccumProb) entdo
13- (n*,p*) « (n,p)

14 - Interrompa

15 - FimSe

16 -FimPara

17 - Retorne (n*,p"*)
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Por fim, a ultima operacdo, REPLACE, busca substituir um vértice da rota em
questao por outro ainda ndo utilizado. Se a mudanga gerar uma rota viavel e melhorar a
pontuacdo acumulada da solucdo, entdo se aplica a mudancga. Esta etapa termina quando
todos os vértices nao utilizados forem verificados.

3 ESTRATEGIA DE SOLUCAO: HEURISTICA BRKGA-OPTW

Motivados pelo sucesso da utilizacdo de Algoritmos Genéticos Baseados em Chaves
Aleatdrias para a resolugdo de problemas de otimizagdo combinatéria emArulsevan et
al. (2007),Buriol et al. (2005),Buriol et al. (2007),Gongalves et al. (2005),Gongalves et al.
(2004),Gongalves et al. (2009),Goulart et al. (2011),Goulart et al. (2011b),Malve e
Uzsooy (2007), Noronha et al.(2010), Reis et al. (2011), Samanlioglu et al. (2008),
Snydera et al. (2006), optou-se por adaptar um modelo BRKGA, resultando na heuristica
BRKGA-OPTW.

BRKGA-OPTW utiliza a heuristica construtiva e busca local proposta em Gunawan et
al. (2015c)paraa criacao de uma populacdo de cromossomos, compostos por arrays de
POIs a serem visitados. Cada um destes recebe um valor aleatério entre 0 e 1,utilizado
para ordena-los de forma crescente. Esta sequénciade POIs resultante é enviada como
parametro para a heuristica gulosa deGunawan et al. (2015c),submetendo-a a uma
busca local. A solucdo retornada pela heuristica passa a ser, entdo, o valor de
adaptabilidade do cromossomao.

A populagdo inicial de cromossomos é gerada de maneira aleatdria. A partir disso,
seguindo a légica de um algoritmo genético,a cadageracdo, a populacdo é dividida em
dois conjuntos, denominados TOP e REST . A parcela TOP contém os individuos com as
melhores solucdes e REST agrupa os remanescentes.

Para o povoamento de cada geracdo,é formada uma nova populacao.Os individuos
TOP sdo copiados, sem alteracdes.No entanto, o conjunto REST é substituido por dois
outros conjuntos: MID e BOT . BOT sobrepde os piores individuos de REST, sendo
composto por novos cromossomos produzidos de forma aleatéria, o que possibilita
escapar de minimos locais. O restante, ou MID, é preenchido por outros individuos
elaboradospela aplicacdo de operadores de cruzamento e mutagao.

O operador de cruzamento Parametrized Uniform Crossover, proposto por Spears e
de Jong (1991), foi utilizado em BRKGA-OPTW. O cruzamento é realizado entre um
individuo da parcela TOP da populacdo eoutro da parcela REST . Para cada chave do
array do cromossomo em construcao, a probabilidade de herda-la da parcela TOP é de
70%, ao passo que para REST é de 30%.

Assim, o tamanho total da populacdo inicial é TOP+REST e a quantidade de
individuos criados a cada geracdo através de cruzamento é MID = REST —BOT
cromossomos filhos.

Os tamanhos das parcelas TOP, REST e BOT sdo informados através de
parametros do algoritmo. O pseudocddigo da heuristica BRKGA-OPTW ¢é exibido no
Algoritmo 3.
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Algoritmo 3. BRKGA — OPTW (POIs,pye.)

1 - Paracada vértice do conjunto de POlsfaga

2 -Gerar vetor com chaves aleatorias;

3 - Avaliar vetor de acordo com a fungdo de custo;

4-FimPara

5 - Enquantocritério de parada ndo for satisteitofaga

6-Ordenar a populacdo pelo valor retornado;

7 -Dividi-la em TOP, MID e BOT ;

8- Copiar a parcela TOP para a populacdoda proxima geracdo;

9 -Para cada elemento da parcela MID faga

10 -Para cada chave do novo cromossomo fagca

11- Selecionar aleatoriamente um elemento p, da parcela TOP ;
12 - Selecionar aleatoriamente um elemento p, da parcela MIDU BOT;
13 -p3 « Crossover(p1, Dz, Prec);

14 -Adicionar psdparcela MIDda nova geragdo;

14-FimPara

15-FimPara

16 - Gerar aleatoriamente aparcela BOT da nova geracdo;

17 - Avaliar cada elemento da populacdo;

18-FimEnquanto

Inicialmente, a heuristica BRKGA-OPTW recebe como parametros os pontos de
interesse da instancia (POIs), e o percentual de cruzamento selecionado (prec). O laco
entre as linhas 1 a 4 é executado até que sejam avaliados cada um dos pontos de
interesse do conjunto de POIs. Na linha 2, os vetores de chaves sao inicializados
aleatoriamente. Na linha 3, avalia-se a func¢ao de custo para cada vetor. O lago entre as
linhas 5 e 18 é executado até que o critério de parada seja alcangado. Na linha 6, a
populacdo é ordenada de acordo com a func¢do de custo. Na linha 8, a parcela TOP da
populagdo é integralmente copiada para a préxima geracdo. Entre as linhas 9 e 15 é
realizado os processos de selecdo e cruzamento, gerando os cromossomos da por¢ao
MID da nova populagdo, em que deve-se ressaltar a linha 13, onde os cromossomos pze
pzproduzem o individuo pz através da probabilidade prec de cruzamento. Na linha 16é
geradoaleatoriamente o novo conjunto BOT . Na linha 17, a nova populacdo é avaliada.

4 EXPERIMENTOS

A estratégia proposta foi comparada a um algoritmo MultiStart, no qual obtém-se, a
cada iteracdo, uma sequéncia de chaves gerada aleatoriamente e que é submetida a
mesma heuristica de construgdo e busca local de BRKGA-OPTW, descrita anteriormente.

Os experimentos realizados foram codificadosem linguagem de programacao C++ e
o compilador GNU GCC versao 4.4.3, utilizando a busca local. Para a implementacao de
BRKGA-OPTW, utilizou-se a bibliotecabrkgaAPl, desenvolvida por Toso e Resende
(2015). Foram adotadas 76 instancias classicas para OPTW, obtidas pela biblioteca 7The
Orienteering Problem: Test Instances, disponivel em
http://www.mech.kuleuven.be/en/cib/op. Foram executadas 5 repeticdes para cada

CILAMCE 2016
Proceedings of the XXXVII Iberian Latin-American Congress on Computational Methods in Engineering
Suzana Moreira Avila (Editor), ABMEC, Brasilia, DF, Brazil, November 6-9, 2016



Algoritmo Genético baseado em Chaves Aleatérias para o Orienteering Problem with Time Windows

instancia, em um computador com processador AMD A10 PRO-7800B, de 3,50 GHz e
8,00 GB de memoria RAM.

Seguindo as recomendacdes da API, os tamanhos dos conjuntos TOP, REST e BOT
foram configuradoscomo 0,20.|X|; 0,80.|X|; e 0,1.|]X|, respectivamente, sendo |X| a
quantidade de individuos da populagdo, igual a 1000 cromossomos. Ocritério para
parada de execuc¢do daheuristicaBRKGA-OPTW foi configurado para 1000 geragdes. Ja o
MultiStart foi configurado para ser finalizado apds obter 1000.|X|=1000000 solugdes. O
parametro F da busca local foi definido como 5, como indicado por Gunawan (2015c).

Os resultados numéricos dos experimentos estao listados na Tabela 2.

Tabela 2. Resultados detalhados obtidos para BRKGA-OPTW

BREGA hlultiStart

Instinela o elia DesvioPado Milhor Media DesvioPadds OoF %)
cl0l 320 3200 0.0 0 2640 10 7131
cl102 360 3600 0.0 310 3100 0.0 16.13
c103 380 3800 0.0 380 372, 40 215
cl104 390 3900 0.0 300 3900 0.0 0.00
cl05 340 3400 0.0 200 2860 49 18,88
cl06 340 3400 0.0 300 2980 40 14.00
c107 370 3680 40 320 3160 49 16.46
c108 380 3760 49 320 3200 0.0 17.50
c100 380 3800 0.0 370 3560 8.0 674
01 205 2050 0.0 71 1664 0 7330
102 280 2890 0.0 246 2306 48 20.62
103 200 2042 24 245 2426 21 2127
104 310 3048 28 256 2472 5.1 2330
105 255 2550 0.0 204 1964 48 20 84
106 203 2024 0.8 258 2512 6.1 16.40
107 304 3006 3.1 253 470 36 2170
108 300 3080 11 253 454 11 25.51
100 287 2854 2.1 131 2174 17 3128
110 280 2856 1.7 127 2164 74 31.98
rl1l 307 3008 3.1 255 2466 5.9 21.98
112 302 2990 2.7 246 2308 46 24 60
rcl0l 210 2190 0.0 700 203.0 11 7.48
rel02 266 2630 3.7 122 2152 5.0 2.1
rel03 268 2620 48 20 2130 41 23.00
rel0d 301 2044 78 134 2306 31 27.75
rel0s 244 2440 0.0 205 2034 2.7 1096
reld6 253 2516 28 23 2120 13 18.68
rel07 278 2776 0.5 240 2320 46 1066
rcl08 208 2832 12.4 246 2352 73 20.41
pr0l 312 307.8 14 T 2072 33 18,55
pr02 413 4026 7.2 72 2570 9.4 56,65
pr03 396 3820 8.3 271 2458 14.4 35.41
pr0d 484 4716 93 88 272 8.0 73.00
pr0S 546 5252 17.4 279 2684 8.5 95.68
pr0§ 326 5042 12,9 275 2608 44 96,88
pr07 301 2994 3.2 219 2138 2.7 40,04
pr08 474 4544 146 274 2610 71 7410
pr09 475 4612 12.4 242 2388 31 93.13
prl0 520 48438 18.9 284 2602 77 20,00
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BREGA hlultiStart

st e Wedia DesvioPadiis. Melhor Media DesvioPadde o2 %)
301 860 844D 13.6 30 2040 50 108,01
€202 910 8840 213 S10 4980 7.5 7751
€203 940 9200 1738 00 682.0 0.8 34,00
€204 900 8880 75 700 790.0 0.0 1241
€205 880 8440 258 480 4720 75 78 81
€206 920 9080 14.7 530 5020 16.0 30,88
€207 920 9040 10.2 560 5500 8.0 6436
€208 920 9200 0.0 570 5480 133 67.88
201 785 7703 2.0 105 3824 31 0141
202 880 8664 12,0 520 5208 5.3 66,36
203 898 8858 96 605 5958 70 4867
204 084 0400 142 652 6510 1.0 45.78
205 889 8716 13.7 540 5026 24.2 73.42
06 961 9240 241 612 5006 8.5 5410
07 997 9602 26.6 644 6282 8.6 5285
208 945 9420 2.9 678 6665 115 4134
200 900 8786 17.2 532 5276 42 66,53
210 032 0122 10.6 566 5608 4.4 62.66
211 015 0104 16 506 5886 6.2 54 67
0l 795 7850 3 137 330 116 50,07
1202 900 8678 1.6 501 4888 71 7754
rc203 016 8914 16.2 565 5504 8.8 61.95
re204 1010 9878 17.7 627 6158 9.2 60.41
rc205 828 7988 26.7 464 4508 8.4 7373
rc206 887  R47.0 25.1 502 4950 5.0 111
re207 014 8914 16.2 542 5204 7, 63.38
re208 035 0104 13.8 615 5024 12.8 53.68
pril 342 33656 3.7 155 2460 1 36,83
prl2 436 4348 1.0 283 2804 1.7 55.06
pri3 450 4342 12,7 276 2710 1.0 60,22
prld 544 5202 15.0 285 2778 45 8726
prl3 614 39456 122 320 3100 8.4 01.81
prl6 383 3603 10.7 315 3075 75 8221
prl7 364 3570 5.2 280 2556 12.4 30,67
prl§ 525 3038 17.1 287 2824 33 78.40
prl9 487 4642 16.2 206 2850 6.1 62.88
p0 574 5460 258 313 2008 11.1 8212

A primeira coluna informa o nomeda instdncia. As préximas trés colunas
apresentam o score, o score médio e o desvio padrdo obtidosutilizando a heuristica
BRKGA-OPTW. As trés colunas seguintes apresentam o score, o score médio e o desvio
padrdo obtidos utilizado o métodoMultiStart. A coluna “Gap” refere-se a melhora
relativa entre os métodos, sendo a razdo entrea diferenca dos valores médios de BRKGA-
OPTW e MultiStart, pelo valor médio de MultiStart.

Os scores médios obtidos por BRKGA-OPTW foram até 108,91% superiores aos
apresentados por MultiStart,na instancia c201, e 48,62% em média, para todo o
conjunto de instancias considerado. Deve-se ressaltar ainda que, em todas as instancias,
a média dos scores obtidos por BRKGA-OPTW é sempre maior ou igualaos scores
obtidos por MultiStart.

Comparando-se os melhores resultados obtidos por BRKGA-OPTW com os melhores
scoresda literatura atual (do inglés, Best Known (BK)), disponiveis em Gunawan et al.
(2015d), foram encontradas 21 novas melhores solucdes, como descrito na Tabela 3.
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Tabela 3: Novas melhores solugdes obtidas por BRKGA-OPTW

Instincia BKAnterior Novo BK Instincia BK Novo BK

Anterior
c108 370 380 r105 247 255
pro1 308 312 r107 299 304
pr02 404 413 r108 308 309
pr03 394 396 r109 277 287
pro7 298 301 r110 284 289
pro8 463 474 ri11 297 307
pri7 362 364 ri112 298 302
r101 198 205 rc103 266 268
r102 286 289 rcl06 252 253
r103 293 299 rc107 277 278

r104 303 310

Além disso, em 13 instancias BRKGA-OPTW também atingiu o mesmo valor de score
dos BKs atuais.

5 CONCLUSOES

Este trabalho abordou o Orienteering Problem with Time Windows, propondo uma
nova heuristica BRGA-OPTW e comparando-a com o método MultiStart, ambos com uma
buscal local previamente existente,adaptada de Gunawan et al. (2015c).

Os experimentos computacionais mostraram a eficicia do método proposto em
todas as instancias avaliadas, igualando ou superando os resultados obtidos com
MultiStart. Além disso, a heuristica BRKGA-OPTW obteve 21 novas melhores solucoes,
em comparac¢ao com a literatura recente.
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