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RESUMO

Este trabalho aborda o Problema de Roteamento de Veiculos em que apenas a restricao da
capacidade do veiculo € considerada. O objetivo deste problema € atender a uma rede de clientes,
através da criacdo de rotas de custo minimo que respeitem a capacidade do veiculo. Para gerar
solugdes para este problema uma aplicacdo serd desenvolvida utilizando a metaheuristica Busca
Tabu. A Busca Tabu permite que estratégias de intensificacdo e diversificacdo sejam utilizadas
para guiar a procura de boas solucdes. Para esta aplica¢io dois tipos de movimentos geradores de
vizinhanga serdo utilizados: a realocacdo de vértices e a troca de vértices entre rotas. Os
resultados obtidos nesta aplicagdo serdo comparados com resultados de heuristicas classicas e
com resultados publicados por outros autores que utilizam a Busca Tabu na abordagem do

Problema de Roteamento de Veiculos.



ABSTRACT

This work presents the Vehicle Routing Problem where only the vehicle capacity
constraint is considered. The aim of this problem is to service a set of clients through the
generation of least cost routs which respect the vehicle capacity constraint. To create the
solutions of this problem an application will be developed using the Tabu Search meta-heuristics.
The Tabu Search allows that intensification and diversifications strategies guide the search of
good solutions. In this application two types of movements to generate the neighborhood were
defined: the vertex relocation and the vertex exchange between routs. The results obtained in this
application will be compared with the results obtained by classical heuristics and by results

obtained from other papers that use Tabu Search to approach the Vehicle Routing Problem.
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1 INTRODUCAO

Nos dias de hoje, a comunidade cientifica vem fazendo um grande esfor¢o no sentido de
trabalhar na busca de algoritmos eficientes que possam ser utilizados na resolu¢dao de problemas
de Otimizacdo Combinatdria. Na drea da Otimizagao Combinatdria existem diversos problemas
de aplicacdo prética que necessitam de algoritmos eficientes para que possam ser tratados de
maneira aceitdvel computacionalmente. Alguns problemas cldssicos como o Problema do
Caixeiro Viajante, o Problema da Mochila e o Problema da Coloragao de Grafos vém sendo
utilizados como fonte de pesquisa entre os estudiosos da drea. Os problemas de Otimizacdo
Combinatéria geralmente sdo simples de serem enunciados, entretanto de dificil resolucao
(Osman e Laporte, 1996), pois envolvem uma grande quantidade de possiveis solucdes a serem
avaliadas. Para problemas deste tipo, muitas vezes, métodos exatos se tornam ineficientes, pois
exigem um tempo computacional muito grande. Neste caso, as heuristicas sdo os métodos mais
apropriados para serem usados. Embora ndo seja garantido que as heuristicas encontrem o
resultado “6timo”, uma vez que elas sdo construidas de maneira a ndo percorrer todo o espago de
busca, diminuindo assim o tempo necessdrio para encontrar uma solucdo, muitas vezes €&
preferivel utilizar as solugdes “boas” proporcionadas pelas heuristicas do que aceitar o tempo

(194

excessivo que os métodos exatos exigem na busca do resultado “6timo”.

Na area da logistica e gerenciamento da distribui¢do, freqiientemente aparece um tipo de
situagdo que pode ser tratada como sendo um problema de Otimiza¢io Combinatéria. E comum o
fato de depdsitos terem que suprir seus clientes ou pontos de demanda, através do transporte de
insumos ou servicos. Nessas situacdes, as empresas precisam criar um modelo de roteamento, ou
seja, um roteiro que distribua e ordene os clientes a serem atendidos. Como caracteristica desse
modelo, deseja-se que o atendimento seja feito da maneira mais econdmica possivel,
considerando a distancia, tempo e demais custos envolvidos. Esse tipo de situacdo, exposta
acima, caracteriza o Problema de Roteamento de Veiculos que serd abordado neste trabalho. Este

problema, que pode ser considerado uma extensdo do Problema do Caixeiro Viajante (Toth e
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Vigo, 2002; Golden, Magnanti e Nguyen, 1977), geralmente aparece em situacdes em que
existem clientes precisando ser atendidos por veiculos localizados em depdsitos. Associados a
este atendimento podem existir diversas restricoes (capacidade do veiculo, tempo de duragdo da
rota, etc) e diferentes objetivos como minimizar o custo deste atendimento, a distancia percorrida
ou a quantidade de veiculos necessarios. Devido a dificuldade intrinseca deste problema, que é
classificado como NP-Hard (Lenstra e Rinooy Kan, 1981), a grande maioria dos métodos
propostos para resolvé-los sdo baseados em heuristicas. A partir de 1990 os métodos conhecidos
como metaheuristicas vém ganhando destaque no meio cientifico em funcdo dos resultados
significativos que a eles sdo atribuidos. Métodos como Busca Tabu e Simulated Annelling vém

sendo amplamente utilizados na resolucao deste problema.

O objetivo deste trabalho é gerar um modelo para abordar o problema de Roteamento de
Veiculos, utilizando a Busca Tabu, de modo a propor estratégias de busca no espago aplicdveis ao
problema. Pode-se dizer que, uma das principais contribui¢des deste trabalho se refere a andlise
da utilizacdo de mecanismos flexiveis de geracao de vizinhanca que podem ser combinados, com
o intuito de aumentar a diversidade de solucdes a serem geradas. Espera-se comprovar que uma
maior diversidade de solucdes geradas contribua na obtencao de resultados mais satisfatorios para
o problema. Uma revisdo do estado da arte sobre o Problema serd apresentada, além de técnicas

cléassicas de resolugdo e de trabalhos em que a Busca Tabu foi utilizada.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: O capitulo 2 apresenta a caracterizacio
do Problema de Roteamento de Veiculos, sua contextualizagdo, caracteristicas e algumas
aplicagdes. No capitulo 3 € apresentada uma defini¢do cldssica do problema. Também sio
apresentados problemas cldssicos relacionados ao Problema de Roteamento de Veiculos, como o
Problema do Caixeiro Viajante e o problema do m-Caixeiro Viajante, bem como alguns métodos
tradicionais de resolucdo dos mesmos. No capitulo 4 € feito um levantamento do estado da arte
do problema, e sdo apresentados diversos métodos de resolucdo classificados como métodos

exatos, heuristicas cldssicas e metaheuristicas. O capitulo 5 apresenta a defini¢do do problema
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abordado neste trabalho, o modelo construido, a formulacdo matemdtica e a arquitetura da
aplicacdo a ser construida para a resolucdo do modelo. O capitulo 6 apresenta o planejamento dos
experimentos, os resultados obtidos e a validacdo utilizada no trabalho. O capitulo 7 apresenta as

consideragdes finais e perspectivas de trabalhos futuros.
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2 0 PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS

O objetivo deste capitulo € apresentar o Problema de Roteamento de Veiculos, suas

principais caracteristicas e variagoes.

2.1 CONTEXTUALIZACAO DO PROBLEMA

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) foi primeiramente introduzido por
Dantzig e Ramser (1959) e tem se tornado um dos problemas mais estudados na drea da
Otimizacdo Combinatéria (Cordeau et al, 2002; Kytdjoki et al, 2005). Um problema de
roteamento pode de maneira sucinta ser definido pela existéncia de um conjunto de clientes que
devem ser atendidos por uma frota de veiculos, respeitando-se algumas restricdes definidas
(Laporte, 1992a), (Xu e Kelly, 1996). Os problemas de roteamento sdo freqlientemente abordados
no contexto da drea de logistica, transporte e distribuicio (Ho e Haugland, 2004; Xu e Kelly,
1996). A logistica pode ser, resumidamente, definida como a provisdo de bens e servicos de
pontos de suprimento a pontos de demanda (Bodin, Golden e Assad, 1983). Um sistema
completo de logistica envolve todas as atividades necessdrias para administrar o fluxo de bens e
servicos do ponto de onde sdo produzidos até o ponto aonde serdo consumidos e tem como
atividades primdrias o transporte, a manuten¢do de estoques € o processamento de pedidos
(Ballou, 1993). Marinakis e Migdalas (2002) dividem a cadeia de suprimento em quatro dreas
que mais se destacam no que se refere ao processo de tomada de decisdo: localiza¢do, producao,
inventdrio e transporte/distribuicdo. E, segundo eles, as decisdes de transporte podem envolver a
selecdo, armazenamento, roteamento e escalonamento. Os autores também afirmam que o
transporte é uma drea chave de decisdo dentro do mix logistico absorvendo, na média, um alto
percentual dos custos. Para Ballou (2001), estes custos variam tipicamente entre um e dois tercos
do total dos custos logisticos. Sendo assim, devido a representatividade do custo da atividade de
transporte, muitas empresas consideram o transporte como a atividade de maior importancia

dentro da logistica (Ballou, 2001; Barbarosoglu e Ozgur, 1999). Segundo Thangiah e Petrovic
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(1997), o custo do transporte € dependente da minimizacdo da distincia total viajada pelos
veiculos e do nimero de veiculos requeridos para atender as demandas. Sendo assim, a
necessidade de melhorar a eficiéncia desta atividade € de relevante importancia. A busca pela
reducgdo do custo do transporte, através da criagcdo de um modelo de roteamento que disponibilize
trajetos mais econOmicos visando a minimizacdo do tempo, distdncia e custos associados
(Barbarosoglu e Ozgur, 1999), além da quantidade de veiculos utilizados é um problema
freqiiente de tomada de decisdo na drea da logistica (Ballou, 2001). A importancia dos problemas
de roteamento € evidente devido a magnitude dos custos de distribuicdo associados. Nesse
contexto, um pequeno percentual que consiga se reduzir do custo com transporte e distribuicdo
representa uma significativa economia (Bodin, Golden e Assad, 1983). Uma distribuicao
eficiente é importante, nao apenas para a sobrevivéncia de diversos provedores de servigos
logisticos, mas também, para a competitividade econdmica das regides possibilitando reduciao no
custo dos bens aos consumidores. Essa reducdo pode ser conseguida, em particular, através do

uso de um modelo de rotas e escalonamento de alta qualidade para os veiculos que executam essa

tarefa (Kytojoki et al, 2005).

O PRV ¢é um nome dado a uma classe de problemas que envolvem a visita de clientes por
veiculos € no qual um custo minimo para esse atendimento deve ser obtido (Tarantilis, Ioannou,
Prastacos, 2005; Bodin, Golden a Assad, 1983). Dentro desta classe, Bodin, Golden e Assad

(1983) incluem os seguintes problemas:

O Problema do Caixeiro Viajante que consiste em determinar o ciclo de custo minimo

que passa em todos os vértices exatamente uma vez;

O Problema do Carteiro Chinés que requer a determinagdo do ciclo de custo minimo que

passa em cada aresta uma dnica vez;

O Problema do m-Caixeiro Viajante, em que existem m veiculos para os quais deve ser

determinada uma seqii€ncia de clientes a visitar, cada seqiiéncia com no minimo 1 cliente;
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O Problema do Roteamento com um Depdsito e Miiltiplos Veiculos em que existem m
veiculos para os quais deve ser determinada uma seqiiéncia de clientes a visitar, entretanto

obedecendo as restri¢des de capacidade dos veiculos;

O Problema do Roteamento com Miiltiplos Depositos e Miiltiplos Veiculos cuja descri¢ao
se assemelha ao item anterior, entretanto os veiculos ndo estdo centralizados em um unico

depdsito.

Entre esses problemas, é conhecido como a versao cldssica ou versao basica desta classe
(Bodin, Golden e Assad, 1983; Cordeau et al, 2002; Mester e Briysy, 2005; Li, Golden, Wasil,
2005) o Problema de Roteamento com um Depésito e Multiplos Veiculos. E comum os autores
(Ralph et al, 2001; Tarantilis, Ioannou, Prastacos, 2005; Laporte, 1992a; Thangiah a Petrovic,
1997; Toth e Vigo, 2002) abordarem este problema como sendo o Problema de Roteamento de
Veiculos Capacitado (PRVC), aonde a tnica restri¢ao existente se refere a capacidade do veiculo.
Entretanto costuma-se também encontrar trabalhos na literatura com a versdo cldssica deste
problema sendo abordada com a restricdo de tempo de duracdo das rotas (Cordeau et al, 2002;
Barbarasoglu e Ozgur, 1999; Mester, Briysy, 2005), além da restri¢do de capacidade dos

veiculos.

Além das diferentes restricoes que podem estar existir, este problema pode apresentar
diversas caracteristicas que podem ser usadas para representar variagdes do PRV. Bodin, Golden
e Assad (Bodin, Golden e Assad, 1983) apresentam na Tabela 1 algumas caracteristicas e

restricdes que podem estar presentes nos problemas:
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TABELA 1 - Relagdo das caracteristicas dos problemas de roteamento e escalonamento. Fonte: Bodin, Golden e

Assad (1983).

Caracteristicas

Possiveis Opcoes

Tamanho da frota disponivel

Um veiculo; multiplos veiculos;

Tipo de frota disponivel

Homogénea; heterogénea;

Domicilio dos Veiculos

Unico depésito; multiplos depésitos;

Natureza das demandas

Estocastica; deterministica;

Localizacdo das demandas

Nos vértices; nos arcos;

Tipo de rede

Nao-direcionada; direcionada; euclidiana;

Restri¢cdes quanto a capacidade

dos veiculos

Capacidades iguais; capacidades diferentes; sem capacidade;

Tempo Maximo de duracio da

O mesmo tempo para todas as rotas; diferentes para rotas

rota diferentes; ndo imposto;
Operacao Entrega; recolhimento; ambos;
Custos Varidveis por rota; fixos;
Objetivos Minimizar custo total das rotas; Minimizar a soma dos custos

fixos e varidveis; minimizar nimero de veiculos requeridos;

Tipicamente, o problema abordado € definido em um grafo nio-direcionado e completo
onde existe um conjunto de vértices representando os clientes e um depdsito e um conjunto de
arestas ligando os vértices (Barbarasoglu e Ozgur, 1999; Tarantilis, loannou, Prastacos, 2005;
Kytojoki et al, 2005; Cordeau et al, 2002). Para este grafo é definida uma matriz de custos
associada ao conjunto de arestas que representa as distdncias ou custos entre os clientes e o
depdsito. A frota de veiculos localizada no depdsito tem capacidade homogénea e a quantidade
de veiculos ¢ suficiente para atender todos os clientes. Sao associados pesos ndo-negativos a cada
cliente para representar a demanda e o tempo de servico de cada um. O Problema consiste em
criar rotas para os veiculos tais que (Cordeau et al, 2002): i) cada rota inicie e termine no

depdsito; ii) cada cliente seja visitado uma vez por um Unico veiculo; iii) a capacidade do veiculo
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ndo deve ser ultrapassada na rota; iv) o tempo de duracdo da rota ndo deve ultrapassar um limite

definido e v) o custo total da rota seja minimizado.

Geralmente, os custos entre cada par de clientes sdo iguais em ambas direcdes, resultando
em uma matriz de custo simétrica, quando em algumas aplica¢des uma restri¢do quanto a direcao
entre os clientes é imposta, o problema € dito assimétrico.Também € comum assumir que os
grafos sdo completos (ou seja, existem arestas conectando todos os pares de vértices), uma vez
que isto simplifica a notacdo (Toth e Vigo, 2002). Em diversas situacdes a matriz de custos
satisfaz a desigualdade triangular, c; + cij = ¢jj para todo 1, j, k € V. Neste caso, ndo € conveniente
desviar do link direto entre dois vértices i e j. Em algumas instancias os vértices sdo associados a
pontos no plano com coordenadas dadas e o custo c;, para todos os arcos (i,j) € A, € definido
como sendo a distancia Euclidiana entre dois pontos correspondendo aos vértices i e j. Nesse caso

a matriz € simétrica e satisfaz a desigualdade triangular (Toth e Vigo, 2002).

O PRV possui grande aplicagdo principalmente nas dreas de logistica e distribuicdo. A
maioria dos problemas no dominio da distribui¢do de bens pode ser vista como um Problema de
Roteamento de Veiculos (Mester e Briysy, 2005). Abaixo uma relagdo de aplicagdes préticas do

problema que sdo encontradas na literatura:
-Distribuicao de produtos eletronicos (Barbarasolgu e Ozgur, 1999);
-Recolhimento de lixo (Kulcar, 1996);
-Roteamento de helicépteros (Timlin e Pulleyblank, 1990);
-Entrega de correspondéncia bancaria (Malmborg e Simons, 1989);
-Distribui¢do de Manufaturados (Perls e Daskin, 1985);

-Distribuicdo de Alimentos (Bartholdi et al, 1983);
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-Sistemas de transportes coletivos urbanos (Ceder e Stern, 1981);

-Distribuicao de Jornais (Golden e Magnanti, 1977);

-Transporte Escolar (Newton e Thomas, 1974);

Devido a dificuldade intrinseca do problema, ¢ comum o estudo de problemas com o seu
escopo bem delimitado, ou seja, com a defini¢do das caracteristicas e restricdes abordadas e
orientagdo da solucdo para atender somente tais caracteristicas. Neste trabalho serd abordado o
PRVC. Neste caso assume-se que a Unica restricao existente se refere a capacidade do veiculo. O
problema apresenta uma frota de veiculos homogénea de tamanho suficiente para atender todos
os clientes da rede de demanda. Todos os veiculos estdo alocados em um tinico depdsito e todas
as rotas devem iniciar e terminar no depdsito. No capitulo a seguir, a definicado do problema sera

vista mais detalhadamente.
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3 DEFINICAO CLASSICA E PROBLEMAS RELACIONADOS

Este capitulo visa apresentar a defini¢do cldssica do problema, algumas formulagdes
matematicas, além de apresentar os conceitos e alguns métodos de resolucdo do problema do
Caixeiro Viajante e do problema do m-Caixeiro Viajante. Estes problemas sao freqiientemente

utilizados como fonte de estudo para o PRV em fung¢do de suas similaridades.

3.1 DEFINICAO CLASSICA DO PROBLEMA

A versao classica do problema freqiientemente € definida como um grafo ndo-direcionado
G = (V,A) onde V representa o conjunto de vértices e A o conjunto de arestas. Existe uma matriz
de custos Cj; associada a A. O vértice vo representa o deposito e os vértices restantes representam
os clientes a serem atendidos. Uma demanda d; é associada a cada vértice em V/{0}. Existe uma
capacidade total Q para cada veiculo que deve ser respeitada. Todas as rotas devem iniciar e
terminar no depdsito e cada cliente deve ser atendido uma tnica vez. O objetivo do problema &

minimizar o custo total das rotas.

Em alguns trabalhos é considerada uma varidvel T como o tempo de duracdo da rota e
nesse caso, além da demanda, a cada cliente € atribuido um tempo t; de servigo. O tempo total de
duracdo da rota ndo pode exceder a T. Uma formulacao tipica para o problema é apresentada por

Barbarosoglu e Ozgur (1999):

PIDIDAD ¢

Minimizar ¢ / ; (3.1

sujeito a:

z z X;:l, para todo j; 3.2)
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Z Z X;:l, para todo i, 3.3)
i ‘

Z X;—Z X;J:O, para todo p e v; (3.4)
i j

Zdi(z X;j < Qv, para todo v; 3.5
i j

t; Y DYt X LT, para todo v; 3.6)
Z ! z Xz] Z Z u Xz] Tv
i Jj i Jj

z X;/ <1, para todo v; (3.7)
j=l1

X:O <1, para todo v; 3.8)
i=1
X;e Z, para todo i, j e v; 3.9)

v

i sdo varidveis bindrias que indicam se o arco (vi,vj) € utilizado pelo veiculo v. A

X

funcdo objetivo de minimizacao da distancia/custo/tempo aparece na equacao (3.1). As restri¢des

onde

representadas nas equacdes (3.2) e (3.3) juntas garantem que cada vértice € atendido por um
unico veiculo. A equacdo (3.4) garante que um veiculo deixa o vértice aonde foi atender a
demanda tdo logo alcance este vértice. A capacidade do veiculo Q, é expressa na equagdo (3.5)
considerando que o limite maximo da duracdo da rota é dado pela equagdo (3.6). As restri¢des
(3.7) e (3.8) expressam que a disponibilidade do veiculo ndo pode ser excedida. A equacdo (3.9)

representa a eliminagdo de subtour onde Z pode ser definido por:
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z :{(Xij);; > X, =[Bi-1 para BEVIOHH 22,
Outras formulagdes para o problema podem ser encontradas nos trabalhos de Ralphs et al

(2003), Toth e Vigo (2002) e Golden, Magnanti e Nguyen (1977).

3.2 O PRV RELACIONADO A OUTROS PROBLEMAS

Freqiientemente o PRV é relacionado a outros problemas de Otimizagio Combinatéria. E
comum a associacdo com o Problema do Caixeiro Viajante (PCV) e com o Problema do m-
Caixeiro Viajante (m-PCV). Esse tipo de associacdo entre os problemas permite que as
abordagens de resolu¢do e formulacdo para o PCV e para o m-PCV sejam vdlidas e aplicadas
também na resolucao do PRV. A seguir serd apresentada uma revisao sobre os problemas citados,

abordando sua definicao, algumas formulacdes e métodos de resolucao.
3.2.1 Problema do Caixeiro Viajante (PCV)

Alguns autores (Toth e Vigo, 2002; Golden, Magnanti e Nguyen, 1977; Christofides,
Mingozzi e Toth, 1981) abordam o PRV como extensdao do cldssico Problema do Caixeiro
Viajante (PCV). Basicamente, este problema pode ser definido como sendo o problema de
determinar o ciclo de custo minimo que passa por todos os vértices uma unica vez (Toth e Vigo,
2002). Este ciclo € freqiientemente denominado de tour na literatura. Na teoria dos grafos este
problema pode ser definido sobre um grafo G = (V,A) com n vértices V = {vy,...,vpy}e um
conjunto de arestas A = {(v;,vj)lvi,vje V, 1 # j} com uma matriz de custos (ou distincia) ndo
negativa C = (cjj) associada a A. Um ciclo que passa em todos os vértices uma tUnica vez €
denominado ciclo Hamiltoniano. Entdo, o objetivo do PCV € encontrar o ciclo Hamiltoniano de
menor custo (Bektas, 2006). Desta maneira, o Problema do Caixeiro Viajante pode ser
interpretado como um Problema de Roteamento de Veiculos com 1 depdsito e 1 veiculo cuja

capacidade excede a demanda total (Golden, Magnanti e Nguyen, 1977). Para uma apresentacio
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mais detalhada sobre o PCV € sugerida a leitura de Bellmore e Nemhauser (1968), Christofides

(1979) e Lawler et al (1985).

A figura 1 ilustra um exemplo de entrada e saida para o PCV. Como entrada &
apresentado um conjunto de vértices, o objetivo do problema € unir todos os vértices formando o

Ciclo Hamiltoniano. Como saida € apresentado uma four ou ciclo Hamiltoniano obtido.

ENTRADA SAIDA
FIGURA 1 - Representacdo de uma entrada e saida para o PCV. Fonte: Skiena (1997).

Laporte e Nobert (1980) apresentam a formulagcdo inteira para o PCV proposta por

Dantzig et al (1954), onde:
N = ndmero de vértices na rede;
Xxijj = 1 se a aresta (i,j) estd na four e 0 caso contrario;

¢ij = custo da aresta(i,j);
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Minimizarijze;vcij X (3.18)
sujeito a:
> x, =L (e N; (3.19)
ieN
> x.=L (ie N); (3.20)
P ij

ZXi‘Zl’ 221SKn-2,S c N); (3.21)
ic$, jes" !
xjj =0 ou 1, (i#j,1,j e N); (3.22)

onde a equacgdo (3.18) representa a fungcdo objetivo. As equagdes (3.19), (3.20) e (3.22)

descrevem um problema de designacgao e a equacao (3.21) garante que o grafo é conexo.
3.2.1.1 Métodos para resolucao do PCV

Existem diversas técnicas exatas para resolucdo do PCV, entre os métodos exatos,
segundo Christofides et al (1979a) grande parte dos métodos sdo algoritmos de branch-and-
bound com os limites inferiores sendo calculados através de relaxa¢des do problema original.
Quando existe um problema dificil a ser resolvido e que ndo se sabe como resolvé-lo, um dos
possiveis procedimentos a ser feito € relaxar suas restricdes até que se tenha um problema que se
saiba como resolver eficientemente (Cook et al, 1998). Laporte (1992b) e Christofides (1979a)
apresentam algumas formulagdes para o PCV e algoritmos de branch-and-bound com limites
inferiores calculados a partir de relaxacdes baseadas em problemas de designacdo, arvores de

expansdo minima e 2-matching. Uma vez que existem algoritmos eficientes para resolver estes
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problemas, limites inferiores para o PCV podem ser facilmente obtidos. Christofides (1979a)
aborda o célculo de um limite inferior para o PCV através da resolu¢do da arvore de expansao
minima da seguinte maneira: Supondo um grafo nao direcionado G e ® um circuito hamiltoniano
que € a solucdo do PCV. Seja v um determinado vértice em P. Se dois arcos incidentes em v
forem removidos, o grafo restante é o caminho P, construido com os vértices de G —v. Se T for a
arvore de expansao minima destes vértices, o custo de T € um limite inferior para o custo de P.
Supondo que os dois arcos que foram removidos tenham um tamanho correspondente a soma dos
dois menores vértices incidentes de v, o custo dos arcos de T somado ao custo dos arcos

removidos de v € um limite inferior para ®.

Com relagdo aos métodos heuristicos, € possivel afirmar que se baseiam, principalmente,
na constru¢ao de rotas. O Algoritmo do Vizinho mais Préximo ¢ um método simples e rdapido de
implementar. A idéia € construir uma four sempre adicionando o vértice mais proximo ao ultimo
que foi inserido. Esse procedimento segue continuamente até que todos os vértices tenham sido
adicionados. Os Métodos de Inserc¢do iniciam uma four unindo dois vértices e entdo adicionando
os vértices seguintes um a um, de acordo com uma politica especificada. Algumas politicas
freqiientemente usadas que podem ser citadas sdo: Inser¢do do mais Préximo, que a cada passo
escolhe um vértice cujo custo até qualquer vértice na rota seja minimo e Inser¢cdo do mais

Distante, que a cada passo insere na tour o vértice mais distante.

Entre os Métodos de Melhoramento de rota, segundo Cook et al (1998) o mais simples € o
chamado 2-opt. Ele considera cada par nao adjacente de arestas na four por vez. Se essas arestas
sdo excluidas, entdo a four se divide em dois caminhos. Existe entdo uma unica maneira de unir
estes dois caminhos e formar uma nova four. Se o custo da nova tour formada for melhor que o
custo da rour original, a tour atual substitui a original e o processo se repete. Este procedimento
2-opt pode ser generalizado para um procedimento k-opt onde sdo considerados todos os

subconjuntos de arestas da tour de tamanho k.
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Lin e Kernighan (1973) propdem um método baseado no k-opt apresentando duas novas
caracteristicas: o valor de k pode variar e quando um melhoramento € encontrado ndo é
necessario que ele seja executado imediatamente. A busca pode continuar na esperanca de

encontrar um melhoramento ainda maior.

3.2.2 Problema do m-Caixeiro Viajante (m-PCV)

O trabalho de Golden, Magnanti e Nguyen (1977), Bektas (2006) e Bodin et al (1983)
associam o Problema do m-Caixeiro Viajante (m-PCV) ao PRV. Este problema é uma
generalizacdo do PCV e pode ser definido como: Dado um conjunto de vértices em que existe um
conjunto de caixeiros viajantes, deixe m ser a quantidade de caixeiros localizados em um unico
vértice depdsito. Os vértices restantes sdao clientes a serem visitados. Entdo, o m-Caixeiro
Viajante consiste em encontrar tfours para todos os m caixeiros, que iniciem e terminem no
depdsito, tal que cada cliente seja visitado apenas uma vez e o custo total seja minimizado
(Bektas, 2006). Desta maneira, o m-PCV pode ser considerado como uma relaxacdo do PRV,
uma vez que as restricdes de capacidade dos veiculos foram removidas (Bodin, Golden e Assad,
1983). A figura 2 a seguir ilustra uma possivel solu¢do para um Problema de Roteamento de

Veiculos.

FIGURA 2 - Representacdo do m-PCV. Fonte: Bodin, Golden e Assad (1983).
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Bektas (2006) apresenta diversas formulagdes de Programacgdo Inteira para o m-PCV. A

seguir, serdo apresentadas duas formulagdes para o problema: (a) baseada em designacgado e (b) a

formulacdo de Laporte e Nobert (1980). Antes de apresentar as formula¢des algumas defini¢des

sS40 necessarias:

O m-PCV ¢ definido em um grafo G = (V,A), onde V € o conjunto de n vértices e A o

conjunto de arestas. Seja C = (cjj) uma matriz de custo associada com A. A matriz C € dita

simétrica quando c; = ¢ji, V(1,j) € A e assimétrica caso contrdrio. X;; € uma varidvel bindria que

assume o valor 1 se o arco (i,j) € usado na tour e 0, caso contrario.

(a) Formulagdo de programacao inteira baseada em designacao:

n n
Minimizar z ZCU X

=1 j=1

sujeito a:

Z.le =m;

j=2

Zxﬂ =nm,

j=2

DX, =hi=2m

j=2

le =1i=2,..,n;
= J

+ restricoes de eliminacdo de subtour

(3.23)

(3.24)

(3.25)

(3.26)

(3.27)

(3.28)
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Xij € {0’1}’ v (1’.]) € A’ (329)

onde as equacdes (3.26), (3.27) e (3.29) sdo as tipicas restricdes de designacdo e (3.24) e
(3.25) garantem que exatamente m veiculos partem e retornam ao vértice 1 (depdsito). A restri¢ao
(3.28) previne subtours e sao chamadas de Restricdes de eliminacdo de subtour (SECs). Diversas
SECs tém sido propostas na literatura. Bektas (2006) destaca as restricdes propostas por Dantzig

et al (1954). Estas restri¢des sao mostradas a seguir:

> ZXUSISI, VS cV\{1},S #¢ (3.30)
ieS jeS

ou

> injzl, VS cV\{1},S#¢. (3.31)
ieS jeS

As restricdes (3.30) e (3.31) impdem requerimentos de conectividade para a solucdo,

prevenindo a formacao de subtours de cardinalidade S ndo incluindo o depdsito.
(b) Formulagdo de Laporte e Nobert (1980)

O trabalho de Laporte e Nobert (1980) apresenta duas formulacdes para o m-PCV. Ambas
consideram um custo fixo f para cada caixeiro utilizado na solug@o. A seguir serd apresentada a

formulacdo para o caso assimétrico:

Minimizar )  c,x, + fi; (3.32)

i#j

sujeito a:

D ox,; =2m; (3.33)
Jj=2
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DX Y x, =2, k=2,...m (3.34)
ik >k

> x, IS1-13<1S1<n-2,5 cV \{I}; (3.35)
i#ji, jes /
xije (0,1}, 1<i<j; (3.36)
xlje {0,1,2},j=2,...n; (3.37)
m > 1 e inteiro; (3.38)

onde a equagdo (3.32) representa a fungdo objetivo que € minimizar o custo total da viagem e o
nimero de caixeiros usados na solucdo. As equagdes (3.33) e (3.34) sdo as restrigdes de grau no
vértice depdsito e no restante dos vértices, respectivamente. A equagdo (3.35) representa as
restricdes de eliminacdo de subtours de Dantzig et al (1954). Esta formulac@o ndo é considerada
uma formulag@o inteira puramente bindria devido a varidvel x;; que pode ser 0,1 ou 2. A varidvel
x;j € definida apenas para i < j, uma vez que o problema € simétrico e apenas uma Unica variavel é

suficiente para representar cada aresta usada na solucao.
3.2.2.1 Métodos para Resolucao do m-PCV

Segundo Bektas (2006) as abordagens para solucdo deste problema sao divididas em 3
grupos: métodos exatos, transformacdo para o PCV e heuristicas. Com relacdo aos métodos
exatos, a primeira abordagem para resolver o m-PCV, sem a transformagdo no PCV aparece no
trabalho de Laporte e Nobert (1980), que propde dois algoritmos para resolver o problema:
straight algorithm e reverse algorithm, ambos baseados na relaxacdo de algumas restricoes do
problema. O straight algorithm resolve o problema, relaxando as restricdes de SEC e verificando
se alguma das SEC € violada, no passo seguinte, uma solucao inteira é obtida. Se alguma SEC for
violada, a restricao € introduzida pra remover a subtour. No reverse algorithm as SEC sio

também relaxadas, entretanto a verificacdo é executada antes de se gerar uma solucdo inteira.
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Meétodos de branch-and-bound também foram propostos como solucdo para o m-PCV nos
trabalhos de Ali e Kennington (1986) e Gavish e Srikanth (1986). Ambos usam a relaxacdo

lagrangeana para relaxar as restri¢des de grau do problema.

Uma das primeiras heuristicas propostas para solucao do m-PCV foi o trabalho de Russel
(1977) que é uma extensdo da versdao de Lin e Kernighan (1973). Fogel (1990) propde um
método utilizando programacdo evoluciondria. Esta abordagem considera dois caixeiros e uma
funcdo objetivo que minimiza a diferencga entre os tamanhos das rotas de cada caixeiro. Entre as
metaheuristicas também surgiram diversos trabalhos com Algoritmos Genéticos (Zhang et al,
1999; Tang et al, 2000; Yu et al, 2002), Redes Neurais (Wacholder et al, 1989; Hsu et al, 1991),
Busca Tabu (Ryan et al, 1998) e Simulated Annealing (Song et al, 2003).

O intuito de transformar um problema m-PCV no PCV ¢ utilizar os métodos de resolugao
do PCV. Gorenstein (1970) propds que um PCV com m caixeiros pode ser resolvido usando um
PCV aumentado com m-1 cidades origem adicionais, onde um custo infinito é designado para as
distancias de origem para origem, proibindo assim esse tipo de link. A solucdo de custo minimo
para o PCV e para o m-PCV serd a mesma. Svestka e Huckfeldt (1973) sugerem uma
transformac¢do onde a matriz de distancia original é aumentada com m-1 novas linhas e colunas
de tal forma que cada nova linha e coluna seja uma duplicacdo da primeira linha e coluna. Entao

o algoritmo resolveria o problema de designacdo através das restricdes z Xy =1,j=2,...,n ¢
j=2

z Xy, = 1,i=2,...,n e verifica se alguma restricdo de SEC foi violada.Caso uma violagdo tenha
j=1

ocorrido, a matriz de distancia é modificada para introduzir a restri¢do violada no problema e o
problema de designacdo resultante € resolvido novamente. Este processo continua até que todas

as restri¢cOes sejam satisfeitas.

Outros métodos sdao abordados em Bektas (2006) e Svestka e Huckfeldt (1973).
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4 REVISAO DO ESTADO DA ARTE

O objetivo deste capitulo € fazer uma revisdo do estado da arte na literatura sobre os
métodos de resolu¢do do PRV. Para facilitar a leitura os métodos foram divididos em trés grandes

classes: métodos exatos, heuristicas classicas e metaheuristicas.

4.1 ESTADO DA ARTE SOBRE OS METODOS PARA RESOLUCAO DO PRV

O PRV € um problema do tipo NP-Hard (Lenstra e Rinooy Kan, 1981) sendo um
problema muito dificil de ser resolvido por métodos exatos, em funcdo do alto custo
computacional associado. Segundo Kytojoki et al (2005) e Cordeau et al (2002) os métodos
exatos tém sido usados para resolver problemas que envolvem em torno de 50 clientes. Segundo
Laporte e Norbert (1987), os métodos exatos propostos podem ser classificados em trés tipos:
métodos de arvore de busca direta, programacdo dindmica e programagdo linear inteira. Neste
trabalho serd feita uma breve apresentacdo de alguns métodos exatos propostos para a resolugcao
do PRV. Para uma revisdo mais detalhada é sugerida a leitura de Laporte e Nobert (1987) e
Laporte (1992a). Devido ao alto custo computacional gerado pela execugdao dos métodos exatos,
a maioria dos métodos propostos para a resolu¢do do PRV baseia-se em heuristicas. Osman e
Laporte (1996) definem heuristica como sendo uma técnica que procura boas solucdes (quase
6timas) com um custo computacional razodvel, entretanto sem ser capaz de garantir a
otimalidade. Segundo Laporte et al (2000) as heuristicas executam uma exploragdo relativamente
limitada do espaco de busca e geralmente produzem solu¢des de boa qualidade. Ao longo do
tempo, diversas heuristicas t€m sido propostas para a resolu¢do do PRV. Laporte et al (2000)
classifica as heuristicas em duas classes principais: heuristicas cldssicas e Metaheuristicas.
Alguns trabalhos (Marinakis e Migdalas, 2002; Laporte e Semet, 1998) classificam as heuristicas
classicas em trés tipos: métodos construtores, métodos de duas fases e métodos de melhoramento.
Também € comum encontrar trabalhos (Gendreau, Hertz e Laporte, 1994; Rego, 1998; Breedam,

1995) aonde consta também um quarto método, os métodos de otimizacdo incompleta. Os
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métodos construtores criam rotas através da adicao sucessiva de clientes ainda ndo atendidos nas
rotas em formagdo de acordo com algum critério estabelecido. Entre os métodos construtores
encontram-se as heuristicas cldssicas de Clarke e Wright (1964), Mole e Jamenson (1976) e
diversas heuristicas para a resolucdo do problema do Caixeiro Viajante. Os métodos de duas fases
sdo assim chamados porque o processo de criar rotas é divido em duas etapas: em uma etapa de
criacdo de clusters e outra etapa de geracdo das rotas. Os métodos de duas fases podem ser
chamados de cluster-first, route-second ou métodos route-first, cluster-second. No primeiro caso,
inicialmente agrupam-se os clientes e depois, geram-se as rotas, ja no segundo caso uma rota é
construida com todos os clientes e depois a rota € segmentada formando grupos de clientes. Nesta
classe encontra-se a heuristica de Gillet e Miller (1974) e a heuristica de Fisher e Jaikumar
(1981). Os métodos de melhoramento buscam melhorar uma solucao inicial através da troca ou
exportacdo de clientes entre as rotas. Este tipo de método pode ser usado para melhoramento de
uma Unica rota (intra-route) ou de vdrias rotas simultaneamente (inter-route). Segundo Laporte e
Semet (1998) e Laporte et al (2000) a maioria dos métodos de melhoramento intra-route podem
ser descritos em termos dos mecanismos A-opt de Lin (1965). Com relagdo aos trabalhos de
melhoramento inter-route, Breedam (1995) faz uma andlise e considera quatro tipos possiveis de
operacoes a serem feitas: String Cross, String Exchange, String Relocation e String Mix.Outras
referéncias deste tipo de heuristica podem ser encontradas no trabalho de Thompson e Psaraftis
(1993). As heuristicas de melhoramento sdo também conhecidas como Heuristicas de Busca
Local (Marinakis e Migdalas, 2002; Thangiah e Petrovic, 1997). As heuristicas cldssicas vem
sendo utilizadas como método para resolucdo do PRV durante os dltimos 40 anos, entretanto a
partir das ultimas duas décadas diversas metaheuristicas comecaram a ser utilizadas como
solucdo para este problema. O desenvolvimento das metaheuristicas foi iniciado a partir dos anos
90 e desde entdo elas vém sendo aplicadas com sucesso na resolucio de problemas de otimizagdo
combinatdria. Osman e Laporte (1996) definem metaheuristica como sendo um processo iterativo
que guia uma heuristica subordinada através da combinagdo inteligente de diferentes conceitos

provenientes de fendmenos naturais e exploracdo do espaco de busca, usando estratégias de
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aprendizado para estruturar as informagdes com o objetivo de se obter solugdes eficientes perto
da solucdo 6tima. A grande vantagem das metaheuristicas é que elas aceitam deixar um 6timo
local, através da execucdo de movimentos que causem uma deterioracdo da func¢do objetivo
(Breedam, 2001), a fim de que possam continuar buscando um 6timo global. Diferente das
heuristicas cldssicas, nas metaheuristicas, a énfase estd em executar uma exploragdo profunda nas
regides mais promissoras do espaco de busca utilizando sofisticadas regras de geracao de
vizinhanca, estruturas de memoria e recombinagdo de solug¢des (Laporte et al, 2000). Diversas
metaheuristicas tém sido propostas para a resolucdo do PRV. Entre as metaheuristicas que
Gendreau et al (1999) destaca como aplicdveis na resolucdo do PRV estdo: 1) Simulated
Annealing (Osman, 1993; Breedam, 1995); 2) Deterministic Annealing (Dueck, 1993; Dueck e
Scheurer, 1990); 3) Busca Tabu (Osman, 1993; Gendreau, Hertz e Laporte, 1994; Taillard, 1993;
Xu e Kelly, 1996; Rego e Roucairol, 1996; Barbarasoglu e Ozgur, 1999; Rochat e Taillard, 1995;
Toth e Vigo, 2003; Cordeau et al, 2002); 4) Algoritmos Genéticos (Breedam, 1995); 5) Col6nia
de Formigas (Kawamura et al, 1998) e 6) Redes Neurais (Matsuyama, 1991). Breedam (2001),
Baker e Ayechew (2003) destacam Simulated Annealing e Busca Tabu como as metaheuristicas
mais eficientes na resolucdo do PRV e entre elas Cordeau ef al (2002), Toth e Vigo (2003), Prins
(2004), Xu e Kelly (1996) afirmam que a Busca Tabu é a Metaheuristica de maior destaque nessa
area. Para uma revisao mais aprofundada sobre Metaheuristicas recomenda-se a leitura de Osman
e Laporte (1996), Rayward-Smith et al (1996) e Aarts e Lenstra (Aarts e Lenstra, 1997). Os
trabalhos de Tarantilis et al (2005), Gendreau, Laporte e Potvin (1999) e Cordeau et al (2002) sao

sugeridos para uma revisao sobre as metaheuristicas aplicadas ao PRV.
4.1.1 Meétodos Exatos para Resolu¢ao do PRV

Segundo Laporte e Norbert (1987), os métodos exatos propostos podem ser classificados
em trés grandes grupos: métodos de darvore de busca direta, programacdo dinamica e
programacdo linear inteira. E comum os trabalhos da literatura (Laporte, 1992a; Rego e

Roucairol, 1996; Xu e Kelly, 1996; Cordeau et al, 2002; Tarantilis, loannouu e Prastacos, 2005)
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afirmarem que os métodos exatos sdo indicados apenas para pequenas e médias instancias do
problema, pois tendem a tornar-se ineficientes a medida que a quantidade de clientes aumenta.
Contudo, na literatura sobre o PRV € possivel encontrar diversos trabalhos que utilizam esses
métodos. Laporte e Nobert (1987), Laporte (1992a) apresentam um survey com diversos métodos
exatos para resolucio do PRV baseados principalmente em algoritmos de branch-and-bound,
relaxacoes diversas, programagio dinadmica e algoritmos para formulacdes de fluxo de veiculos.
Christofides e Eilon (1969) apresentam um dos primeiros algoritmos de branch-and-bound para o
PRV onde o problema € formulado como PCV e tem seus limites inferiores calculados a partir de
arvores de expansdo minima. Christofides, Mingozzi e Toth (1981), Fisher (1994),
Hadjicostantinou et al (1995) apresentam algoritmos de branch-and-bound utilizando as
seguintes relaxagcdes respectivamente, k-degree center tree e q-rotas, k-trees e particionamento de
conjuntos. O trabalho de Ralphs er al (2001) apresenta um algoritmo de branch-and-cut
construido a partir de uma metodologia de separacao baseada em decomposicao para as restri¢oes
de capacidade. Toth e Vigo (2002) descrevem detalhadamente o PRV capacitado no caso
simétrico e assimétrico. No caso assimétrico, o problema é modelado através de formulacoes de
fluxo de veiculos com limites inferiores calculados a partir de modelos de designacdo,
arborescéncias e fluxo de custo minimo, € no caso simétrico, € apresentada uma formulacdo de
fluxo de veiculos com duplo indice e relaxa¢des baseadas em arvore de expansao minima, b-
matching e no problema de particdio de conjuntos. Martinhon, Lucena e Maculan (2004)
apresentam um algoritmo de relax and cut para resolver o PRV formulado como uma relaxacao

da k-tree, estendendo o trabalho de Fisher (Fisher, 1994).

Segundo Hillier e Lieberman (1988) métodos de branch-and-bound sdo, basicamente,
procedimentos de enumeracdo. Os autores explicam o funcionamento geral de um algoritmo de
branch-and-bound da seguinte maneira: supondo que exista uma funcdo objetivo que se deseje
minimizar e um limite superior para esta funcio esteja disponivel, o primeiro passo € dividir o
conjunto de todas as solucdes vidveis em diversos subconjuntos e para cada um deles obter um

limite inferior. Os subconjuntos cujos limites ultrapassam o limite superior sdo excluidos. Dos
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subconjuntos restantes, um deles é escolhido e novamente dividido em diversos subconjuntos.
Este procedimento continua até que seja encontrada uma solucdo vidvel tal que o valor
correspondente da fung¢do objetivo ndo seja maior que o limite inferior para qualquer
subconjunto. Garfinkel (1979) faz uma boa apresentacdo dos conceitos relacionados a esta
técnica. A seguir detalhes sobre alguns trabalhos que utilizam essa técnica como solugdo do
PRV. O algoritmo Christofides e Eilon (1969) usa relaxacdo baseada em arvores de expansao
minima para calcular os limites inferiores nos vértices e antes como condi¢do para executar o
corte testa se qualquer uma das 3 condi¢Oes a seguir é verdadeira: (1) a carga total do veiculo
excede a capacidade, (2) a distancia total do veiculo excede o limite ou (3) a capacidade restante
dos veiculos ndo é capaz de atender as cidades ainda ndo visitadas. No trabalho de Christofides,
Mingozzi e Toth (1981) foi desenvolvido um algoritmo de branch-and-bound baseado nas
técnicas de arvore de expansdo minima e g-rotas associados ao uso de relaxacdo lagrangeana para
gerar os limites inferiores. Para calcular os limites inferiores baseados em arvore de expansao
minima, os autores modelam o PRV através de sua generalizacdo, o m-PCV, sugerindo que uma
solucdo para o m-PCV seria um limite inferior para o PRV. Os autores denominam de “k-degree
center tree” (k-DCT) uma solucdo para o m-PCV. Na figura 3 uma solucio comM =4 ek =5¢
ilustrada. A figura mostra a particdo de todas as arestas em subconjuntos. As arestas
representadas por linhas cheias (_____) fazem parte do conjunto k-degree center tree. As arestas
representadas por linhas tracejadas (-------- ) sdo as arestas adjacentes ao depdsito e as arestas

representadas por linhas pontilhadas (......... ) sdo as ndo adjacentes ao depdsito.
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FIGURA 3 - Particdo em subconjuntos. k-degree center tree(k=5),~------- y arestas adjacentes ao

deposito (y=3), ........ M-y = 1 aresta ndo adjacentes ao depdsito. Fonte: Laporte (1992b)

Segundo Christofides, Mingozzi e Toth (1981), se em qualquer conjunto Sp de y < M
arcos adjacentes ao vértice x (depdsito) e qualquer S; de M-y arcos ndo adjacentes a xo forem
removidos - um de cada rota - o resultado ird formar uma k-DCT com k = 2M - y. Desta

maneira, os arcos que formam a k-DCT sdo separados em 3 grupos associados as seguintes

variaveis binarias: é; =1 se o arco I pertence a k-DCT, e 0 caso contrario; é; =] se o arco 1

. ;. t , .
pertence ao conjunto Sy € 0 caso contrério e é; =1 se o arco 1 estd presente no conjunto S; e 0

caso contrario.Assim sendo, o m-PCV é formulado como:

Minimizar z = lzr::Cz(Cfl +§?+§D, 4.1)

sujeito a:
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> f?LVS,CX?S,ZD? (4.2)

le(S,S")

> &, =2m-y: 4.3)
iézm (4.4)
>& =y 4.5)
> E=m-y; (4.6)

SE+E+E) =2 i=1..N: @.7)

le A;

& efoly; (4.8)

E e o1y (4.9)
E e fo); (4.10)
Y arbitrdrio; 4.11)

onde m = |Al é o niimero total de arcos; (S,S) é o conjunto de todos os arcos com um terminal no
S; e outro no complemento do Si: A; é o conjunto de todos os arcos incidentes em X;. A equagao
(4.1) representa a fungdo objetivo, que minimiza a soma dos arcos dos trés conjuntos. A equacao

(4.2) impde a conectividade do k-DCT. A equagdo (4.3) impde o grau no vértice depdsito. As
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equacdes (4.4), (4.5) e (4.6) especificam o nimero de arcos requeridos. A equagdo (4.7) impde o
grau de todos os vértices que ndo sao o depdsito. Sendo definido A;, i = 1,...,N, como uma
penalidade nao-negativa associada a restricdo (4.7), a relaxacdo lagrangeana dessas restri¢oes

produz 3 problemas P, Py e P; para um dado valor de y, com o objetivo geral:

m N

VOuy)=Y ¢y w =2> 4, (4.12)
=1 I

=1

e~ .. , . 0 '
onde ¢’1= ¢ + Aii+Aj, il e jl sdo dois vértices do arco 1, Ag=0 e w; € escrito para 51 , éf/ e é:/ .

Entdo para um dado valor de y e A, V(A,y) € o valor 6timo para o problema definido pelas
equacoes (4.12), (4.2), (4.3), (4.4) e (4.8). VO (Ay) € a solucdo 6tima para o problema P, definido
por (4.12), (4.5) e (4.9) e V! (Ay) € a solugdo 6tima para o problema P, definido por (4.12), (4.6)

e (4.10). Um limite inferior para o m-PCV ¢&:

H= Max{ Max[ Vouy)+Vuy+ Vil
MISysM 120
Os autores mostram que os subproblemas P, Py e P; podem ser resolvidos em tempo

polinomial. Para maiores detalhes sobre esta abordagem é sugerida a leitura do trabalho original.

Laporte, Mercure e Nobert (1986) resolvem o problema através de um algoritmo de
branch-and-bound em que os subproblemas sdo formulados como problemas de designacgdo.
Neste trabalho € explorada a relagdo entre o PRV, m-PCV e o PCV. O algoritmo € desenvolvido
através da transformacdo do m-PCV no PCV cléssico através da adi¢dao de varidveis depdsito
artificiais m, e geracdo de matriz de custo estendida. Sendo n’ = n + m, -1 a nova quantidade de
vértices, V’= {1,...,n"} o novo conjunto de vérticese A’ =A U {(i,)):1,jj€V’,i#},iouj e V’\V}
o novo conjunto de arcos e PRV pode ser formulado como (Laporte,1992a):

Minimizar Z c’l.j X
i#j

(4.13)

[j’
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sujeito a:

D> ox; =1G=1,...,n); (4.14)
j=

Dox; =1 =1,...,n"); (4.15)
j=1

D xij<IST-v(S) (S cV\{1}:IS122); (4.16)
i,jes

xij € {0,1} (ij = 1,...0"i # ); (4.17)

onde as equacdes (4.13),(4.14),(4.15) e (4.17) definem o problema de designa¢do modificado e a
equacdo (4.16) representa a eliminacdo de subtour. v(S) é um limite inferior do nimero de

veiculos necessdrios para visitar todos os vértices de S na solugdo 6tima. No contexto do PRV

> di

ieS

Capacitado, v(S) =| =—.
p (S) b

O algoritmo de resolugdo é semelhante ao algoritmo proposto em Laporte (1992b) para o
PCV, entretanto com algumas diferencas na definicdo das subtours invalidas. Para interpretar o

resultado do algoritmo como solugdo para o PRV, as seguintes regras sdo necessdrias:
(1) seie V\{1} e j € V1\V, substitua (i,j) por (i,1);
(i1) se ie V’\V e j € VI\{ 1}, substitua (i,j) por (1,j);
(iii) se 1,) € V'\V, delete (i,j).

Hadjcostantinou et al (1996) propuseram um algoritmo de branch-and-bound baseado na

relaxacdo do PRV para o problema de particionamento de conjuntos. Segundo Toth e Vigo
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(2002) e Laporte (1992a) a formulagdo como problema de particdo de conjuntos para o PRV foi
proposta primeiramente por Balinsky e Quandt (1964). A reducdo para o problema de parti¢do de
conjuntos € abordada em Czeck (1999) como: Definindo-se o valor de k como a quantidade
maxima de clientes que podem ser visitados em uma rota e tornando k uma restricdo do
problema, o PRV se reduz ao problema de particionamento de conjuntos. Sendo N = {1,2,...,n}

n

um conjunto de clientes, P = {P1,P2,...,Ps}, s=(rllj+(2

n
j+...+(kj, o conjunto de todos os

subconjuntos de N de tamanho méximo =k, Pic Ne IPil<k,i€ M, onde M = {1,2,...,s}. Cada
Pi representa uma tour da solucio para o PRV e ci o custo minimo da tour Pi. A resolucao do
PRV consiste em resolver o problema de parti¢do de conjuntos e encontrar a colecdo {P1},1e M,
de custo minimo total tal que cada cliente seja coberto pelos subconjuntos da cole¢do exatamente

uma dnica vez.

Laporte (1992a) apresenta a seguinte formulacdo baseada no problema de particdo de

conjuntos: Seja J, o conjunto de todas as rotas possiveis j € a;; uma variavel bindria igual a 1 se o

.
vértice 1 > 1 aparece na rota j. Seja C, O custo 6timo da rota j e X; uma varidvel bindria igual a 1

se arota j € utilizada na solugdo 6tima. A formulagdo apresentada é:

Minimize ch X5 (4.18)
jeJ

sujeito a:

Dlagx; =1,GeV\{1}); (4.19)

jeJ

xj€ {0,1}, Gel); (4.20)

onde a equacdo (4.18) é relativa a fungdo objetivo que deseja minimizar o custo das rotas e a

equacao (4.19) impde que cada cliente deva ser atendido por uma tnica rota.
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Laporte e Nobert (1987) apontam como as duas maiores dificuldades deste tipo de

abordagem a quantidade de varidveis bindrias e a dificuldade de calcular Cj No caso do PRV

capacitado, cada rota j corresponde a um conjunto de cidades S; satisfazendo Zdi <D. Para
ieSj

calcular o valor de Ct" resolve-se o PCV em ;.

4.1.2 Heuristicas Classicas para a resoluc¢ao do PRV

A seguir, sao apresentadas algumas heuristicas cléssicas (Laporte et al, 2000) utilizadas

na resolugdo do PRV:
4.1.2.1 Algoritmo de Clarke e Wright

Esta, talvez, seja a heuristica mais conhecida para resolucdo do PRV (Thangiah e
Petrovic, 1997; Laporte et al, 2000). Este método, também conhecido como o método das
economias, inicia assumindo que um unico veiculo serve um unico cliente. Conseqiientemente,
para um conjunto de N clientes, o0 método assume que N veiculos serdo requeridos. O método
entdo calcula a economia S;, em distancia, que pode ser obtida unindo os clientes i € j e

atendendo a eles com um tnico veiculo. A economia S;; € calculada através da férmula:
Sij=S;i=dii +dy; - d;;

A seguir, a figura 4 representa a economia obtida através da unido dos clientes i e j que

passam a ser atendidos por um tnico veiculo:
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D= D

Comprimento = 2d1i + 2d1] Comprimento = d1i + d1j+ dij

FIGURA 4 - Representacdo da economia atingida com a utilizagcdo de um mesmo veiculo para atender os

vértices i e j. Fonte: Goldbarg e Luna (1998).

Assim sendo, a economia € obtida pela redu¢do do nimero de veiculos requeridos para
atender os clientes i e j por um aumento na distancia a ser viajada pelo veiculo que atende os
clientes i e j. As economias calculadas sao ordenadas decrescentemente e os clientes i e j que t€ém
as maiores economias sdo unidos enquanto a capacidade de restricdo ndo € ultrapassada. O
método une clientes sem violar as restricdes de capacidade e para quando nenhuma unido a mais

pode ser feita.

O algoritmo de Clark e Wright é simples de implementar permitindo que diversas
restri¢des sejam incorporadas facilmente (Goldbarg e Luna, 2000), além disso, produz rotas com
veiculos que tém alta taxa de utilizacdo em termos de capacidade e distancia (Thangiah e

Petrovic, 1997).
4.1.2.2 Algoritmo de Mole e Jamenson

E um procedimento seqiiencial de inser¢do (Christofides, Mingozzi e Toth, 1979) no qual
para um dado valor de 2 parametros A e W , os dois critérios a seguir sdo usados para expandir a

rota em construgao:

e(i,l,)) = cii + ¢ - Ucyj
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o(i,l,j) = Acor - e(i,j).
O algoritmo procede da seguinte maneira:

Passo 1: Para cada cliente ainda ndo alocado a nenhuma rota x), calcule a inser¢ao vidvel

na rota emergente R como
e(i,1,j1) = min[e(r,1,s)],

para todos clientes adjacentes X,, X, € R, onde x; e X;j s@o os clientes entre os quais X

resulta na melhor inserc¢ao

Passo 2: O melhor cliente x;« a ser inserido na rota € calculado como aquele para o qual
o (i, 1*,jix) = Max[o(i,Lj)],

onde x; € ndo alocado e possivel.

Passo3: Insira x;= na rota R entre Xj € Xjp,

Passo 4: Otimize a rota R usando métodos r-otimos.

Passo 5: Retorne ao passo 1 para iniciar a criacdo de uma nova rota R até que todos os

clientes tenham sido alocados em rotas
4.1.2.3 Algoritmo de Gillet e Miller

Também conhecida como o algoritmo das varreduras (Thangiah e Petrovic, 1997). Esta
heuristica procura obter a solucdo em duas etapas distintas: primeiro agrupar os pontos de
demanda segundo algum critério de proximidade formando assim clusters, depois solucionar
cada cluster independentemente criando uma rota para estes clientes (Goldbarg e Luna, 2000). A

figura 5 abaixo ilustra uma possivel construcdo de clusters:
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FIGURA 5 - Tlustrag@o dos clusters gerados pelo método das varreduras. Fonte: Bodin, Golden e Assad
(1983).

Esta heuristica usa além das distancias entre os clientes, os angulos das coordenadas
polares para construir as rotas. Os clientes sdo organizados numa ordem crescente (ou
decrescente) dos seus angulos em coordenadas polares. O algoritmo inicialmente forma os
clusters unindo os clientes sem violar a restricdo da capacidade. Num segundo momento sao
criadas rotas para cada um destes clusters. A criagdo destas rotas pode ser feita através de

algoritmos para resolu¢dao do PCV ou usando-se algoritmos exatos (Thangiah e Petrovic, 1997)
4.1.2.4 Heuristicas de Busca Local ou de Melhoramento

Segundo Toth e Vigo (2002) os algoritmos de busca local para o PRV geralmente usam
vizinhangas simples baseadas na troca de arcos ou movimentos entre clientes. Por exemplo, dada
uma solugdo atual s, uma vizinhanga baseada na k-troca € obtida através da remocdo de k arcos

usados em s e sua substituicdo com outros k arcos que definem uma nova solugao.
4.1.2.4.1 Heuristicas de Melhoramento Intra-Route

Este tipo de heuristica é aplicada as rotas individualmente. Estes métodos fazem uma
mudanca na ordem em que os clientes sdo visitados dentro de cada rota (Thangiah e Petrovic,

1997), na tentativa de diminuir a distancia ou tempo da rota (Breedam, 1995). Segundo Laporte
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et al (2000) e Laporte e Semet (1998) a maioria dos métodos existentes podem ser descritos em
termos dos mecanismos A —opt de Lin (1965). Nesse caso, A arestas s@o removidas da tour e as A
restantes sdo reconectadas de todas as possiveis maneiras. Se algumas destas novas conexdes
proporcionar um custo menor, ou seja, se melhorar a rota, este movimento € executado. Para
Thangiah e Petrovic (1997) os métodos mais comuns sdo os métodos 2-opt e 3-opt. O método 2-
opt remove duas arestas de uma rota inicial e entdo cria duas novas arestas diferentes ligando os
clientes que ficaram desconectados. O método 3-opt segue o mesmo procedimento, entretanto 3
vértices sdo removidos. A figura 6 ilustra um possivel movimento realizado na rota, alterando a

seqiiéncia em que os clientes sdo visitados:

s

FIGURA 6- Ilustragdo do método de otimizacao dentro da rota. Fonte: Thangiah e Petrovic (1997).
4.1.2.4.2 Heuristicas de Melhoramento Inter-Route

Este tipo de heuristica considera possiveis trocas ou realocacdes de clientes entre cada
duas rotas (Breedam, 1995), sempre respeitando as restri¢gdes associadas. A figura 7 ilustra um

possivel movimento de melhoramento entre duas rotas.
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FIGURA 7 - llustragdo do método de otimizacéo entre rotas. Fonte: Thangiah e Petrovic (1997).

Thompson e Parafitis (1993) apresentam um esquema “b-cyclic, k-transfer” no qual uma
permutacgdo circular de b rotas é considerada e k clientes de cada rota sdo transferidos para a
proxima rota do ciclo da permutacdo (Laporte et al, 2000). Breedam (1995) classifica os
movimentos como String Cross, String Exchange, String Relocation e String Mix e segundo
Laporte et al (2000) e Laporte e Semet (1998) estes movimentos podem ser vistos como casos

especiais da troca 2-cyclic. As figuras 8, 9 e 10 a seguir ilustram a classificacdo de Breedam.

N Y

FIGURA 8 - Exemplo do movimento String Cross. Fonte: Breedam (2001).

FIGURA 9 - Exemplo do movimento String Exchange. Fonte: Breedam (2001).
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FIGURA 10- Exemplo do movimento String Relocation. Fonte: Breedam (2001).
4.1.2.5 Heuristicas Classicas para resolucao do PCV

Conforme foi visto no capitulo 3, a associacdo do PCV ao PRV ¢ bastante natural o que
implica em possibilitar o uso de heuristicas cldssicas desenvolvidas para o PCV na resolucio do
PRV com algumas adaptagdes, no sentido de admitir as restricoes adotadas no PRV, como
capacidade dos veiculos ou tempo de duragdo da rota. A seguir sdo apresentadas algumas

heuristicas classicas do PCV que podem ser usadas como solucao no PRV.
4.1.2.5.1 Método do Vizinho mais Préximo

O trabalho de Tyagi (1968) apresenta o método do Vizinho mais Préoximo para a
resolucdo do PRV. Este procedimento deve, a partir de um dado vértice, visitar o vértice mais
préoximo que ainda ndo foi visitado e retornar ao vértice inicial quando todos os outros tiverem
sido visitados. Segundo Cook et al (1998), a vantagem deste método é que ele é facil de ser

implementado, rdpido, e geralmente produz tours de qualidade razodvel.
4.1.2.5.2 Procedimentos de Insercoes

Este método inicia com um four unindo k vértices, entdo adiciona os vértices restantes um
a um conforme a politica escolhida, sendo que esta pode assumir diversas variagdes, como por

exemplo:

¢ Inser¢do do mais Distante: neste caso, inicia-se uma four com dois vértices que

estao no final de uma aresta de alto custo. Para cada vértice nao inserido v, é
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calculado o custo minimo entre v e qualquer vértice na four construido. Entdo é
escolhido como o préximo a ser inserido aquele para o qual o custo for maximo

(Cook et al, 1998; Reinelt, 1994).

¢ Inser¢do do mais Préximo: inicia-se o subgrafo com apenas um vértice, encontra-
se um outro para formar a subtour i-k-i, cujo custo ci seja minimo. Dada esta
subtour seleciona-se o proximo vértice como sendo o mais proximo a qualquer

vértice na subtour e o insere entre i-k (Cook et al, 1998).

¢ Inser¢do do mais Barato: semelhante a inser¢do do mais préximo, com exce¢do de
que o préximo vértice a ser inserido ndo precisa ser o mais préximo a qualquer

um da subtour ja existente (Cook et al, 1998; Reinelt, 1994).

¢ Insercdo arbitrdria: também inicia com um subgrafo, porém, o préximo vértice a

ser inserido € escolhido aleatoriamente (Bodin, Golden, Assad e Ball, 1983).

4.1.3 Metaheuristicas

Nos dltimos anos diversos pesquisadores vém utilizando as metaheuristicas como solucdo
do PRV. A literatura (Cordeau et al, 2002; Toth e Vigo, 2003; Prins, 2004; Xu e Kelly, 1996)

indica que a Busca Tabu oferece melhores resultados do que outras metaheuristicas.

A Busca Tabu foi proposta por Glover (1986) e teve seus conceitos aprofundados em
Glover e Laguna (1997). Consiste numa rotina iterativa para construir vizinhangas com €nfase na
proibicao do bloqueio em um 6timo local. Segundo Osman e Laporte (1996) o emprego de
estratégias para modificar a vizinhanca de uma soluciao durante o processo de busca permite que
se ultrapasse os limites de uma heuristica de busca local comum. A Busca Tabu utiliza estruturas
auxiliares de memoria de longo e curto prazo, também chamadas de memodria baseada em

freqiiéncia e recéncia respectivamente, para determinar as novas vizinhancas.
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As estruturas de memoria de longo prazo geralmente sdo utilizadas para fornecer um tipo
de informacdo que complementa as informacdes da memoria de curto prazo. Glover e Laguna
(1997) apresentam o conceito de freqiiéncia como taxas expressas através de duas medidas:
medidas de transi¢do (nimero de iteracdes em que um atributo muda de status) e medidas de
residéncia (ndmero de iteragcdes em que um atributo mantém um status). Geralmente, o uso da
memoria baseada em freqiiéncia é associado a criacdo de penalidades ou incentivos para
modificar a avaliagdo dos movimentos e gerar uma diversificagdo das solu¢des. Com relacdo as
estruturas de memoria de curto prazo, a mais utilizada € a Lista Tabu. A Lista Tabu € uma
estrutura que armazena os atributos definidos como sendo proibidos evitando que eles estejam
presentes nas proximas T iteracdes, sendo T o tamanho definido para a Lista Tabu. O objetivo de
proibir atributos recentemente utilizados € evitar ciclos em torno de 6timos locais e forcar um
avanco no espaco de busca. Em geral, tamanhos pequenos da lista permitem a exploracdo de
solucdes perto dos 6timos locais, enquanto que uma lista de tamanho grande forca a busca a se
distanciar de 6timos locais. A figura 11 ilustra um processo de busca no qual a solu¢do 6tima

ultrapassa o valor que seria obtido através de busca local comum.
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N(Sa)

iteracdes

FIGURA 11 - Processo de busca continuado além dos 6timos locais. Fonte: Osman e Laporte (1996).

Segundo Viana (1998) a Busca Tabu tem por base trés principios: i) uso de estrutura de
dados tipo fila (Lista Tabu) para manter o histérico da evolug¢do da busca; ii) uso de mecanismos
de controle para fazer um balanceamento entre aceitacdo ou nao de uma nova solucdo e iii)
incorporacdo de procedimentos que alternam as estratégias de diversificacdo e intensificagdo.
Uma estratégia de intensificacdo foca a direcdo da busca para regides historicamente
consideradas boas enquanto que o uso de estratégias de diversificagdo for¢a a busca examinar

regides pouco exploradas ou até mesmo desconhecidas.

A figura 12 ilustra a interacdo entre esses componentes.
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Lista Tabu
Restricdo e Aspiracdo

Diversificacdo | * Intensificagdo

FIGURA 12 - Componentes da estratégia de Busca. Fonte: Viana (1998).

Segundo Glover (1990), o processo no qual o método da Busca Tabu procura a melhor
solucdo € através de uma exploracdo agressiva que escolhe o melhor movimento a cada iteragdo
independente se este movimento melhora ou ndo a solugdo atual. A figura 13 a seguir apresenta
um esbogo da evolucdo do processo de geragdao de Nv solugdes vizinhas a atual. A notagdo indica

[13%2] (13444

S j, para “4” variando de 1 a Nv, € o vizinho da ordem " de Si_;; e que Sf € a “melhor” solugdo

entre eles, para algum 1< j < Nv. Supondo um problema de minimizagao, a “melhor” solug¢ao sera

aquela que apresentar o menor valor da funcio objetivo.
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Configuragao Final

*
pl
;S ; MelhorYizinha da lteragao |

My nurmero de vizinhos

FIGURA 13 - Esquema de geracdo de vizinhanga para a Busca Tabu. Fonte: Viana (1998).

O algoritmo da Busca Tabu permite encontrar em um conjunto X de possiveis solugdes

vidveis uma solucdo s que otimize uma fung¢do objetivo f, por exemplo:
Minimizar f(s): s € X e X € Ry, sendo R, a regido vidvel.

A vizinhanca N(s) € definida como cada solucdo s de X. Estas vizinhancas sdo geradas a
partir de uma solug@o inicial sy € a cada iteracdo um 6timo local € escolhido e a partir dele uma
nova vizinhanca serd gerada. Segundo Viana (1998), no desenvolvimento da Busca Tabu,
estratégias de intensificacdo e diversificacio sdo alternadas através da andlise dos atributos tabu.
As estratégias de diversificacdo direcionam a busca para novas regides, buscando atingir todo o
espaco de solugdo possivel enquanto que as estratégias de intensificacdo reforcam a busca na
vizinhanca de uma solucdo historicamente boa. As estratégias de intensificacdo sdo baseadas na
modificacdo das regras de escolha para incentivar combinacdo de movimentos e solucdes
historicamente consideradas boas. Também podem determinar o retorno a regides atrativas para
aprofundar a busca naquela regido. As estratégias de diversificagdo sdo baseadas na modificacao

de regras de escolha para trazer atributos pouco usados para as solucdes. Durante o processo de
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busca, para evitar ciclos em torno de um 6timo local, é implementada uma lista de movimentos
proibidos, chamada Lista Tabu. Esta lista é implementada através de uma fila circular e tem um
tamanho ty definido como o ndmero de vezes que se quer proibir a visita de uma solucdo. Este
tamanho pode ser fixo ou variar de acordo com critérios definidos Em geral, tamanhos pequenos
permitem a exploracdo de solugdes perto dos 6timos locais, enquanto que uma lista de tamanho
grande for¢a a busca a se distanciar de 6timos locais. Quando uma solu¢do definida como
proibida é escolhida como a melhor, ela poderd ser admitida se for aceita pelo Critério de
Aspiracgdo. O critério mais usual perdoa a solucdo caso o valor da sua funcao objetivo seja melhor
do que o melhor resultado até entdo encontrado. Este processo de busca continua até que o

Critério de Parada seja alcangado. Usualmente define-se este critério como sendo um ndmero

maximo de itera¢des (Nbmax) que ocorram sem melhora na fungao objetivo.

A seguir € apresentado um algoritmo geral (Rodrigues e Gémez, 2000) da Busca Tabu,

para o caso de minimizac¢do da fung¢do objetivo.

Inicializacao

s := solucgdo inicial em X;

Nbiter := 0; (* iteracao atual *)

Melhiter := 0; (* melhor solucao foi encontrada *)
Melhsol := s; (* melhor solucgao global¥*)

T := J;

Inicializar Funcgao Critério de Aspiracao A;
Enquanto (f(s) > f£*) ou (Nbiter - Melhiter < Nbmax) faca

Nbiter := Nbiter +1
Gerar um conjunto V* de solugdes S; em N(s) o qual nao é
tabu ou que A(f(s)) >= f(s;);

Escolha uma solucdo s* minimizando f de V*;
Atualize a Fungao critério de Aspiracao A e a Lista Tabu T;
Se (f(s*) < £ (Melhsol)) entao

Melhsol := s*;
Melhiter := Nbiter;
Fim_se;
S 1= 8%;

Fim_enquanto;
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onde :

X: conjunto de solugdes possiveis;

f: Func¢do objetivo;

N(s): a vizinhanca da solu¢do s em X

T: Lista Tabu;

V*: solucdes vizinhas geradas em cada iteracao;
f*: 0 mais baixo limite da funcdo objetivo f;

A: Funcao critério de Aspiracao

A Busca Tabu realiza uma busca no espaco da mesma maneira que uma heuristica de
busca local comum, procedendo iterativamente de uma solucdo S para outra S’ até que um
critério de parada seja satisfeito. O que a diferencia de uma heuristica de busca local comum € o

emprego de uma estratégia de modificacdo da vizinhangca N(S), proporcionado a troca de

vizinhanca N(S) por outra N(S) conforme a busca progride. Como ja foi dito, a Busca Tabu usa
estruturas de memoria de curto prazo e longo prazo para determinar N(S) e organizar a busca.

As solu¢des admitidas para N(S) sao determinadas pela identificacdo de solugdes encontradas

sobre um horizonte especifico. Atributos que mudam durante este horizonte sdo armazenados em
uma ou mais listas e recebem status de proibidos. As estruturas de memoria de curto prazo
gerenciam o que entra e sai das listas e explicitamente identifica o status destes atributos.
Solugdes que contém o status proibido se tornam indisponiveis por um certo tempo. Um elemento
importante da flexibilidade na Busca Tabu € a introdu¢do de solugdes proibidas para N(S) através
do Critério de Aspiragdo. O critério de status proibido pode deixar de ser levado em conta se uma

solucdo tabu tiver uma solu¢dao melhor do que qualquer outra ja previamente vista
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4.1.3.1 Trabalhos de PRV com Busca Tabu

Essa drea de pesquisa tem apresentado um grande crescimento desde a década de 90
produzindo algumas das heuristicas mais eficientes e flexiveis (Cordeau et al, 2002) para o PRV.
A Busca Tabu € considerada como a melhor metaheuristica para o PRV (Cordeau et al, 2002;
Toth e Vigo, 2003; Prins, 2004; Xu e Kelly, 1996). Segundo Toth e Vigo (Toth e Vigo, 2003) as
abordagens baseadas em Busca Tabu sdo capazes de determinar solu¢des de alta qualidade para o
PRV. Por exemplo, ao considerar, o amplamente utilizado, conjunto de 14 problemas de
Christofides e Eilon (1969), a maioria dos melhores resultados foi obtida através de solugdes

baseadas na Busca Tabu (Toth e Vigo, 2002).

O trabalho de Osman (1993) foi uma das primeiras implementacdes de sucesso da Busca
Tabu para o PRV. Neste trabalho a vizinhanca € definida através de um mecanismo de geracao A-
interchange, com A = 2. Os movimentos sdo gerados através de procedimento de 2-opt,
realocacdo de vértices em diferentes rotas e troca de vértices. Osman propde duas versdes do

7z

algoritmo. Em uma versao, depois que toda a vizinhanga foi explorada, o melhor movimento é

(@

aceito, na segunda versdo, nem toda a vizinhanca precisa ser explorada uma vez que

considerado como aceito o primeiro movimento encontrado.

No trabalho de Gendreau, Hertz e Laporte (1994), o algoritmo denominado Taburoute
apresenta algumas caracteristicas que o tornam mais robusto. Umas das caracteristicas inovadoras
€ permissdo do uso de solugdes invidveis com relagdo a capacidade do veiculo ou duragdo da rota
a fim de explorar outras regides do espaco de busca. A maneira como os autores permitiram o uso
destas solugdes invidveis € através da introdu¢do de termos de penalidade na fun¢do objetivo A
vizinhanca x; é definida como sendo o conjunto de todas as solucdes alcancgéveis de x, através da
remog¢ao do vértice v da sua rota atual e inser¢ao dele em outra rota s contendo um dos seus
vizinhos mais préximos. Como atributo tabu controla-se a quantidade de vezes que um vértice

deve ficar sem ser utilizado. Esta quantidade € dada pelo valor 8 que é um valor randémico entre
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[5,10]. Uma estratégia de diversificacio que penaliza os vértices que sdo freqiientemente

movimentados € utilizada.

O algoritmo de Taillard (1993) apresenta algumas das caracteristicas existentes no
Taburoute, como a duragdo randomica do atributo tabu e utilizacdo de técnicas de diversificagdo.
A inovacdo apresentada por este trabalho se refere a decomposi¢do do problema principal em
subproblemas (Laporte et al, 2000; Cordeau et al, 2002) e cada subproblema ¢é entdo resolvido
independentemente em processadores paralelos. A estrutura de vizinhanga é definida através de
mecanismos de A-interchance, com A = 1. A re-otimizacdo de rotas individuais é feita através de

algoritmos exatos construidos para o PCV.

O trabalho de Xu e Kelly (1996) apresenta uma estrutura de vizinhanga mais sofisticada.
Ele considera trocas entre vértices de duas rotas, uma reposi¢cao global de alguns vértices em
outras rotas e melhoramentos locais. A estratégia de reposi¢ao global resolve um modelo de fluxo
de redes para realocar de maneira 6tima um dado nimero de vértices em diferentes rotas. As
politicas de intensificacdo e diversificacdo sdo baseadas em procedimentos de reinicio de busca e
em freqiiéncia de memoria de longo termo respectivamente. Para o funcionamento da estratégia
de intensificagdo, um pool de melhores solu¢des ¢ mantido e usado para reiniciar a busca.
Quando a busca € reiniciada, a solucdo atual € recuperada deste pool, as restricdes tabus sdo
relaxadas e os parametros reinicializados. A estratégia de diversificacdo é baseada em
penalidades que sdo associadas aos vértices em fungdo a freqiiéncia que eles sdo designados a

rotas especificas. O objetivo é dar preferéncia aos vértices que aparecem com menor freqii€ncia

nas rotas.

O algoritmo de Rego e Roucairol (1996) define a estrutura de vizinhanga através da
utilizacdo de cadeias de eje¢do para mover-se de uma solucdo a outra. Segundo os autores, uma
interpretacdo genérica do termo consiste em sucessivamente selecionar um conjunto de elementos
que sdo designados a um novo estado, de tal maneira que a cada passo a mudanga do estado ¢

criada pelo elemento do passo imediatamente precedente. Na terminologia de cadeias de ejecao,
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cada passo € chamado nivel e a mudanca do estado de um elemento produzido por um outro é
chamado uma ejecdo. Desta maneira uma cadeia de ejecdo pode ser vista como uma série de

niveis 1, cada um consistindo de trés vértices (us.j,Us,Us41) que aparecem consecutivamente em

uma rota. Um I-nivel da cadeia de ejecdo consiste em substituir a tripla (uf_puf’ufﬂ)’ onde

k = 0,...,1 pela tripla (uf_l,uf,ul;l), onde k = 1,....1 até que o vértice posicionado no dltimo

nivel, ug seja realocado.

Rochat e Taillard (1995) apresentam o conceito de Memoria Adaptativa. Uma memoria
adaptativa € um pool de boas solu¢des produzidas por heuristicas que é dinamicamente atualizado
através da adicdo de novos elementos de alta qualidade e remocdo de elementos de menor
qualidade (Cordeau et al, 2002). Periodicamente, alguns elementos das solucdes sdo extraidos e

combinados diferentemente para produzir novas solucdes (Laporte et al, 2000).

O trabalho de Barbarosoglu e Ozgur (1999) descreve um algoritmo de Busca Tabu usando
apenas estratégias de intensificacdo examinando somente solug¢des vidveis. Solucdes vizinhas sdao
definidas através de um esquema de A-interchange que favorece vértices relativamente distantes
do centrdide de suas rotas correntes e perto do centrdide de uma nova rota. Também faz a

reotimizacdo de rotas através da execucao de procedimentos 2-opt (Gendreau et al, 1998).

Toth e Vigo (2003) apresentam um algoritmo chamado Granular Tabu Search em que a
idéia principal é desconsiderar as dreas nao promissoras do espaco de busca através da remocao
de arcos de alto custo quando o problema é modelado em um grafo completo. Um limite
associado ao tamanho méximo dos arcos esperados em uma solucdo de alto nivel é definido e
desta maneira arcos superiores a este limite sdo eliminados. O intuito € restringir drasticamente o
espaco de solugdes possiveis removendo elementos que tem baixa probabilidade de pertencerem
a solucdes de boa qualidade. Solugdes invidveis também sdo permitidas através do uso de

penalidades associadas ao excesso de demanda e distancia da solugdo.
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5 MODELO PROPOSTO

Este capitulo tem por objetivo apresentar o0 modelo definido neste trabalho. A Secdo 6.1
apresenta o problema utilizado. A secdo 6.2 apresenta formulacdo utilizada e a secdo 6.3

apresenta a arquitetura da aplicac¢do desenvolvida.

5.1 DEFINICAO DO MODELO

O modelo gerado neste trabalho foi desenvolvido utilizando a versdo classica do
problema, o PRVC, em que a tunica restricdo existente se refere a capacidade do veiculo. Nesta
versdo do problema assume-se que todos os veiculos tém capacidade homogénea a estdo
localizados em um tunico depdsito. Existe uma demanda conhecida para cada cliente. Todas as
rotas devem iniciar e terminar no depdsito. A demanda total de uma rota ndo pode exceder a
capacidade do veiculo. O objetivo é criar um conjunto de rotas que atenda todos os clientes
minimizando os custos deste atendimento. Uma vez que este problema é NP-Hard optou-se por
desenvolver o modelo utilizando a metaheuristica Busca Tabu. A Busca Tabu, apresentada por
Glover (1986), é uma técnica que oferece recursos capazes de tornar a procura de uma boa
solucdo para o PRV robusta e flexivel. Com o uso da Busca Tabu procura-se ter flexibilidade nos
processos de busca no espaco, através das defini¢des dos movimentos e na geragdo de
vizinhangas, tal que, pela diversidade de solucdes geradas obtenha-se uma boa qualidade do
resultado final obtido. E segundo diversos autores (Breedam, 2001; Baker e Ayechew, 2003;
Cordeau et al, 2002; Toth e Vigo, 2003; Prins, 2004; Xu e Kelly, 1996) a Busca Tabu é uma das
metaheuristicas de maior sucesso na resolu¢io do PRV. A estrutura de uma solugdo para o

problema abordado neste modelo € ilustrada na figura 14.
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R1
R2

CKIM R3
Sk

FIGURA 14 — Tlustrag¢do de uma possivel solugdo do PRV: um conjunto de rotas que atende todos os

clientes.

52 FORMULACAO MATEMATICA

A formulacdo utilizada neste modelo € uma simplificacio da apresentada por
Barbarasoglu e Ozgur (1999), uma vez que a restricdo de tempo de duracdo da rota ndo € aqui

utilizada. Assim sendo, a formulagdo utilizada ja com a modificagdo € apresentada a seguir:

Minimizar Z Z ZCUX;; (6.1)
i J v

sujeito a:

z z X:j:l, para todo j, (6.2)
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Z Z X;,:l, para todo i, (6.3)
i

Z X;—Z X;,':O’ para todo p,v; (6.4)
i j ‘

Zdi(z X;j < Qv, para todo v; (6.5)

Z X;I <1, para todo v; (6.6)
j=l

X:O <1, para todov; (6.7)
i=1
X;e Z, para todo i, j e v; (6.8)

v

i sao varidveis bindrias que indicam se o arco (vi,vj) € utilizado pelo veiculo v. A

X

funcdo objetivo de minimizacao da distancia/custo/tempo aparece na equacao (6.1). As restri¢des

onde

representadas nas equacdes (6.2) e (6.3) juntas garantem que cada vértice € atendido por um
unico veiculo. A equacdo (6.4) garante que um veiculo deixa o vértice aonde foi atender a
demanda tdo logo alcance este vértice. A capacidade do veiculo Q, é expressa na equagdo (6.5)
aonde d; representa a demanda de cada vértice i. As restricdes (6.6) e (6.7) expressam que a
disponibilidade do veiculo ndo pode ser excedida. A equacdo (6.8) representa a eliminacdo de

subtour onde Z pode ser definido por:

zz{(X;i):Z Y. X, <|Bl~1para BV {0};]B|>2}

i€eB jeB
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5.3 ARQUITETURA DO MODELO

Para implementar este modelo foi definida uma arquitetura composta de 4 mddulos:
moédulo de geracdo das redes, modulo de geracdo da solugdo inicial, médulo da Busca Tabu e

modulo de validagdo. A figura 15 ilustra a arquitetura proposta.

eracio da Rede

g

eracio da
Solugao Inical

U

Busca Tabu

Validacao

FIGURA 15 - Arquitetura do Modelo.
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O moédulo de Geragdao da Rede, através dos dados (vértices, coordenadas e demandas)
obtidos a partir de instancias cldssicas selecionadas, gera uma matriz de distancia entre todos os
vértices da rede. A matriz de distancia € utilizada no médulo de geragdao da Solugdo Inicial para
gerar a solugdo que serd utilizada no médulo da Busca Tabu. A solucdo inicial é gerada a partir
da Heuristica do Vizinho mais Préximo (Tyagi, 1968). No mdédulo da Busca Tabu, a partir de
uma solucdo inicial vidvel, o algoritmo da Busca Tabu percorre o espago de busca, através da
geracdo de solugdes vizinhas e escolha da melhor solu¢do de cada vizinhanca. Além disso,
durante o processo de busca € utilizada uma estratégia de intensificacdo buscando melhorar a

qualidade das solu¢Oes geradas. A seguir, o detalhamento dos mdédulos que compde arquitetura.

5.3.1 Mbédulo de Geraciao da Rede

Este mddulo gera a matriz de distancia que sera utilizada no modelo. Instancias classicas
de PRV foram selecionadas da literatura e as informacdes referentes aos seus vértices,

coordenadas e demandas sao utilizadas para a criacdo das matrizes.

As matrizes de distancia sdo criadas da seguinte maneira: Para cada par de vértices com

coordenadas (xi,y;), (X2,y2) € calculada a distancia euclidiana entre eles através da férmula

2
\/ ( X1~ x2)2 + ()’1_ y2) (Cook et al, 1998).0 resultado deste mdédulo é uma matriz simétrica

com as distancias euclidianas entre quaisquer dois vértices para cada instancia.

A figura 16 representa uma matriz de distancia gerada neste modulo
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/ Matriz de Distancia da instancia X \\
112 3| 4| 5|6
1 cha | dis| e |chs |die
2 | dy dos |cbs |d2s | Oas
3 | dst | da s | das | ds

A

FIGURA 16 — Matriz de Distancia.
5.3.2 Maédulo da Geracao da Solu¢ao Inicial

Este mddulo utiliza a matriz de distancia obtida no mddulo anterior para gerar uma
Solugdo Inicial para o problema. Sera utilizado o Método do Vizinho mais Proximo, apresentado
na secao 5.1.2.5.1 para gerar a soluc¢ao inicial. Nesta heuristica o préximo vértice a ser inserido
na rota é determinado pelo ultimo que foi inserido, uma vez que segundo esta heuristica, o
proximo vértice selecionado é sempre o mais proximo do ultimo vértice inserido. Como as rotas
devem iniciar e terminar no depdsito, naturalmente, o primeiro arco escolhido serd um arco
(vo,vi) em que v, representa o depdsito e v; um outro vértice qualquer em que o valor deste arco
seja minimo. Dado que a capacidade do veiculo € o limitante da quantidade de clientes que
podem ser inseridos numa rota, em funcdo das demandas associadas, toda vez que a insercdo de
um proximo cliente a rota violar a restri¢do da capacidade, este cliente ndo € inserido e retorna-se
ao depdsito. Se ainda houver clientes nao atendidos, a partir do depdsito inicia-se a formacao de
uma nova rota, desprezando-se os vértices e arcos ja utilizados. A solucdo inicial gerada neste
modulo é representada por uma rede que interliga todos os vértices representando os clientes
através de rotas que iniciam e terminam no vértice que representa o depdsito. A figura 17a

apresenta as distancias entre os vértices e o depdsito. Na figura 17b, o vértice mais préximo do
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depdsito foi selecionado. As figuras 17c e 17d ilustram a formagdo da rota com a adi¢ao dos
vértices mais proximos ao ultimo que foi inserido na rota. Enquanto a demanda da rota for menor
que a capacidade do veiculo, este procedimento € realizado. A figura 19e representa o caso em
que a adicdo do vértice mais préximo ao ultimo provocaria um excesso de demanda na
capacidade do veiculo, portanto, a rota deve ser concluida, com o veiculo retornando ao depdsito

e um novo vértice deve ser selecionado para iniciar a formagao de outra rota, no caso, o vértice

mais préximo do depdsito foi o escolhido.

O
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FIGURA 17a - Rede com a Distancia entre o depdsito e todos os clientes.
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Dermanda Rota < Capacidade Weiculo

FIGURA 17b -Inicio da formag@o de uma rota a partir da selecdo do cliente mais préximo ao depésito.

Dermanda Rota < Capacidade Yeiculo

FIGURA 17c¢ - Adicao de um segundo cliente a rota.
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O Demanda Rota < Capacidade veiculo

. O Dermanda Rota = Capacidade Weiculo

FIGURA 17e — Retorno ao depésito do veiculo que atende a rota e inicio da formacéo de uma nova rota.
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5.3.3 Modulo da Busca Tabu

Este médulo implementa o algoritmo da Busca Tabu. Neste item serdo abordados a
dinamica do algoritmo, os movimentos geradores de vizinhanga, a estratégia de intensificacdo, a

Lista Tabu, o Critério de Aspiracao e o Critério de Parada.
5.3.3.1 Dinamica do Algoritmo da Busca Tabu

A partir de uma solugdo inicial, movimentos sdo executados gerando um conjunto de
novas solugdes, denominado de vizinhanca da solugdo. Desta vizinhanga, a Busca Tabu escolhe a
melhor solucdo e a partir dela gera um novo conjunto de solucdes. Neste modelo, duas politicas
ddo origem aos movimentos: realocacdo de vértices e a troca de vértices entre rotas. Baseado
nestas duas politicas 4 movimentos foram definidos: V1, V2, V1’ e V2’.0s movimentos V1 e V2
sao utilizados durante o processo normal da busca. Os movimentos V1’ e V2’ sdo utilizados em
conjunto com V1 e V2, respectivamente, no processo de busca com intensificacdo. A dindmica
destes movimentos € detalhada no item 6.3.3.5. A Busca Tabu executa o que Glover e Laguna
(1997) chamam de exploragdo agressiva do espago de busca. Apds a geracdo de uma vizinhanga,
a Busca Tabu escolhe como préxima solucao aquela que apresentar o melhor valor para a funcao
objetivo, independente de esta solu¢gdo melhorar ou nao o valor atual da fungdo objetivo. Para
ajudar na escolha da melhor solugdo uma estrutura auxiliar, chamada Lista Tabu € utilizada. A
Lista Tabu guarda atributos que sdo considerados proibidos e que nao devem aparecer na solugcao
atual. Desta forma, a Lista Tabu € utilizada para impedir que solu¢des com atributos proibidos
sejam escolhidos como préxima solucdo. Essa propriedade da Lista Tabu também € utilizada para
evitar que a busca fique presa em um minimo local do espagco de busca. O tamanho da Lista
Tabu define a quantidade de iteragdes que aqueles atributos ndo devem ser utilizados. Caso a
solucdo escolhida seja Tabu, ela ainda podera ser utilizada se o Critério de Aspiragdao puder ser
aplicado. O Critério de Aspiracdo permite que uma solug@o proibida seja perdoada e possa ser

utilizada caso o valor da sua funcio objetivo seja melhor do que o resultado da melhor solugdao
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vigente. Este procedimento segue até que o Critério de Parada seja encontrado. A dinamica do

algoritmo da Pesquisa Tabu implementado neste modelo € representado na figuras 18 e 19.

Solugéo inicial

Criterio de

_’ 1
Parada Fim

S
{ ¢ ¥ i I !
v | v [ v [l [ v | [ ]
v ]|
Sem Intensificacéo W1
) 72
Com Intensificacdo

Geragao de Vizinhanca

FIGURA 18 - Estrutura geral do algoritmo da Pesquisa Tabu implementado no modelo

proposto neste trabalho.

A figura 19 a seguir ilustra a expansdo de um movimento gerador de vizinhanga,

detalhando o algoritmo da Busca Tabu.
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] -

|

| Geragao Vizinhanga V1 |

!

| Ohtencdo ce fis17): Avaliagdo de T: Critéro de Aspiragdo |

|

| Avaliagio de f(s1%) |

Armazena f(Melhorsol)
F{melharsol)= f{s17)

'

Otimiza
F{melhorsal)

FIGURA 19 - Detalhamento do algoritmo da Pesquisa Tabu com a expansio de V1.

5.3.3.2 Solucao Inicial

A Solucdo Inicial é gerada através da heuristica do Vizinho mais Pr6ximo, conforme
explicado na sec¢do 6.3.2. Uma vez que esta solucdo estd disponivel inicia-se o processo de busca

de uma solucdo que otimize a fun¢do objetivo definida no modelo (item 6.2).
5.3.3.3 Lista de Solucoes Elite

A Lista de Solugdes Elite ¢ uma lista que armazena apenas as melhores solugdes
encontradas ao longo do processo de busca. Neste modelo, a Lista de Solugdes Elite é criada com
a finalidade de permitir a aplicacdo da estratégia de intensificacdo. A lista é atualizada a cada
nova melhor solu¢do encontrada. Quando a lista estiver cheia, cada novo resultado substituird o
resultado com maior valor da fun¢do objetivo. Foi definido um tamanho maximo de 100 solucdes

para serem armazenadas na lista.
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5.3.3.4 Estratégia de Intensificacio

Uma estratégia de intensificacdo tem por objetivo focar a busca em solugdes
historicamente consideradas boas. A estratégia utilizada nesta aplicacdo visa retornar as melhores
solucdes armazenadas na Lista de Solugdes Elite e gerar novas vizinhangas expandidas daquelas
solucdes. A cada 15 iteracOes sem melhora na solu¢do global, aplica-se a estratégia de
intensificacdo. O objetivo é pesquisar se naquela vizinhanga expandida existe uma solucao
melhor do que a solucdo escolhida quando a busca passou por aquela regido anteriormente. A
melhor solugdo encontrada a partir da nova vizinhanca expandida gerada € escolhida para a

continuacdo do processo da busca.
5.3.3.5 Movimentos Geradores de Vizinhanca

Neste modelo serdo utilizados movimentos geradores de vizinhanca baseados em duas
politicas: a realocacdo de vértices e a troca de vértices. Basicamente, o movimento de troca de
vértices consiste em selecionar dois vértices de rotas diferentes e trocd-los de rotas e o
movimento de realocacdo de vértices consiste em retirar um vértice de uma rota origem e o
inserir em uma rota destino. Espera-se com o uso destas politicas proporcionar uma
diversificacdo das solucdes geradas pelos movimentos. Baseados nestas duas politicas foram

definidos os seguintes movimentos:

(V1): Implementa a politica de troca de vértices. Uma rota € selecionada para ser a
origem dos vértices. Para cada vértice desta rota testa-se se é possivel sua troca com todos os
outros vértices de todas as outras rotas. Uma troca s6 € possivel se ndo gerar excesso na
capacidade dos veiculos que atendem as duas rotas com a adicdo das novas demandas nas
rotas.Cada troca realizada gera um novo vizinho. As figuras 20a, 20b, 20c e 20d ilustram a
dindmica deste movimento. A rota R1 é selecionada para ser a origem dos vértices. O
procedimento € ilustrado apenas para o vértice A, entretanto o movimento € realizado para todos

os vértices da R1. A figura 20a mostra a selecdo do vértice A da R1 e do vértice B da R4. A
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figura 20b ilustra a troca realizada, o vértice A passa a ocupar o lugar do vértice B em R4 e vice-
versa. A figura 20c, mostra a selecdo do vértice A da R1 e do vértice C da R4. A troca de posicao
dos vértices € ilustrada na figura 20d. Na continuacdo deste movimento essa dindmica da troca

seria realizada também para todos os outros vértices da rota R1.

O 35
5 e Dr 140
Drao R1
R2
Dwi10
R4 R3
Dr.&0 O\
. Dr: 100
LEGEMDA,
_ Dr=Demanda ta Rota
C. 160 Dw=Demanda do Yeértice
g=1 C=Capacidade doveiculo

FIGURA 20a - Dinamica de V1: Sele¢@o do vértice A na rota origem R1 e do primeiro vértice a ser

trocado na rota destino R4.



Dw:35

Dr100

Dr100
LEGEMNDA,
Dr=Demanda da Rota
Cial Dv=Demanda do vértice
p=1 C=Capacidade do Veiculo

FIGURA 20b - Dinamica de V1: Troca entre os vértice A e B.

Ore 35
s e Dr.140
Dr.90 R1
R2
Dwe10
CKR4 R3
Dr.50 . O\
Dr: 100
LEGENDA,
_ Dr=Demanda da Rota
CH60 Dv=Demanda do veértice
6=1 C=Capacidace doveiculo

FIGURA 20c - Dinamica de V1: Selecdo do vértice A na rota origem R1 e do segundo vértice a ser

trocado na rota destino R4.
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D1

Dras

LEGEMDA,

Dr=Demanda da Rota
Ow=Demanda da Wartice
C=Capacidade doveiculo

FIGURA 20d - Dinamica de V1: Troca entre os vértice A e C.

V2: Implementa a politica de realocagdo de vértices. Uma rota é escolhida como rota
origem e entdo todos os vértices desta rota, um por vez, serdo realocados nas outras rotas
existentes, chamadas de rotas destino, caso a restricdo da capacidade do veiculo seja respeitada.
Para cada vértice da rota origem, depois de encontrada uma rota destino, insere-se o vértice em
todas as possiveis posicdes da rota destino, gerando para cada posi¢do um uma nova solugao
vizinha. As figuras a seguir ilustram a dindmica deste movimento. Na figura 21a o vértice A com
demanda = 35 foi selecionado na rota R1. Nas figuras 21b, 21c e 21d o vértice A foi inserido na
rota R4 em todas as possiveis posi¢des. A insercdo nesta rota é permitida uma vez que a demanda
do vértice A somada a demanda da rota R4 ndo ultrapassa a capacidade do veiculo. Na
continuacdo deste movimento a insercao seria realizada também para a rota R3. A tnica rota em
que o vértice A ndo pode ser inserido € na rota R2, pois sua inserc¢do resultaria num estouro da

capacidade do veiculo (140 + 35 =175)
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Dv: 35
O i = D140
Dro0 R1
R2
CKR4 R3
Dr:&0 O\
- Dr 100
LEGENDA
; Dr=Demanda da Rota
C160 Dv=Demanda do Vérice

C=Capacidade doeiculo

FIGURA 21a - Dinamica de V2: sele¢do da rota origem R1 e do vértice A.

Cv3g

S O‘fo\tlr-mn
Drg0 R1

R4 D

Dr100

LEGEN DA

Dr=Demanda da Rota
Dv=Demanda do vertice
C=Capacidade doveiculo

C1e0

FIGURA 21b - Dindmica de V1: selecdo de uma rota destino, R4, e insercdo de A na primeira posi¢ao

possivel.



LEGEN DA

Dr=Demanda da Rota
Dw=Demanda do Vertice
C=Capacidade doVeiculo

C:160

FIGURA 21c - Dindmica de V2: insercdo de A na segunda posicao possivel da rota R4.

LEGENDA,

Dr=Demanda da Rota
Ow=Demanda do Vertice
C=Capacidade do‘eiculo

C1e0

FIGURA 21d - Dindmica de V2: insercdo de A na terceira posi¢do possivel da rota R4.
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V1’: Este movimento apresenta a mesma dindmica do V1. A diferenca entre os
movimentos V1 e V1’ consiste na quantidade de rotas que sdo escolhidas como origem, para
terem seus vértices trocados. Enquanto no V1, apenas uma rota é selecionada, no V1’, todas as
rotas sdo selecionadas para terem seus vértices trocados. A denominagdo V1’ foi criada para
facilitar a leitura do trabalho. Ao longo da leitura do mesmo € possivel encontrar referéncia a este
movimento (V1’) quando no texto sdo feitas consideragdes sobre o processo de busca utilizando

V1 com intensificagdo.

V2’: Apresenta a mesma dinamica do movimento V2. A diferenga entre os movimentos
V2 e V2’ consiste na quantidade de rotas que sdo escolhidas como origem, para terem seus
vértices realocados. Enquanto no V2, apenas uma rota € selecionada, no V2’, todas as rotas sdo
selecionadas para terem seus vértices trocados.Semelhante ao movimento anterior, referéncia a
este movimento (V2’) é feita quando no texto aparecem consideragdes sobre o processo de busca

utilizando V2 com intensificacado.
5.3.3.6 Lista Tabu

A Lista Tabu é uma estrutura definida para guardar os movimentos considerados
proibidos. Neste modelo, todo o conjunto de rotas que representa a solucdo escolhida é guardado
na Lista Tabu. Um tamanho T deve ser definido para a Lista para representar a quantidade de
iteracdes que os atributos devem ser proibidos. Assim, aquela solu¢do que estd na Lista Tabu,
fica proibida de ser usada por T iteracdes. Nesta aplicacdo, o tamanho 7 é um valor fixo para
cada iteragdo. Caso a solucdo escolhida seja proibida, esta solucdo poderd ser aceita se for

admitida pelo Critério de Aspiragao.



86

5.3.3.7 Critério de Aspiracao

O Critério de Aspiracgao utilizado € o critério cldssico que corresponde a permitir que uma
solucdo tabu seja aceita apenas se ele tiver o valor da fun¢@o objetivo melhor do que o valor da

melhor solucdo vigente.
5.3.3.8 Critério de Parada

O Critério de Parada adotado corresponde ao critério cldssico, em que se define um
nimero maximo de itera¢des (Nbmax) que podem ocorrer sem que haja uma melhora no valor da

funcdo objetivo na solucdo atual.
5.3.4 Médulo da Validacao

Neste médulo € feita a validagdo dos resultados gerados através da comparacdo com
outros resultados ja publicados. Foras selecionados heuristicas cldssicas e trabalhos que utilizam

a Busca Tabu para serem utilizadas na comparacao.



87

6 EXPERIMENTOS E VALIDACAO DO MODELO

Neste capitulo € apresentado o planejamento dos experimentos realizados, bem como 0s
resultados obtidos. A secdo final do capitulo apresenta a validagdo do modelo através da

comparacao dos resultados obtidos com resultados de outros trabalhos publicados.

6.1 PLANEJAMENTO DOS EXPERIMENTOS

O objetivo de se realizar experimentos com a Busca Tabu € encontrar solu¢gdes de boa
qualidade através da calibragem dos valores para o tamanho de Lista Tabu, nimero de iteragdes
sem melhora na fungdo objetivo (Nbmax) e tipos de movimentos geradores de vizinhanga.
Sabendo que esses valores podem influenciar na qualidade das solucdes, a experimentacdo de
diferentes valores € o que permite ao pesquisador o desenvolvimento de uma aprendizagem sobre
o comportamento do modelo. Os experimentos serdo realizados para as instancias: Problemas 1,
2, 3, 4 e 5 de Christofides, Mingozzi e Toth (1979), com 50, 75, 100, 150 e 199 clientes e 1
depdsito respectivamente. Para a realizacao dos experimentos deste trabalho, as seguintes etapas

serdao consideradas:

-Obtenc¢ao de uma solugdo inicial para cada instancia: para a execucdo do algoritmo da
Busca Tabu € necessario informar uma solugdo inicial pra ser utilizada como entrada para a
execucdo do algoritmo. As solucdes iniciais para cada problema foram geradas seguindo a
heuristica do vizinho mais préximo conforme explicado no item 6.3.3.2 do capitulo anterior. Os
valores das solugdes iniciais obtidos foram: i)problema 1: 715,04 ii)problema 2:1077,75

iii)problema 3: 1054,71 iv)problema 4: 1380,80 v)problema 5:1643,45.

-Variacdo dos movimentos geradores de vizinhanga: com o objetivo de tornar a busca
mais flexivel foram definidos dois movimentos geradores de vizinhanga, a realocagdo de vértices
e a troca de vértices entre rotas. O detalhamento desses movimentos € apresentado no item

6.3.3.5. do capitulo anterior.
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-Combina¢do dos mecanismos geradores de vizinhanca: com o objetivo de testar os

diferentes movimentos, os movimentos serdo utilizados isoladamente e depois associados.

-Variacao do tamanho da Lista Tabu: foram definidos diversos valores para o tamanho da
Lista Tabu com o objetivo de testar se o tamanho da Lista Tabu influencia na qualidade do

processo de busca.

-Variacdo do Nbmax: semelhante ao tamanho da Lista Tabu, definiu-se diversos valores
para o Nbmax com o objetivo de testar se a variacdo do tamanho do Nbmax influencia na

qualidade do processo de busca.

-Utilizacdo da estratégia de intensificacdo: é proposta uma estratégia de intensificacdo
com o objetivo de verificar se o uso da estratégia de intensificacdo gera um impacto positivo na
qualidade do processo de busca. Também serd possivel avaliar a qualidade dos movimentos

geradores de vizinhan¢a em funcido da melhora de qualidade obtida com o uso da intensificagdo.

Os valores propostos para o tamanho do Nbmax, Lista Tabu e os movimentos utilizados
sao apresentados a seguir. A tabela 2 apresenta os valores propostos para o tamanho da Lista
Tabu, a tabela 3 apresenta uma relagdo para os valores do nimero méaximo de iteracdes sem

melhora na funcio objetivo, a tabela 4 apresenta os movimentos geradores de vizinhanca.

TABELA 2 - Relacdo dos valores para o Tamanho da Lista Tabu utilizados.

Tamanho da Lista Tabu
10
25
50
75
100
200
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TABELA 3- Relagdo dos valores para o Nbmax utilizado.
Nbmax
100
250
500
750
1000
1250
1500
1750
2000

TABELA 4 — Combinacio de movimentos utilizados.

Nome Procedimento Movimento Utilizado
V1 sem intensificagdo \"2!
V2 sem intensifica¢do \'
V1,V2 sem intensificacao V1,V2
V1 com intensifica¢io VieVID’
V2 com intensifica¢io V2e V2
V1,V2 com intensificacdo Vi,v2e VI’ V2

A figura 24 ilustra a estrutura utilizada para armazenar os resultados dos experimentos
gerados chamada de Tabela de Resultados. Conforme visto nas tabelas 2 e 3 foram definidos duas
séries de valores, uma para o tamanho da Lista Tabu e outra para o tamanho do Nbmax. Para
cada tamanho da Lista Tabu, uma execug¢do do algoritmo serd realizada com cada um dos valores
de Nbmax. Esse procedimento serd realizado em duas etapas. Uma etapa sem uso da estratégia de
intensificac@o e outra etapa com uso da estratégia de intensificagdo. Com o intuito de aumentar o
tamanho da vizinhanca gerada e proporcionar maior diversificacdo das solucdes, optou-se por

utilizar os movimentos em conjunto. Na primeira etapa, o algoritmo utilizard os movimentos, V1
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e V2 separados e V1 e V2 juntos. Na segunda etapa serdo utilizados os movimentos V1 e V1’,
V2 e V2’ separados e agrupados. Desta maneira, classificando pelos movimentos utilizados serdao
gerados 6 conjuntos de experimentos para cada problema: i) V1, i1))V2,iii))V1 e V2,iv)Vl e V1’,
v)V2 e V2’, vi)V1 e V2 com V1’ e V2’. Cada conjunto de experimentos serd composto de 54
execucdes do algoritmo. Para cada execucdo, um valor de Nbmax e um tamanho da Lista Tabu
diferentes serdo utilizados, gerando uma possivel solucdo ou resultado do problema para aqueles

valores de Nbmax e Lista Tabu.

Problema:
Lista
Tabu

10 | Resul 1.1 Resul 1.2

—
—

25 | Resul 2.1

50 (...)

75

100

200

FIGURA 24 - Estrutura de armazenamento dos resultados dos experimentos.

Como cada conjunto contém 54 experimentos e serdo realizados 6 conjuntos de
experimentos para cada problema, no total serdo 324 experimentos realizados. Para organizar a
apresentacdo dos resultados no trabalho, os experimentos foram classificados sob duas
perspectivas: i) Perspectiva 1 (Visdo horizontal da Tabela de Resultados): variacio do Nbmax
para Lista Tabu, ou seja, para cada tamanho de Lista Tabu, testa-se todos os valores do Nbmax e
i1) Perspectiva 2 (Visdo vertical da Tabela de Resultados): variacio do tamanho da Lista Tabu
para cada valor do Nbmax, ou seja, a cada valor de Nbmax, testa-se todos os tamanhos da Lista
Tabu. Com o intuito de gerar uma andlise comparando os diversos resultados obtidos para os
diferentes valores de Nbmax e tamanho da Lista Tabu, define-se como “melhor resultado”,
aquele que apresenta o menor custo entre os resultados gerados para um dado valor fixo de
Nbmax ou Lista Tabu. Analisando sob a Perspectiva 1, o melhor resultado é aquele que

apresentar o menor custo para o tamanho da Lista Tabu e variacdo do Nbmax proposta. Na
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Perspectiva 2, o melhor resultado é aquele que apresentar menor custo para aquele valor de
Nbmax e variagdo do tamanho da Lista Tabu. O termo “melhor resultado” também € utilizado
para qualificar o melhor resultado obtido para cada um dos 6 conjuntos de experimentos, neste

caso, nao considerando nenhum valor fixo de Lista Tabu ou Nbmax.

A figura 22a ilustra a relacdo entre o tamanho da Lista Tabu e Nbmax existente na

perspectiva 1:

Perspectiva 1 [ Nbmax
100

250

I?ST; :‘ahbou 00
< 750
10 / 1000
1250
25 1500
1750
.| 2000

FIGURA 22a - Variacdo do valor do Nbmax para cada tamanho da Lista Tabu.

Na figura 22a é possivel observar que para cada tamanho da Lista Tabu utilizam-se todos
os valores do Nbmax. Para cada tamanho, o melhor resultado € aquele que apresentar o menor
custo entre todos os resultados gerados com os diversos valores de Nbmax.A figura 22b a seguir,
ilustra a localizacdo de possiveis melhores resultados do conjunto. Conforme pode ser visto, sob
a perspectiva 1, o melhor resultado € aquele que apresentar o menor custo entre todos os
resultados gerados para aquele tamanho fixo de Lista Tabu e variagao proposta do Nbmax. Desta

maneira, na perspectiva 1, é possivel haver mais de um melhor resultado para o mesmo valor de



92

Nbmax, entretanto para cada tamanho da Lista Tabu, apenas o resultado de menor custo €

considerado o melhor. Sendo assim, de acordo com os valores propostos para o tamanho da Lista

Tabu € possivel gerar 6 melhores resultados para cada conjunto de movimentos.

Para
cada
tama_
nho da
Lista
Tabu,
testa-se
todos os
valores
do
Nbmax

Nbmax
Ilasft‘; 100 (250 |500
Tabu P
10
25

FIGURA 22b - Possiveis melhores resultados analisados sob perspectiva 1.

A figura 23a ilustra a relacdo entre o tamanho da Lista Tabu e Nbmax existente na

perspectiva 2:
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Perspectiva 2 / Tamanho
Lista Tabu
Nbmax 10
i)
100 | __— =< 50
FiEs)
250 100
| 200

FIGURA 23a - Variagdo do valor do tamanho da Lista Tabu para o Nbmax.

Na figura 23a é possivel observar que cada valor do Nbmax é utilizado com todos os
tamanhos de Lista Tabu. Como melhor resultado é considerado aquele que apresentar 0 menor
custo entre todos os resultados gerados para um valor fixo do Nbmax e os tamanhos diversos da
Lista Tabu. A figura 23b a seguir, ilustra, sob a perspectiva 2, a localizacdo de possiveis melhores
resultados. Conforme pode ser visto o melhor resultado € aquele que apresentar 0 menor custo
entre todos os resultados gerados para aquele valor de Nbmax e variacio proposta do tamanho da
Lista Tabu. Desta maneira pode haver mais de um melhor resultado para o0 mesmo tamanho de
Lista Tabu, entretanto para cada Nbmax, apenas o resultado de menor custo é considerado o
melhor. Sendo assim, de acordo com os valores propostos para o Nbmax € possivel gerar 9

melhores resultados para cada conjunto de experimentos.
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Para cada valor do Nbmazx,
testa-se todos os tamanhos da Lista Tabu

a&F D

Nbmax
Ilasrt‘; 100 (250 (500
Tabu
10
25

FIGURA 23b - Possiveis melhores resultados analisados sob perspectiva 2.

Para a geracdo dos experimentos foi definido um tamanho de 100 posi¢des para a Lista de
Solucdes Elite e que a estratégia de intensificacao serd aplicada a cada 15 itera¢des sem melhora
na fun¢do objetivo. Quando a estratégia de intensificagdo for executada, o processo de busca
visita todas as solucdes que estdo na Lista de Solucdes Elite gerando os movimentos V1’ e/ou
V2’ para todas as solucdes da lista. Os experimentos serdo rodados em um microcomputador

Pentium(R) 4, com 1GB de memoéria RAM e CPU de 3.00GHz.

6.2 RESULTADOS OBTIDOS

A partir dos experimentos evidenciou-se, no processo de geracdo de vizinhangas, que a
obtencdo de uma grande quantidade de solucdes melhora a qualidade da busca no espaco de
pesquisa (vizinhanca). A flexibilidade da Busca Tabu permite incorporar diversos mecanismos de

geracdo de vizinhanca que podem ser usados para tornar a busca mais robusta. Nesta aplicacao,
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uma estratégia de intensificacdo foi usada com o intuito de aumentar e diversificar as vizinhangas
geradas. Andlises comparativas entre o processo de busca com e sem o uso da estratégia de
intensificacdo foram geradas com o propdsito de avaliar a qualidade dos processos de busca. Os
experimentos foram realizados para os problemas 1, 2, 3, 4 e 5 de Christofides, Minggozi e Toth
(1979), com 50, 75, 100,150 e 199 clientes, respectivamente, além de 1 depodsito. Estes problemas
fazem parte de um conjunto de 14 problemas freqiientemente utilizados para testes na literatura
(Rego,1998; Taillard,1993; Barbarasoglu e Ozgur,1999; Gendreau et al,1994; Xu e Kelly,1996;
Toth e Vigo,2003 ). Para cada um dos problemas, os experimentos foram realizados variando-se
os valores do Nbmax, da Lista Tabu e os movimentos geradores de vizinhanca conforme valores
descritos na se¢do 7.1. Os experimentos foram divididos em duas etapas, na primeira etapa,
foram realizados 162 experimentos sem o uso da estratégia de intensificacdo e na segunda etapa,
os experimentos foram realizados com o uso da estratégia de intensificacdo. A seguir serdo

apresentados os resultados obtidos.
6.2.1 Anadlise sob Perspectiva 1 — Variacao do Nbmax para cada tamanho da Lista Tabu

Neste item serdo apresentados os resultados relacionados a andlise feita sob a perspectiva
1, que se refere a variagdo do Nbmax para cada valor da Lista Tabu. As figuras 27 a 36 ilustram
o comportamento do modelo, para algumas instancias selecionadas, frente a variagdes do nimero
maximo de iteracdes sem melhora da Busca Tabu e do tamanho da Lista da Tabu considerando os

movimentos geradores de vizinhanca.

Para facilitar a leitura, adota-se as seguintes nomenclaturas: “média inferior” para a
média dos resultados gerados com Nbmax = 100 e Nbmax = 250 e “média superior” para a média

dos resultados gerados com Nbmax = 1750 e Nbmax = 2000.

A figura 24 a seguir, representa os experimentos gerados com o movimento V1 para o
problema 1 sem uso da intensificacdo no processo de busca. A média inferior foi 685,54 e a

média superior 636,30.



Custo

720
700
680
660
640
620
600
580
560
540
520

Variacao do custo em relacao ao Nbmax e ao tamanho da lista Tabu
para o processo de busca com V1 sem o uso da Intensificacao

100 250 500 750 1000 1250 1500 1750
Valor do NbMax

2000

—m— Custo da Solugao com Lista
Tabu =10

Custo da Solugao com Lista
Tabu =25

Custo da Solugao com Lista
Tabu =50

—¥— Custo da Solugao com Lista
Tabu =75

—e— Custo da Solugao com Lista
Tabu =100

—+— Custo da Solugdo com Lista
Tabu =200

FIGURA 24 - Variagdo do Custo para o problema 1 usando V1 sem intensificagao.
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A figura 25 representa os experimentos gerados com o movimento V1 utilizando a estratégia de

busca com intensificacdo. Neste caso, a média inferior foi 677,27 e a média superior foi 623,22.

Custo

720
700
680
660
640
620
600
580
560
540
520

Variacao do custo em relacdo ao Nbmax e ao tamanho da lista Tabu
para o processo de busca com V1 com o uso da Intensificacao

100 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

Valor do Nbmax

—m— Custo da Solugao com Lista
Tabu =10

Custo da Solugao com Lista
Tabu =25

Custo da Solugao com Lista
Tabu =50

—X¥— Custo da Solugdo com Lista
Tabu =75

—e— Custo da Solugao com Lista
Tabu =100

—+— Custo da Solugao com Lista
Tabu =200

FIGURA 25 - Variagdo do Custo para o problema 1 usando V1 com intensificagdo.
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As figuras de 26 e 27 a seguir representam os experimentos para o problema 2. A figura 29
representa os experimentos gerados com o movimento V1 sem uso da estratégia de intensificacao

no processo de busca. A média inferior foi 978,20 e a média superior 934,86.

Variacao do custo em relacao ao Nbmax e ao tamanho da lista Tabu
para o processo de busca com V1 sem o uso da Intensificacao

—m— Custo da Solugao com Lista
Tabu =10

Custo da Solugao com Lista
Tabu =25

Custo da Solugao com Lista
Tabu =50

860 —x¥— Custo da Solugdo com Lista
840 Tabu = 75

820 ‘ ‘ T T
100 250 500 750 1000

Valor do Nbmax

Custo

‘ ‘ ‘ —e— Custo da Solugao com Lista
1250 1500 1750 2000 Tabu =100

—+— Custo da Solugdo com Lista
Tabu =200

FIGURA 26 - Variac@o do Custo para o problema 2 usando V1 sem intensificagao.

A figura 27 representa os experimentos gerados com o movimento V1 utilizando a estratégia de

intensificacdo. Neste caso, a média inferior foi 978,85 e a média superior foi 921,06.
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Variacao do custo em relacao ao Nbmax e ao tamanho da lista Tabu
para o processo de busca com V1 com o uso da Intensificacao

—m— Custo da Solugao com Lista
1020 Tabu =10
1000 +— Custo da Solugdo com Lista
o 980 Tabu =25
2 960 | Custo da Solug&o com Lista
o 940 - Tabu =50
—¥— Custo da Solugao com Lista
920 ~i Tabu =75
900 ‘ ‘ ‘ —e— Custo da Solugao com Lista
100 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 Tabu =100
Valor do Nbmax —+— Custo da Solugdo com Lista
Tabu =200

FIGURA 27 - Variagdo do Custo para o problema 2 usando V1 com intensificagdo.

As figuras de 28 e 29 representam os experimentos para o problema 3. A figura 28 representa os
experimentos gerados com o movimento V2 sem o uso da estratégia de intensificacdo. Neste

caso, a média inferior foi 922,48 e a média superior foi 887,94.

Variacao do custo em relacao ao Nbmax e ao tamanho da lista Tabu
para o processo de busca com V2 sem o uso da Intensificacao

—#— Custo da Solugéo com Lista

960 Tabu =10
ggg $ Custo da Solugédo com Lista
1 , Tabu =25
o 900 - I | B )
® 880 | Custo da Solugédo com Lista
8 860 Tabu =50
840 —¥— Custo da Solucéo com Lista
820 Tabu =75
800 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ —e— Custo da Solugao com Lista
100 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 Tabu =100
Valor do Nbmax —+— Custo da Solugéo com Lista
Tabu =200

FIGURA 28 - Variacgdo do Custo para o problema 3 usando V2 com intensificagdo.
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A figura 29 representa os experimentos gerados com o movimento V2 utilizando a estratégia de

intensificac@o. Neste caso, a média inferior foi 920,73 e a média superior foi 880,68.

Variacao do custo em relacao ao Nbmax e ao tamanho da lista Tabu
para o processo de busca com V2 com o uso da Intensificacao

—=— Custo da Solugao com Lista
Tabu =10

Custo da Solugédo com Lista
Tabu =25

Custo da Solugédo com Lista
Tabu =50

—X¥— Custo da Solugéo com Lista
Tabu =75

—e— Custo da Solugao com Lista
100 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 Tabu =100

Valor do Nbmax —+— Custo da Solugéo com Lista
Tabu = 200

Custo

FIGURA 29 - Variacgdo do Custo para o problema 3 usando V2 com intensificagdo.

As figuras de 30 e 31 representam os experimentos para o problema 3. A figura 30 representa os
experimentos gerados com o movimento para V1 sem o uso da estratégia de intensificacdo. Neste

caso, a média inferior foi 1228,03 e a média superior foi 1204,75.
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Custo

Variacao do custo em relacdo ao Nbmax e ao tamanho da lista Tabu
para o processo de busca com V1 sem o uso da Intensificacao

1250
1240
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1220
1210
1200
1190
1180
1170
1160
1150

A

100 250 500 750 1000 1250 1500

Valor do Nbmax

1750 2000

—=— Custo da Solugao com
Lista Tabu =10

Custo da Solugédo com
Lista Tabu =25

Custo da Solugé@o com
Lista Tabu =50

—%— Custo da Solugao com
Lista Tabu =75

—e— Custo da Solugao com
Lista Tabu =100

—+— Custo da Solugdo com
Lista Tabu =200

FIGURA 30 - Variacdo do Custo para o problema 4 usando V1 sem intensificagao.

A figura 31 representa os experimentos gerados para V2 com intensificacdo. Neste caso, a

inferior foi 1136,01 e a média superior foi 1109,22.

média

Custo

Variacao do custo em relacdo ao Nbmax e ao tamanho da lista Tabu
para o processo de busca com V2 com o uso da Intensificacdo

100 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

Valor do Nbmax

—=— Custo da Solugdo com Lista
Tabu =10

Custo da Solugédo com Lista
Tabu =25

Custo da Solugédo com Lista
Tabu =50

—%— Custo da Solugéo com Lista
Tabu =75

—e— Custo da Solugdo com Lista
Tabu =100

—+— Custo da Solugéo com Lista
Tabu =200

FIGURA 31 - Variacdo do Custo para o problema 4 usando V2 com intensificagdo.
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A figura 32 representa os experimentos gerados com os movimentos V1,V2 sem o uso da
estratégia de intensificagdo. Neste caso, a média inferior foi 1429,67 e a média superior foi

1261,10.

Variacdo do custo em relacdo ao Nbmax e ao tamanho da lista Tabu
para o processo de busca com V1,V2 sem o uso da Intensificacdo
—m— Custo da Solugao com Lista
1460 Tabu =10
1440 — Custo da Solugdo com Lista
1420 {—¢ 3 Tabu =25
o 1400 4 : — Custo da Solug&o com Lista
g 1380 — Tabu = 50
O 1360 +
1340 —¥— Custo da Solugdo com Lista
1320 Tabu =75
1300 —e— Custo da Solugéo com Lista
100 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 Tabu =100
Valor do Nbmax —+— Custo da Solugdo com Lista
Tabu =200

FIGURA 32 - Variacgdo do Custo para o problema 5 usando V1,V2 sem intensificacao.

A figura 33 representa os experimentos gerados com os movimentos V1,V2 utilizando a
estratégia de intensificagdo no processo de busca. Neste caso, a média inferior foi 1395,81 e a

média superior foi 1363,53.
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Variacdo do custo em relacdo ao Nbmax e ao tamanho da lista Tabu

para o processo de busca com V1,V2 com o uso da Intensificacdo
—m— Custo da Solugao com Lista
Tabu =10

Custo da Solugédo com Lista
Tabu =25

Custo da Solugédo com Lista
Tabu =50

—¥— Custo da Solugdo com Lista
Tabu =75

Custo

‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ —e— Custo da Solugdo com Lista
100 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 Tabu = 100

Valor do Nomax —+— Custo da Solugdo com Lista
Tabu = 200

FIGURA 33 - Variacdo do Custo para o problema 5 usando V1,V2 com intensificagao.

Através das figuras é possivel visualizar que a medida que o valor do Nbmax aumenta, mais
solucdes de menor custo sdo geradas. A tabela 5 a seguir apresenta os resultados da média

inferior e superior para todos os experimentos realizados.

TABELA 5 - Resultados das Médias Superiores e Inferiores.

Movimento Média Superior Média Inferior
Problema 1 Vi1 685,54 636,30

V1+Vr 677,27 623,22

V2 604,60 571,69

V2+V2: 596,89 554,79

V1,vV2 546,98 532,25

V1,V2 +V1',V2 557,45 531,58
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Movimento Meédia Superior Meédia Inferior
Problema 2 Vi1 978,20 934,86
V1+Vr 978,85 921,06
V2 921,40 879,44
V2 +V2 907,92 868,22
V1,v2 886,74 859,16
V1,V2+ V1’ V2’ 884,63 850,19
Problema 3 Vi1 971,30 937,79
V1i+Vr 970,34 936,12
V2 922,48 887,94
V2 +V2 920,73 880,68
V1,vV2 895,64 862,44
V1,V2 + V1’ V2 886,77 853,99
Problema 4 V1 1228,03 1204,75
V1+Vr 1216,33 1201,84
V2 1144,62 1115,03
V2 +V2 1136,01 1090,22
V1,v2 1106,67 1075,57
V1,V2+ V1’ V2’ 1098,63 1070,85
Problema 5 Vi1 1578,93 1561,63
V1i+Vr 1573,17 1550,75
V2 1451,13 1403,00
V2 +V2 1384,43 1363,13
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Movimento Meédia Superior Meédia Inferior
V1,vV2 1429,17 1361,10
VLV2+ V1 V2 1395,12 1363,53

Analisando a tabela nota-se que em 100% dos experimentos realizados o valor da média superior
€ menor do que o valor da média inferior. Este fato indica que o aumento do Nbmax tem como
conseqii€éncia a geracdo de solucdes de menor custo. Observou-se nos experimentos que durante
o processo de busca, 94,44% dos melhores resultados do problema 1 foram obtidos com Nbmax
maior que 1000. Para o problema 2 este percentual foi de 97,22% e para o problema 3, 94,44%.
Para os problemas 4 e 5 este percentual foi de 100%. Estas observagdes mostram que um grande
percentual de melhores solugdes € gerado para valores altos do Nbmax, indicando que a

qualidade das soluc¢des € aumenta ao se usar valores altos para o0 Nbmax.

As tabelas 6 a 10 indicam o valor de Nbmax e a quantidade de melhores resultados que foram
encontrados naquele Nbmax sob a perspectiva 1. Nas tabelas a seguir os dados aparecem
agrupados por problema e classificados de acordo com o processo de busca utilizado (com
intensificacdo ou sem intensificacdo), sem diferenciacdo quanto aos movimentos utilizados. Cada
conjunto gera 6 melhores resultados (um resultado para cada tamanho da lista), desta maneira a
seguir sdo apresentadas a localizacdo dos 36 melhores resultados de cada problema. Os valores de
Nbmax que ndo aparecem nas tabelas ou aparecem com valor 0 (zero) ndo tiveram nenhum

melhor resultado gerado para aquele valor de Nbmax.



TABELA 6 - Quantidade de melhores resultados encontrados para variagdo proposta do Nbmax aplicado ao

problema 1.

Tipo\Nbmax 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Sem uso da 1 1 3 3 3 4 3
Intensificacio
Com uso da 0 0 1 2 4 6 5
Intensificacio

TABELA 7 - Quantidade de melhores resultados encontrados para variagdo proposta do Nbmax aplicado ao

problema 2.

Tipo\Nbmax 500 1000 1250 1500 1750 2000
Sem uso da 1 1 3 4 2 7
Intensificacdo
Com uso da 0 1 2 3 6 6
Intensificacio

TABELA 8 - Quantidade de melhores resultados encontrados para varia¢do proposta do

Nbmax aplicado ao problema 3.

Tipo\Nbmax 750 1250 1500 1750 2000
Sem uso da 1 2 1 4 10
Intensificacdo
Com uso da 1 0 2 1 12
Intensificacdo
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TABELA 9 - Quantidade de melhores resultados encontrados para varia¢do proposta do

Nbmax aplicado ao problema 4.

Tipo\Nbmax 1000 1250 1500 1750 2000
Sem uso da 1 2 3 1 11
Intensificacdo
Com uso da 1 4 1 2 10
Intensificacdo

TABELA 10 - Quantidade de melhores resultados encontrados para variagcdo

proposta do Nbmax aplicado ao problema 5.

Tipo\Nbmax 1000 1250 1500 1750 2000
Sem uso da 2 3 0 1 12
Intensificacdo
Com uso da 0 1 1 5 11
Intensificacdo

A andlise dos resultados apresentados nas tabelas 6 a 10 mostra que os valores altos de Nbmax
foram os que apresentaram o maior nimero de melhores resultados, indicando que valores altos

de Nbmax contribuem para o aumento da qualidade do processo de busca.
6.2.2 Analise sob a Perspectiva 2 - Variacao do tamanho da Lista Tabu para Nbmax

Neste item serdo apresentados os resultados relacionados a andlise feita sob a perspectiva
2, que se refere a variagao do tamanho da Lista Tabu para cada valor de Nbmax. Para o problema
1, sem intensificacdo, 66,66% dos melhores resultados foram obtidos com tamanho da lista >= 75
e com intensificacdo este percentual foi de 48,14%. Para o problema 2, os percentuais foram
55,55% e 59,25% sem intensificacdo e com intensificacdo respectivamente. Para o problema 3 os
percentuais foram 77,77% sem intensificacdo e 96,29% com intensifica¢ao. Para o problema 4 os

percentuais foram de 74,07% e 77,77%, sem intensificacdo e com intensificagdo,
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respectivamente. Para o problema 5 os percentuais foram, 63,88% sem intensificacdo e 92,59%

com intensificacdo. As tabelas 11 a 15 apresentam os nimeros indicando a quantidade de

melhores resultados obtidos para os tamanhos de Lista Tabu maior e menor que 75.

TABELA 11 - Quantidade de melhores resultados para tamanho de lista menor e maior

que 75 para problema 1.

Movimento\Tipo Sem intensificagcdo Com intensificacio
<75 >=75 <75 >=75
V1 4 5 3 6
V2 3 6 7 2
V1Vv2 2 7 4 5

TABELA 12 - Quantidade de melhores resultados para tamanho de lista menor e maior

que 75 para problema 2.

Movimento\Tipo Sem intensificacdo Com intensificacido
<75 >=75 <75 >=75
\2! 2 7 3 6
V2 6 3 4 5
V1v2 4 5 5

TABELA 13 - Quantidade de melhores resultados para tamanho de lista menor e maior

que 75 para problema 3.

Movimento\Tipo Sem intensificagcdo Com intensificacdo
<75 >=75 <75 >=75
V1 3 6 1 8
V2 3 6 0 9
V1Vv2 0 9 0 9
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TABELA 14 - Quantidade de melhores resultados para tamanho de lista menor e maior

que 75 para problema 4.

Movimento\Tipo Sem intensificagcdo Com intensificacido
<75 >=75 <75 >=75
V1 4 5 3 6
V2 3 6 2 7
V1Vv2 0 9 1 8

TABELA 15 - Quantidade de melhores resultados para tamanho de lista menor e maior

que 75 para problema 5.

Movimento\Tipo Sem intensificagdo Com intensifica¢ao
<75 >=75 <75 >=75
V1 3 6 1 8
V2 0 9 1 8
V1V2 1 8 0 9

A partir dessas informa¢des notamos que tamanhos grandes (>=75) para a Lista Tabu aumentam
em, pelo menos, 40% a qualidade do processo de busca. A andlise destas tabelas mostra que
tamanhos grandes para a Lista Tabu contribuem para a geracdo de solucdes de menor custo,

aumentando a qualidade do processo de busca.

6.2.3 Analise Comparativa do processo de Busca com Uso da Estratégia de Intensificaciao

e sem o Uso da Estratégia de Intensificacio

A andlise a seguir tem por objetivo comparar o processo de busca com e sem o uso da
estratégia de intensificacdo além de permitir uma anélise da qualidade dos movimentos geradores
de vizinhanga através da comparacao dos diferentes resultados obtidos para instancias iguais. As
figuras 37 a 46 ilustram os resultados de alguns experimentos permitindo a comparacdo da
qualidade do processo de busca com e sem o uso da estratégia de intensificagdo. Os pontos nos

graficos representam os resultados obtidos para os valores indicados para a Lista Tabu e o
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Nbmax. Analisando a figura 34, que representa o processo de busca para o problema 1, com Lista

Tabu = 200 e usando o movimento V1, observa-se que o uso da estratégia de intensificacdo

melhorou o custo de 77,77% dos resultados.

Resultados do processo de busca com o0 movimento V1
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¢ Sem Uso da Intensificacdo = Com Uso da Intensificagdo

FIGURA 34 - Processo de busca usando V1 e Lista Tabu = 200 para o problema 1.

A figura 35, que representa o processo de busca para o problema 1, com Lista Tabu = 10 e

usando o movimento V2, mostra que estratégia de intensificagdo melhorou 100% dos resultados.



A figura 36, que representa o processo de busca para o problema 2, com Lista Tabu

Resultados do processo de busca com o movimento V2
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FIGURA 35 - Processo de busca usando V2 e Lista Tabu = 10 para o problema 1.
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50 e

usando o movimento V1, mostra que a estratégia de intensificagio melhorou 66,66% dos

resultados.

Resultados do processo de busca com o0 movimento V1
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FIGURA 36 - Processo de busca usando V1 e Lista Tabu = 50 para o problema 2.
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A figura 37, que representa o processo de busca para o problema 2, com Lista Tabu = 100 e

usando os movimento V1 e V2 juntos, mostra que a estratégia de intensificacdo melhorou

55,55% dos resultados.

Resultados do processo de busca com os movimentos V1 e
V2
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FIGURA 37 - Processo de busca usando V1,V2 e Lista Tabu = 100 para o problema 2.

A figura 38, que representa o processo de busca para o problema 3, com Lista Tabu = 200 e

usando o movimento V1, mostra que 66,66% dos resultados foram melhorados.
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Comparacao do processo de busca usando V1
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FIGURA 38 - Processo de busca usando V1 e Lista Tabu = 200 para o problema 3.

A figura 39, que representa o processo de busca para o problema 3, com Lista Tabu = 200 e

usando o movimento V1, mostra que a estratégia de intensificacdo melhorou 66,66% dos

resultados.
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FIGURA 39 - Processo de busca usando V1 e Lista Tabu = 200 para o problema 3.
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A figura 40, que representa o processo de busca para o problema 3, com Lista Tabu = 200

e usando o movimento V1, mostra que a estratégia de intensificacio melhorou 88,88% dos

resultados.

Resultados do processo de busca com os movimento V1
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FIGURA 40 - Processo de busca usando V2 e Lista Tabu = 200 para o problema 4.

A figura 41, que representa o processo de busca para o problema 3, com Lista Tabu = 100 e

usando os movimento V1 e V2 juntos, mostra que a estratégia de intensificacdo melhorou 100%

dos resultados.



FIGURA 41 - Processo de busca usando V1,V2 e Lista Tabu = 200 para o problema 4.

A figura 42, que representa o processo de busca para o problema 3, com Lista Tabu
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50 e

usando os movimentos V1 e V2 juntos, mostra que a estratégia de intensificacdo melhorou 100%

dos resultados.

FIGURA 42 - Processo de busca usando V1 e Lista Tabu = 50 para o problema 5.
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A figura 43, que representa o processo de busca para o problema 5, com Lista Tabu = 75 e
usando os movimentos V1 e V2 juntos, mostra que a estratégia de intensificacdo melhorou 100%

dos resultados.

Resultados do processo de busca com os movimentos V2
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FIGURA 43 - Processo de busca usando V2 e Lista Tabu = 200 para o problema 5.

Através dos gréficos apresentados, observa-se a diferenca na qualidade dos resultados
gerados pelo processo de busca com o uso da estratégia de intensificacdo. A estratégia de
intensificac@o aplicada neste trabalho utiliza os mesmos movimentos executados no processo de
busca sem intensifica¢c@o, entretanto, aumentando o tamanho e a diversidade das solu¢des geradas

que irdo compor a vizinhanca de uma solucgdo.

Os graficos das figuras 44 a 48 a seguir mostram a quantidade de resultados que apresentaram
melhora com o uso da estratégia de intensificagdo. Para o problema 1, dos 162 resultados gerados
para os experimentos sem intensificacao, a estratégia de intensificagdo melhorou a qualidade de
97 deles. Para o problema 2, 121 resultados foram melhorados. Para o problema 3, 102 resultados
foram melhorados com o uso da estratégia de intensificacdo. Para o problema 4, 117 foram

melhorados e para o problema 35, a estratégia de intensificacdo melhorou a qualidade de 135.
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Melhores resultados gerados com e sem uso da
estratégia de intensificacao para o problema 1
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FIGURA 44 - Quantidade de resultados gerados com e sem intensificacfio para o problema 1.

Melhores resultados gerados com e sem uso da
estratégia de intensificacao para o problema 2
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FIGURA 45 - Quantidade de resultados gerados com e sem intensificacdo para o problema 2.
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Melhores resultados gerados com e sem uso da
estratégia de intensificacao para o problema 3
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FIGURA 46 - Quantidade de resultados gerados com e sem intensificaciio para o problema 3.

Melhores resultados gerados com e sem uso da
estratégia de intensificacao para o problema 4
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FIGURA 47 - Quantidade de resultados gerados com e sem intensificagcdo para o problema 4.
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Melhores resultados gerados com e sem uso da
estratégia de intensificacao para o problema 5
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FIGURA 48 - Quantidade de resultados gerados com e sem intensificaciio para o problema 5.

Os graficos mostram que para todos os problemas, o uso da estratégia de intensificacdo
apresentou um aumento na qualidade bem significativo. A qualidade dos resultados sofreu

melhora de, no minimo 50%.

A andlise a seguir visa comparar os resultados obtidos para os mesmos valores de Nbmax
e tamanho da Lista Tabu nos dois processos de busca (sem intensificacdo e com intensificacdo)
considerando os diferentes movimentos utilizados. As tabelas 16 a 20 apresentam o nimero de
melhores resultados obtidos com e sem o uso da estratégia de intensificacao nos experimentos. A
coluna 1 apresenta o movimento utilizado. A segunda coluna apresenta a quantidade de
resultados cujo valor foi melhor na busca sem intensificacdo e a terceira coluna apresenta a

quantidade de resultados que a estratégia de intensificacdo conseguir melhorar.



TABELA 16 - Quantidade de melhores resultados encontrados para o problema 1.

Mov.\Tipo Sem Intensificacdo Com Intensificacio
Vi 22 32
V2 12 42
V1Vv2 31 23

TABELA 17 - Quantidade de melhores resultados encontrados para o problema 2.

4Mov.\Tipo Sem Intensificagio Com Intensificacao
V1 14 40
V2 9 45
V1Vv2 18 36

TABELA 18 - Quantidade de melhores resultados encontrados para o problema 3.

Mov.\Tipo Sem Intensificagio Com Intensificacio
Vi 21 33
V2 21 33
V1Vv2 18 36

TABELA 19 - Quantidade de melhores resultados encontrados para o problema 4.

Mov.\Tipo Sem Intensificacao Com Intensificacao
V1 16 38
V2 11 43
V1V2 16 38

TABELA 20- Quantidade de melhores resultados encontrados para o problema 5.

Mov.\Tipo Sem Intensificagdo Com Intensificacio
Vi 11 43
V2 0 54
V1V2 16 38
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Os graficos a seguir ilustram o percentual de melhora dos resultados obtidos através do uso da
busca com intensificacio com relacdo e busca sem intensificacdo. Sao ilustrados 15 casos
correspondendo aos 3 movimentos utilizados para cada um dos 5 problemas. Para o problema 1,
usando V1, V2 e VI1,V2 juntos, os percentuais de melhora com o uso da estratégia de
intensificacdo foram respectivamente 59,26%, 77,78% e 42,59%. Estes percentuais sao ilustrados

no grafico da figura 49.

Aumento da Qualidade com Uso da Estratégia de
Intensificacao para problema 1

Vivae 42,59

V2 |77,78 @ Percentual de Melhora

Movimento

V1 |59,26
| |

0 20 40 60 80 100

Valor Percentual

FIGURA 49 - Melhoria gerada em funcéo do uso da estratégia de intensifica¢do para o problema 1.

Para o problema 2, usando V1, V2 e V1,V2 juntos, os percentuais de melhora com o uso da
estratégia de intensificacdo foram respectivamente 74,07%, 83,33% e 66,67%. Estes percentuais

sao ilustrados no gréfico da figura 50.
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Aumento da Qualidade com Uso da Estratégia de
Intensificacao para problema 2
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FIGURA 50 - Melhoria gerada em fun¢do do uso da estratégia de intensificagdo para o problema 2.

Para o problema 3, usando V1, V2 e VI1,V2 juntos, os percentuais de melhora com o uso da
estratégia de intensificacdo foram respectivamente 61,11%, 61,11% e 66,67%. Estes percentuais

sdo 1lustrados no gréfico apresentados na figura 51.

Aumento da Qualidade com Uso da Estratégia de
Intensificacao para problema 3
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FIGURA 51 - Melhoria gerada em fun¢do do uso da estratégia de intensificagdo para o problema 3.
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Para o problema 4, usando V1, V2 e V1,V2 juntos, os percentuais de melhora com o uso
da estratégia de intensificacdio foram respectivamente 70,37%, 79,63% e 70,37%. Estes

percentuais sdo ilustrados no grafico apresentados na figura 52.

Aumento da Qualidade com Uso da Estratégia de
Intensificacao para problema 4
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FIGURA 52 - Melhoria gerada em funcdo do uso da estratégia de intensifica¢@o para o problema 4.

Para o problema 5, usando V1, V2 e V1,V2 juntos, os percentuais de melhora com o uso
da estratégia de intensificacdo foram respectivamente 79,63%, 100% e 70,37%. Estes percentuais

sao ilustrados no gréfico apresentados na figura 53.
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Aumento da Qualidade com Uso da Estratégia de
Intensificacao para problema 5
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FIGURA 53 - Melhoria gerada em fun¢do do uso da estratégia de intensificagdo para o problema 5.

Observando os gréaficos nota-se a ocorréncia de um aumento significativo na qualidade das
solucdes geradas pelo processo de busca com o uso da estratégia de intensificacdo. Em todos os
casos, o aumento foi maior que 40% sendo que em 13 dos 15 casos ilustrados, o aumento foi
superior a 60%. Comparando os percentuais de melhoria para os cinco problemas, nota-se que o
movimento V2 foi o movimento que mais se beneficiou da estratégia de intensificacdo, pois
apresentou o maior percentual de melhora em 4 dos 5 problemas. A tabela 21 apresenta o

tamanho médio e o desvio padrdo das vizinhangas geradas nos experimentos.

TABELA 21- Tamanho Médio e Desvio Padrido dos tamanhos de vizinhangas.

Politica | Tamanho Desvio Padrao
Meédio da do Tamanho
Vizinhan¢a
Problema 1 Vi1 26 5,13
V2 247 8,94
V1,v2 298 12,00
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Politica | Tamanho da Desvio Padrédo
Vizinhanga do Tamanho
Problema 2 V1 65 7,63
V2 382 10,35
V1,V2 453 13,99
Problema 3 Vi 78 9,57
V2 792 15,16
V1,V2 889 17,19
Problema 4 Vi 154 7,79
V2 1758 15,04
V1,V2 1890 21,48
Problema 5 V1 142 6,56
V2 2230 26,39
V1,V2 2310 27,57

Através da tabela 21, vé-se o tamanho médio das vizinhancas geradas pelos movimentos V1 e V2
(juntos e isolados) para cada problema. Na busca sem intensificacdo, V1 € o movimento que gera
a menor vizinhanga enquanto que a maior vizinhanca é gerada quando os movimentos V1 e V2
sdao utilizados juntos. Ao aplicar a estratégia de intensificacdo o tamanho das vizinhancas
aumenta. O movimento V2, que consiste na realocacdo de vértices foi o movimento que
apresentou o aumento de qualidade mais significativo com o uso da estratégia de intensificacao.
Em comparacdo com o movimento V1, que consiste na troca de vértices, o movimento V2 é mais
flexivel no sentido de permitir que um nimero maior de vizinhos sejam gerados. No movimento
V1 é necessdrio testar a demanda total de duas rotas, para verificar se 0 movimento pode ser
realizado. Tanto na rota origem como na rota destino é necessario que a adicdo da demanda
relacionada ao novo vértice que estd sendo alocado na rota, ndo gera excesso na capacidade do
veiculo. Para que V1 gere um novo vizinho € necessdrio que haja 2 “operacdes de adicao de
demanda” (1 para cada rota envolvida) efetuadas. No movimento V2 essa verificacdo quanto a

capacidade do veiculo e demanda total da rota é realizada em apenas 1 rota (na rota que esta
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recebendo o vértice). Assim, apenas 1 “operacdo de adi¢do de demanda” nas rotas € realizada, ja
que a rota que perde o seu vértice ndo corre o risco de exceder a capacidade do veiculo. Em
funcdo da quantidade de “operacdes de adi¢do de demanda” que s@o necessdrias, nota-se que
existe uma dificuldade maior em gerar vizinhos a partir do movimento V1 do que do movimento
V2. Fato este que justifica o tamanho da vizinhanga gerada pelo V1 ser menor do que o tamanho
da vizinhanga gerada por V2. Pode-se dizer que o movimento V1 estd mais “engessado” e produz
uma vizinhanca mais pobre, pois exige que mais restricdes sejam aceitas para que possa ser
executado. A dindmica do V2 permite que solucdes mais diversificadas sejam geradas.
Analisando o percentual de melhora obtido por V1 e por V2, conclui-se que a estratégia de
intensificacdo é mais benéfica quando aplicada a um movimento mais flexivel que consiga
aproveitar dos utilizar os mecanismos da estratégia de intensificacdo para aumentar o tamanho da
vizinhanca gerada. Conforme explicado no item 6.3.3.4 a estratégia de intensificagcdo proposta
neste trabalho visa aumentar a quantidade de solugdes geradas em regides de busca
historicamente boas. Aumentando o tamanho da vizinhanga, aumenta-se a diversidade de
solucdes geradas. Se a estratégia de intensificagdo for aplicada a um movimento que devido a sua
dindmica ndo consegue gerar muitas solugdes, a estratégia acaba nao atingindo seu objetivo. Os
experimentos indicam que em uma vizinhanga grande, mais solucdes de boa qualidade sdo

geradas.

Comparando os percentuais de melhora de V2 e V1,V2 juntas, nota-se que a busca com V2
apresentou um percentual de melhora maior do que a busca realizada pelos movimentos juntos. O
objetivo de usar os movimentos V1 e V2 juntos era aumentar a quantidade de vizinhos gerados e
a aumentar a diversidade das solugcdes. Uma vez que os movimentos V1 e V2 apresentam
dinamicas diferentes para criar novas solugdes, sabe-se que o uso dos dois movimentos juntos
cria solugdes também diferentes das que se esperaria como padrdao para ser gerada por um
determinado movimento. Por exemplo, em solucdes geradas pelo movimento V2, existird sempre
uma rota com um acréscimo de 1 vértice enquanto que a outra sofre um decréscimo de 1 vértice.

Assim o movimento V2, permite que uma rota seja excluida de uma solug¢do através de
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sucessivas realocagdes de seus vértices. Utilizando apenas o movimento V1, essa exclusdo de
rotas ndo € possivel, uma vez que esse movimento realiza sempre uma adicao nas duas rotas, nao
alterando a quantidade de vértices das rotas. Esta caracteristica, além da prépria dindmica dos
movimentos, aumenta a diversidade das solugdes geradas, uma vez que a dindmica de um
movimento pode ser aplicada em uma solu¢@o gerada a partir do outro movimento. Como os dois
movimentos geram perturbagdes diferentes em uma mesma solugcdo o uso dos dois movimentos
juntos, diferentes solugdes surgem dessa combinagdo de movimentos. Assim sendo, observou-se
que a qualidade das solucdes geradas pelos movimentos juntos € maior do que a qualidade das
solugdes geradas apenas por um unico movimento. Analisando os experimentos observa-se que o
impacto positivo da estratégia de intensificacdo é maior quando a estratégia de intensificacdo é
aplicada a movimentos flexiveis e que esse impacto se reduz se ela € aplicada a movimentos que
geram resultados de boa qualidade. As tabelas 23 4 27 a seguir apresentam os resultados médios,
desvios-padrao e melhores resultados obtidos para cada problema divididos por movimento
utilizado e pelo processo de busca realizado. Para os cinco problemas testados, um mesmo padrao
de qualidade relacionado aos movimentos geradores dos resultados foi observado. Nota-se que os
melhores resultados e as menores médias foram obtidas com o uso dos movimentos agrupados.
Neste caso, dois aspectos sdo usados como justificativa: com o uso dos movimentos agrupados, o
tamanho da vizinhanca gerada € maior assim como a diversidade de solugdes também. O
movimento que produziu os piores resultados, com as maiores médias foi o movimento V1. O
que ndo se considera um fato anormal uma vez que em discussdo anterior ja € foi constatado que
o movimento V1 o mais “engessado” e o responsdvel por produzir uma vizinhanga mais pobre.
Todos os melhores resultados foram obtidos com Lista Tabu = 200, Nbmax = 2000 e uso dos

movimentos V1 e V2 com intensificacdo.



TABELA 22 - Melhores resultados para o problema 1.

Problema 1
Meédia Desvio Padrdo Melhor
Sem Uso Com Uso Sem Uso Com Uso Sem Uso Com Uso
Intens. Intens. Intens. Intens. Intens. Intens.
V1 657,55 650,95 24,79 28,30 590,76 580,55
V2 582,08 570,30 21,16 22,21 544,75 542,31
V1,V2 537,36 542,01 8,56 13,62 526,76 525,42
TABELA 23 - Melhores resultados para o problema 2.
Problema 2
Média Desvio Padrao Melhor
Sem Uso Com Uso Sem Uso Com Uso Sem Uso Com Uso
Intens. Intens. Intens. Intens. Intens. Intens.
V1 951,07 943,02 21,68 25,84 915,51 905,61
V2 895,75 883,03 20,67 21,71 870,18 852,13
V1,V2 867,96 863,06 13,00 14,70 852,39 847,82




TABELA 24 - Melhores resultados para o problema 3.

Problema 3
Meédia Desvio Padrdo Melhor
Sem Uso Com Uso Sem Uso Com Uso Sem Uso Com Uso
Intens. Intens. Intens. Intens. Intens. Intens.
V1 954,01 948,12 19,60 16,95 912,15 911,63
V2 903,63 901,17 14,50 17,84 871,29 868,49
V1,V2 879,90 870,10 15,05 20,73 846,39 837,79
TABELA 25 - Melhores resultados para o problema 4.
Problema 4
Média Desvio Padrao Melhor
Sem Uso Com Uso Sem Uso Com Uso Sem Uso Com Uso
Intens. Intens. Intens. Intens. Intens. Intens.
V1 1215,35 1210,79 12,79 10,70 1188,14 1183,26
V2 1124,93 1118,83 15,66 12,52 1100,37 1098,28
V1,V2 1087,72 1079,54 18,15 16,70 1062,39 1061,07




TABELA 26 - Melhores resultados para o problema 5.

Problema 5
Meédia Desvio Padrdo Melhor
Sem Uso Com Uso Sem Uso Com Uso Sem Uso Com Uso
Intens. Intens. Intens. Intens. Intens. Intens.
V1 1569,11 1561,59 10,12 16,22 1547,53 1521,34
V2 1421,41 1393,56 34,40 12,75 1360,37 1356,3
V1,V2 1387,93 1377,82 26,64 16,37 1355,34 1352,74
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Para o problema 1, houve uma reducdo do resultado médio dos movimentos agrupados sem
intensificacdo de 18,27% para V1 e 7,68% para V2. Com intensificagdo esta reducdo foi de
16,73% para V1 e 4,96% para V2. Para o problema 2 a reducdo do resultado médio foi de 8,73%
para V1 e 3,10 % para V2. Com intensificacdo esta reducdo foi de 8,47% para V1 e 2,26 % para
V2. Para o problema 3 a reducdo do resultado médio foi de 7,76% para V1 e 2,62% para V2.
Com intensificagcdo esta reducdo foi de 8,22% para V1 e 3,44% para V2. Para o problema 4 a
redugdo do resultado médio foi de 10,58% para V1 e 3,30% para V2. Com intensificacdo esta
reducdo foi de 10,32% para V1 e 3,51% para V2. Para o problema 5 houve uma reducio de
11,54% dos movimentos agrupados sem intensificacdo para V1 e 2,35% para V2. Com
intensificac@o esta reducao foi de 11,08% para V1 e 0,26% para V2. Estes valores percentuais
mostram a qualidade superior dos resultados gerados pelos movimentos agrupados (pois o uso de
V1 e V2 juntos reduziu a média de todos os conjuntos de experimentos) e destacam a qualidade
do movimento V2 em relagdo ao movimento V1 uma vez que o percentual de melhora do V1 e

V2 juntos para V1 foi maior do que o percentual de melhora em relagdo a V2 para todos os casos.

Com relagdo aos desvios-padrdo dos resultados, nota-se que todos os desvios-padrdo sdo

inferiores a 10% do valor das médias, indicando que houve pouca variacdo dos resultados
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gerados com relacdo a média. As figuras 54 a 58 ilustram os valores dos melhores resultados

obtidos com e sem o uso da estratégia de intensificacao.

Melhores Resultados Obtidos para o problema 1

600
590 -
580 -
570 - —e— Sem Uso da
560 - Intensificacao
550 - —=— Com Uso da
540 - Intensificagao
530
520
510
V1 V2 Vi1,v2

FIGURA 54 — Melhores resultados obtidos para o problema 1.

Melhores Resultados Obtidos para o problema 2
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FIGURA 55- Melhores resultados obtidos para o problema 2.



Melhores Resultados Obtidos para o problema 3

920
910
900

890
880
870
860

—o—Sem Uso da
Intensificagao

—=— Com Uso da
Intensificacao

850
840
830

V1 V2 Vi,V2

FIGURA 56 — Melhores resultados obtidos para o problema 2.

Melhores Resultados Obtidos para o problema 4
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FIGURA 57 — Melhores resultados obtidos para o problema 4.
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Melhores Resultados Obtidos para o problema 5
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FIGURA 58 — Melhores resultados obtidos para o problema 5.

Conforme visualizado nas tabelas 22 a 26, as figuras ilustram a melhora que a estratégia
de intensificacdo proporciona ao processo de busca, permitindo encontrar para todos os

problemas testados solu¢des melhores, independente do movimento utilizado.

6.3 VALIDACAO

Sendo o PRV um problema NP-Hard, geralmente a etapa de validagdo consiste em
comparar os resultados gerados pelo modelo com os resultados de outros trabalhos a fim de
mensurar a diferenca entre as solu¢des. Uma vez que limites inferiores e valores Otimos
geralmente nao estdo disponiveis para as instancias do PRV, grande parte dos trabalhos apresenta
como método de validacdo a comparacdo com os melhores resultados conhecidos (Cordeau et al,
2002). Neste trabalho, o método utilizado para validar o modelo consiste em comparar os
resultados obtidos com os resultados publicados por outros autores. Os resultados deste trabalho

utilizados na comparagdo foram obtidos com o uso de Nbmax = 2000, Lista Tabu = 200 e com
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uso dos movimentos V1 e V2 com intensificacdo. Foram selecionados heuristicas cldssicas e

trabalhos que utilizam a Busca Tabu. Os seguintes trabalhos foram selecionados:

WL:Willard (1989);

PF: Pureza e Franca (1991);

OM1: Osman (1991);

OM2: Osman (1993);

RG: Rego (1998);

GHL: Gendreau, Hertz e Laporte (1994);

BO: Barbarasolgu e Ozgur (1999);

XK: Xu e Kelly (1996);

TV: Toth e Vigo (2003);

CW: Clarke e Wright(1964);

GM: Gillet e Miller (1974);

MIJ: Mole e Jamenson (1976);

CMT: Christofides, Mingozzi e Toth (1979);

T: Taillard (1993);

Foram realizadas comparacdes envolvendo o resultado da solugdo e o tempo de
processamento. Os resultados das comparacdes sao expostos nas tabelas 28 a 31 e nas figuras 62

a 66. As tabelas 27 e 28 apresentam o resultado das solu¢des dos trabalhos que utilizaram a
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Busca Tabu. Os trabalhos sdo apresentados indicados na primeira coluna, nas colunas seguintes

sao mostrados o valor do melhor resultado e a diferenga percentual entre o resultado obtido nesta

aplicacdo com relagdo ao resultado do trabalho indicado (gap). O sinal (+) depois do resultado

indica que o resultado deste trabalho € maior que o resultado do trabalho comparado. O sinal (-)

depois do resultado indica que o resultado deste trabalho é menor que o resultado do trabalho

usado na comparagdo. Os resultados apresentados a seguir foram extraidos de Barbarasoglu e

Ozgur (1999) e Gendreau et al (1994).

TABELA 27 — Comparagao dos resultados para os problemas 1,2 e 3 com trabalhos de

Busca Tabu.
Problema 1 Problema 2 Problema 3

Best % Gap Best % Gap Best % Gap
WL 588 11,91 (-) 893 5,33 (-) 906 8,14 (-)
RG 557,86 6,17 (-) 847 0,10 (+) 832,04 0,69 (+)
PF 536 2,01 () 842 10,69 (+) 851 1,58 (-)
OM1 524,61 (0,15 (+) 844 1045 (+) 835 0,33 (+)
OM2 524,61 (0,15 (+) 844 1045 (+) 838 0,03 (-)
GHL 524,61 |0,15 (+) | 835,77 |1,42(+) 829,45 |1,00 (+)
BO 524,61 [0,15(+) | 836,71 |1,31(4) 828,72 | 1,08 (+)
XK 524,61 [0,15(+) | 835,26 |1,48(+) 826,14 |1,39(+)
TV 524,61 [0,15(+) | 838,60 |1,09 (+) 828,56 | 1,10 (+)
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TABELA 28 — Comparagao dos resultados para os problemas 4 e

5 com trabalhos de Busca Tabu.

Problema 4 Problema 5

Best % Gap Best % Gap
WL - - - -
RG 1047,21 | 1,31(+) 1352,88 | 0,014(-)
PF 1081 | 1,88(-) - -
OM1 1052 0,85(+) | 1354 0,09(-)
OM2 1044,35 | 1,58(+) |[1334,55 |1,34(+)
GHL 1036,16 |2,35(+) |[1322,65 |[2,22(+)
BO 1043,89 | 1,62(+) |1306,16 |3,44(+)
XK 1029,56 |2,97(+) |[1298,58 |4,00(+)
TV 1028,42 | 3,08(+) |[1291,45 |[4,53(+)

Para realizar as comparagdes com as heuristicas cldssicas, foram selecionados os trabalhos
apresentados nas tabelas 29 e 30. A estrutura utilizada para apresentacdo dos resultados nas tabela

¢ idéntica as tabelas anteriores.



TABELA 29 — Comparagdo dos resultados para os problemas 1,2 e 3 com heuristicas

classicas.
Problema 1 Problema 2 Problema 3
Best % Gap Best % Gap Best % Gap
Cw 578,56 10,11 (-) | 888,04 | 4,74 (-) 878,70 4,88 (-)
GM 546 3,92 (-) 865 2,03 (-) 862 2,89 (-)
MJ 575 9,44 (-) 910 7,33 (-) 882 5,28 (-)
CMT 534 1,63 (-) 871 2,73 (-) 851 1,58 (-)

TABELA 30 — Comparagao dos resultados para os problemas 4 e

5 com heuristicas cldssicas.

Problema 4 Problema 5
Best % Gap Best % Gap
Cw 1204 13,47 (-) | 1540 | 13,84 (-)
GM 1079 1,69 (-) 1389 | 2,68 (-)
MJ 1259 18,65(-) | 1545 | 14,21()
CMT 1093 3,01(-) 1418 4,82(-)
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A seguir, as figuras 59 a 63 ilustram a comparagdo dos resultados obtidos com os

resultados dos trabalhos com Busca Tabu e com heuristicas classicas..
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& Resultados

600

Valores da solugoes
(&)}
N
o

Trabalhos publicados

FIGURA 59 — Comparacéo dos resultados para o problema 1.

Comparacao dos Resultados para o Problema 2
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FIGURA 60 — Comparacdo dos resultados para o problema 2.
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FIGURA 61 - Comparacao dos resultados para o problema 3.

Valores da solucoes

Comparacao dos Resultados para o Problema 4

& Resultados

1110

1100
1090 A

1080 * +*
1070

1060 - .
1050 - *

1040
1030 3

1020 \ \ \
ERX TR @SOS

Trabalhos publicados

FIGURA 62 - Comparacio dos resultados para o problema 4.
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Comparacao dos Resultados para o Problema 5
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FIGURA 63 — Comparacéo dos resultados para o problema 5.

Andlise dos dados comparativos mostra que o algoritmo desenvolvido para este trabalho
apresenta uma significativa superioridade com relagdo as heuristicas cldssicas, pois conseguiu
superar todos os resultados das heuristicas para os problemas utilizados. Com relagdo aos
trabalhos utilizando Busca Tabu este algoritmo mostra-se competitivo com os outros trabalhos
uma vez que consegue superar uma média de dois trabalhos por problema. Além disso, os
resultados gerados pelo algoritmo desta aplicagdo excedem em menos de 5% os valores dos
outros algoritmos em todos os casos. Dos 35 casos em que o algoritmo proposto excede os outros
resultados, em 25 casos esse percentual excedente € menor que 2%. Os experimentos mostram
que a qualidade deste algoritmo diminui conforme aumenta o tamanho da instancia. Os resultados
gerados foram mais homogéneos com os resultados de outros trabalhos utilizados na comparacao

para as instancias de até 100 vértices.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho foi desenvolvido com o objetivo de estudar o Problema de Roteamento de
Veiculos. Basicamente este problema visa criar rotas de custo minimo para atender um conjunto
de clientes. Devido a grande quantidade de caracteristicas e restricdes que podem ser
incorporadas ao problema, na literatura € possivel encontrar diversas variantes do problema.
Neste trabalho foi estudada a versdo cldssica em que apenas a restricdo quanto capacidade do
veiculo € adotada. Em func¢do de ser um problema NP-Hard, grande parte das publicagcdes
trabalha com heuristicas e metaheuristicas para resolvé-lo. Neste trabalho optou-se por utilizar a

Busca Tabu em fun¢do do prestigio desta metaheuristica na resolucao do PRV.

Foi construida uma aplicacio utilizando a Busca Tabu dividida em 4 mddulos: 1) médulo
de geracdo das redes ii) médulo de geragdo da solugdo inicial iii) médulo da Busca Tabu e iv)
moédulo da validagdo. O médulo da geragdao das redes gera a matriz de distancia utilizada pela
aplicacdo. O médulo de geracdo da solucdo inicial gera uma solu¢do baseada na heuristica do
vizinho mais proximo para ser utilizada no médulo da Busca Tabu, que executa o algoritmo da
Busca Tabu desenvolvido para esta aplicacao e no médulo da validacdo ¢ feita a comparacao dos
resultados obtidos com os resultados de outros trabalhos publicados. Visando aumentar a
flexibilidade da Busca Tabu, foram definidos dois tipos de movimentos geradores de vizinhanga:
V1 que se baseia na troca de vértices entre rotas e V2 que se baseia na realocacdo de vértices.
Estes movimentos ganham denominacdo de V1’ e V2’ quando utilizados na estratégia de
intensificacdo, pois ao serem executados aumentam o tamanho da vizinhanca gerada. Visando
diversificar as solucdes geradas pelos movimentos optou-se por executar os movimentos isolados
e agrupados. Para tornar o processo de busca mais robusto foi adotada uma estratégia de
intensificacdo que visava aumentar o tamanho da vizinhanga gerada ao redor das boas solugdes ja
encontradas durante o processo de busca. Esta estratégia foi implementada através do auxilio de

uma Lista de Solucdes Elite que mantinha a relacdo das melhores solu¢des encontradas. Para
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realizar os experimentos foram selecionados problemas cldssicos da literatura amplamente

utilizados para testes.

O algoritmo desenvolvido neste trabalho foi construido com o intuito de permitir a facil
utilizacdo e combina¢do dos movimentos geradores de vizinhanga, bem como facilitar a
incorporacdo de novos procedimentos. Por esta razdo o algoritmo foi construido em médulos que
interagem entre si e podem ser facilmente modificados. Essa caracteristica de desenvolvimento
tornou o algoritmo mais flexivel e robusto. Facilmente € possivel integrar outros mecanismos
geradores de vizinhanca, bem como outras rotinas ao codigo j4 existente. Buscando melhorar os
resultados obtidos, outros mdédulos poderiam ser agregados ao algoritmo existente, como por
exemplo, um médulo para aplicac¢do de rotinas de otimizacao local nas rotas geradas. Baseado na
literatura (Gendreau, Hertz e Laporte, 1994; Xu e Kelly,1996; Taillard,1993), acredita-se que
melhorias significativas podem ser obtidas com o uso de rotinas de otimizagdo local aplicadas ao
rearranjo dos clientes das rotas geradas. Nesse caso heuristicas de otimizagdo aplicadas ao PCV
(Lin e Kernighan,1971; Laporte, 1992b) poderiam ser utilizadas nessa etapa. Outra abordagem
interessante na busca de melhores resultados seria implementar a diversificagdo de solugdes
iniciais, permitindo assim o uso de diferentes solucdes geradas a partir de outras técnicas além da

heuristica do vizinho mais préximo (Tyagi, 1968) que foi utilizada.

Diversos experimentos foram realizados através dos quais foi possivel realizar anélises
com relacdo aos melhores resultados gerados por valor de Nbmax, por tamanho da Lista Tabu e
por movimento utilizado. Também foi possivel comparar a qualidade do processo de busca com e
sem o uso da estratégia de intensificacdo. Os experimentos realizados mostram que a qualidade
da politica V2, que se baseia na realocacdo de vértices € superior a politica V1, que realiza a troca
de vértices.Conforme a discussdo apresentada, V1 apresenta mais restricdes para a geraciao de
movimentos, o que impede que ele gera uma vizinhanga grande e diversificada. O movimento V2
apresenta um numero menor de restricoes e em funcdo disso permite a geracdo de uma

vizinhanga maior. Vizinhanca maior implica em maior espago de busca percorrido e desta
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maneira, maior possibilidade de encontrar melhores resultados. Da mesma maneira, os
experimentos mostram que a qualidade dos resultados gerados pelos movimentos agrupados é
superior aos gerados pelos movimentos isolados. V1 e V2 juntos geram uma diversidade muito
maior de vizinhos em funcdo das diferentes dinamicas que os movimentos apresentam e que
permitem alterar solugdes geradas por um movimento com o uso do outro movimento, criando
solucdes fora do padrdo esperado pelo movimento. Nota-se através dos experimentos que a
qualidade do processo de busca € superior quando € se usa o processo de busca com o uso da
estratégia de intensificacdo. Também € possivel observar que a estratégia de intensificacdo gera
melhores resultados quando aplicada a movimento flexiveis que permitem a execug¢do do

aumento da vizinhanga que a estratégia proporciona.

Geralmente a validagdo de problemas NP-Hard é realizada através da comparacdo dos
resultados obtidos com os resultados publicados de outros autores. Para que fosse possivel
realizar esta comparacdo foram selecionados alguns problemas do clédssico conjunto de 14
problemas de Christofides, Mingozzi e Toth (1979). Para validar o modelo desenvolvido, foram
selecionadas heuristicas classicas de resolu¢do do PRV e trabalhos que utilizaram a Busca Tabu
como ferramenta para solucionar o problema. Atendendo as expectativas iniciais a qualidade dos
resultados gerados pelo algoritmo proposto mostrou-se superior as heuristicas cléssicas,
reafirmando a superioridade das metaheuristicas, que incorporam estruturas de memoria e outros
recursos, em gerar solu¢des de maior qualidade. Com relagdo aos trabalhos que utilizaram a
Busca Tabu, os resultados gerados pelo algoritmo proposto ndo conseguiram superar 0s
resultados apresentados pelos outros trabalhos utilizados na validagdo, apresentando a menor
diferenca entre os resultados para o problema de 1, com a 50 vértices. Ao buscar uma justificativa
para a qualidade das solugdes geradas, comparando este algoritmo com os outros trabalhos, nota-
se que os demais trabalhos utilizam uma série de recursos adicionais para otimiza¢do que nao
foram implementados neste algoritmo. Estruturas sofisticadas de geracdo de vizinhanga
(Gendreau, Hertz e Laporte, 1994; Rego e Roucairol,1996; Rego,1998), procedimentos para pds-
otimizacdo das rotas (Gendreau, Hertz e Laporte, 1994; Xu e Kelly,1996; Taillard,1993 ), regras
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para eliminagdo de grandes distancias entre os vértices (Toth e Vigo,2003), auxiliam na obtenc¢do
de uma busca mais qualificada, com a geracdo de melhores resultados. Desta maneira pode-se
afirmar que o algoritmo proposto € bastante competitivo para as instancias pequenas, diminuindo

a qualidade em comparacgdo aos outros trabalhos com Busca Tabu para instancias maiores.

A maior contribui¢do deste trabalho se refere a constatacdo da importancia da utilizacdo
de movimentos flexiveis e ndo engessados no processo de busca e a visualizagdo dos beneficios

que uma estratégia de intensificagdo proporciona a um processo de busca.

Como trabalhos futuros, diversas oportunidades sdo vislumbradas. Implementar regras
que tornem a geracdo de vizinhanga mais robusta e sofisticada pode contribuir para o aumento da
qualidade da busca, através da geracdo de vizinhangas grandes e diversificadas. Adotar uma
estratégia de diversificagdo para buscar solugdes em regides desconhecidas do espago de busca
também € uma idéia interessante uma vez que os experimentos mostraram que uma vizinhanca
mais diversificada gera resultados de maior qualidade. Com relacdo as caracteristicas do
problema estudado, percebe-se a importancia de se trabalhar com um nimero maior de restri¢oes,
como o tempo de duragdo das rotas ou janelas de tempo, por exemplo, ou adotar outras
caracteristicas, como frota de tamanho heterogéneo ou multiplos depdsitos com o intuito de

tornar o problema mais aplicavel a realidade.

Sendo o PRV um problema cléssico de Otimiza¢do Combinatdria, a bibliografia sobre o
assunto é extensa e diversificada. O fato do PRV permitir a abordagem de diferentes
caracteristicas (um depdsito, multiplos depdsitos, frota homogénea, frota heterogénea) e
diferentes restricdes (capacidade do veiculo, tempo de duracdo da rota, janelas de tempo) permite
o estudo dirigido do problema focado na modelagem utilizada e o desenvolvimento de algoritmos
especificos para atender as caracteristicas/restri¢des adotadas. Entretanto, devido a semelhanga
dos diversos tipos de problemas, geralmente, pequenas adaptagdes podem ser feitas para adequar

os algoritmos a um tipo especifico do problema. Este fato proporciona aos estudiosos do PRV

uma fonte rica e diversificada para abordagem deste problema.
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