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Resumo
O Problema de Roteamento e Sheduling de Sondas de Manutenção é uma generalizaçãodo Problema de Roteamento de Veíulos lássio, que onsiste em riar rotas para o on-junto de sondas responsáveis por fazer manutenção nos poços de petróleo. O objetivo doproblema é reduzir o tempo em que os poços �am oiosos, aumentando assim a quan-tidade de óleo oletado. Para resolver o problema foram utilizadas ténias de MemóriaAdaptativa, que fazem uso estratégio de memória, assoiadas à heurístias. Quatro heu-rístias foram propostas: um GRASP tradiional, um GRASP que faz uso de téniasde memória adaptativa, uma Busa Tabu e uma Busa Loal Iterada. Os algoritmospropostos foram testados om instânias de tamanho variado e, para algumas dessas ins-tânias, omparados om métodos exatos. Resultados omputaionais mostram que o usode ténias de memória adaptativa pode melhorar o desempenho dessas metaheurístias,tornando-as mais robustas.



Abstrat
The Workover Rig Routing and Sheduling Problem is a generalization of the lassi Vehi-le Routing Problem and onsists on reating routes to the workover rig set responsablefor doing mantenane on oil wells. The goal is redue the wells' idle time, inreasing theamount of oil oleted. Adaptive Memory tehniques, that are tehniques that use me-mory in a strategi way, assoiated with heuristis were used to solve the problem. Fourheuristis were proposed: a traditional GRASP, a GRASP that uses adaptive memorytehniques, a Tabu Searh and a Iterated Loal Searh. The proposed algorithms weretested with variable size instanes, and, for some of these instanes, ompared with exatmethods. Computaional results show that the use of adaptive memory tehniques animprove metaheuristis performane, making them more robust.
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Capítulo 1
Introdução
O petróleo é uma das riquezas minerais mais importantes da atualidade. Seu uso omofonte de energia enontra-se amplamente difundido em nossa soiedade, bem omo os seusderivados diretos e indiretos, gerando empregos e riquezas em todos os estágios de suaadeia produtiva.O merado de petróleo é muito ompetitivo, movimentado milhões de dólares anu-almente. Por ter um merado tão ompetitivo e também por se tratar de um reursonão renovável, sua exploração deve ser feita de maneira e�iente, de modo que os ustossejam reduzidos e as jazidas melhor aproveitadas. Por isso, os problemas relaionados àextração do petróleo vêm se tornando um grande desa�o para as empresas.Um destes problemas, abordado neste trabalho, é o Problema de Roteamento e She-duling de Sondas de Manutenção (PRSSM), que onsiste em onstruir um onjunto deboas rotas para um onjunto de sondas responsáveis pela manutenção dos poços. O obje-tivo do problema é minimizar o tempo que os poços em manutenção permaneem oiosos,aumentando assim a quantidade de óleo oletado.Para resolver este problema foram feitos, neste trabalho, estudos em ténias de me-mória adaptativa. Tais ténias fazem uso de estruturas de memória om o objetivo detentar melhorar a qualidade das soluções enontradas. Com base nestes estudos forampropostas quatro heurístias para resolver o problema: um GRASP tradiional; uma ver-são do GRASP que faz uso de memória adaptativa, hamada GRASP+MA; uma BusaLoal Iterada (Iterated Loal Searh) e uma Busa Tabu, que também fazem uso de es-truturas de memória.Iniialmente, para avaliar o desempenho das ténias de memória adaptativa, foramfeitos testes omparativos entre os algoritmos GRASP tradiional, que não usa memória, e



1 Introdução 13a versão adaptativa GRASP+MA. Os resultados empírios indiam que o uso das téniasde memória adaptativa pode melhorar onsideravelmente a qualidade �nal das soluçõesenontradas por estas heurístias.Em uma segunda fase, foram analisados os omportamentos das heurístias BusaLoal Iterada e a Busa Tabu, que são proedimentos que tem se mostrado e�ientes nasolução de diferentes problemas de otimização ombinatória. Em simulações feitas omdiferentes instânias do PRSSM, foi observado que estas heurístias, que também fazemuso de memória adaptativa, produzem soluções altamente ompetitivas para o problemaanalisado.Para omprovar a qualidade das heurístias propostas, foram feitos testes omparati-vos entre estas e um modelo matemátio, também proposto neste trabalho. Os resultadosmostram que as heurístias propostas são apazes de atingir o valo ótimo para as instân-ias testadas.O restante deste trabalho enontra-se dividido da seguinte maneira: no apítulo 2, éfeita uma breve revisão da literatura; no apítulo 3, é feita uma desrição detalhada doproblema abordado e proposta uma formulação matemátia para o problema; no apítulo4, é feita uma disussão sobre memória adaptativa e são apresentadas as heurístias pro-postas para o problema; no apítulo 5, são apresentados os resultados omputaionais eno apítulo 6, as onlusões e propostas para trabalhos futuros.



Capítulo 2
Revisão de literatura
O PRSSM é uma generalização do problema lássio de roteamento de veíulos (PRV).Nas últimas déadas, o problema de roteamento de veíulos e suas variações têm sidomassivamente estudados devido ao grande número de apliações reais e a elevada omple-xidade destes problemas.O modelo lássio de roteamento de veíulos e uma variante om múltiplos depósitos(origens) são desritos a seguir.2.1 O Problema de Roteamento de Veíulos - PRVO Problema de Roteamento de veíulos (PRV) foi proposto nos anos 50 por Dantzig eRamser [10℄ e desde então vem sendo estudado massivamente a ponto de ser um dos maisestudados dentro da área de otimização ombinatória [8℄.O oneito deste problema ébastante omum no otidiano das pessoas, entre suas apliações se inluem a distribuiçãode gás, a oleta de lixo, a entrega e oleta de enomendas, a onstrução de itinerários de�nibus, aminhões, heliópteros, navios, aeronaves, trens, et.A literatura apresentou, nas últimas déadas, diferentes apliações do PRV bem omoinúmeros métodos exatos e heurístios para a sua resolução. Contudo, Grande destaquetem sido dado às ténias heurístias devido ao fato de os modelos de PRV serem, em suamaioria, lassi�ados omo NP-Difíeis.O problema típio de roteamento de veíulos (PRV) pode ser desrito, onformeBräysy e Gendreau [4℄, omo o problema de de�nição do menor usto das rotas de um de-pósito a um onjunto de lientes distribuídos em um plano geográ�o. As rotas devem serde�nidas para que ada liente seja visitado somente uma únia vez por exatamente um



2.1 O Problema de Roteamento de Veíulos - PRV 15únio veíulo, omeçando e terminando em um mesmo depósito, de forma a não exedera apaidade do veíulo. Todas as demandas dos lientes devem ser satisfeitas.Uma revisão sobre diversos métodos de solução para o PRV, bem omo a apresentaçãode diferentes variantes do problema é enontrada em Cordeau et al. [8℄. Nesse trabalho, osproedimentos de solução existentes na literatura são lassi�ados em quatro ategorias,a saber: preisão, veloidade, simpliidade e �exibilidade.Golden et al. [18℄ fazem uma revisão história do PRV, apresentando uma ompara-ção entre diversas ténias utilizadas na resolução deste problema. Os autores sugeremmaneiras de apresentar resultados e parâmetros. Estes ainda reomendam que os pesqui-sadores onstruam heurístias apazes de auto-ajustar alguns de seus parâmetros, porque,segundo eles, algumas heurístias reentes possuem um número de parâmetros maior queo número de problemas teste existentes.Laporte et al., em [23℄, fazem uma revisão sobre as heurístias lássias apresenta-das na literatura para o PRV. Estes a�rmam que pouo espaço ainda resta para novosmelhoramentos na área de heurístias lássias para o problema, uma vez que, as me-taheurístias são apazes de enontrar soluções de melhor qualidade e, algumas vezes,exigindo menos tempo omputaional.Gendreau et al., em [14℄, fazem uma omparação entre diversas metaheurístias aplia-das ao PRV, hegando a onlusão de que as versões de Busa Tabu são as que apresentamos melhores resultados, enquanto as versões de Simulated Annealing e Col�nia de Formigasusualmente não se mostram ompetitivas neste problema.No que tange aos métodos exatos, Toth et al. [40℄ apresentam uma revisão dos maisimportantes algoritmos de branh-and-bound propostos, durante a última déada, para asversões simétria e assimétria do PRV. Estes a�rmam que ainda há muito para ser feito,uma vez que ainda existem instânias do problema em aberto.Uma possível formulação matemátia para o PRV é apresentada [19℄, e aqui trans-rita om o objetivo de ilustrar o uso de métodos exatos para o PRV. Nesta formulaçãoonsidera-se: um onjunto de vérties (lientes) N enumerado por {1, ..., n}, represen-tando os lientes e 0 a origem das rotas; um onjunto de aros ligando estes vérties, om
cij representando o usto de viagem para se ir do liente i ao liente j; qj a demanda doliente j; Q a apaidade dos veíulos e, �nalmente, k a quantidade disponível de veíuloshomogêneos.Assim, de�nimos as seguintes variáveis:



2.1 O Problema de Roteamento de Veíulos - PRV 16
• yij representa a quantidade de �uxo que passa de um liente i para um liente j.
• xij =

{

1 se o liente j é atendido logo após o liente i

0 aso ontrário
Min

n
∑

i=0

n
∑

j=0

cijxij (2.1)
s.a.

n
∑

i=0

xij = 1 (j = 1, ..., n) (2.2)
n

∑

j=0

xij = 1 (i = 1, ..., n) (2.3)
n

∑

i=0

xi0 =

n
∑

j=0

x0j = k (2.4)
n

∑

i=0

yij −
n

∑

i=0

yji = qj (j = 1, ..., n) (2.5)
qjxij ≤ yij ≤ (Q − qi)xij (i, j = 1, ..., n) (2.6)
xij ∈ {0, 1}, (i, j = 1, ..., n) (2.7)Na formulação desrita por (2.1)-(2.7), a função objetivo desrita em 2.1 requer quese minimize o usto total de viagem. As restrições 2.2 exigem que todo liente só sejavisitado uma únia vez. As restrições 2.3 exigem que só se possa partir uma únia vez deum liente. As restrições 2.4 e 2.7 espei�am que existem exatamente k rotas, fazendoassim, om que todos os veíulos sejam utilizados. As restrições 2.5 e 2.6 evitam a riaçãode rotas desonexas da origem e as restrições 2.6 estabeleem a ligação entre as variáveis

yij e xij , assegurando que haverá transporte de arga em um aro se algum veíulo utilizareste aro.Diversas são as variações do PRV básio, na maioria das vezes apenas ompostas porum maior número de restrições, seja de tempo, de distânia, de omposição de frota,de limitação de frota, et. Mais informações sobre o PRV e suas variantes podem serenontradas em trabalhos relaionados omo em [39℄.



2.2 O Problema de Roteamento de Veíulos om Múltiplos Depósitos - PRVMD 172.2 O Problema de Roteamento de Veíulos om Múl-tiplos Depósitos - PRVMDO PRVMD difere do PRV pelo fato de que existem vários depósitos de onde as rotaspodem se originar. Dentre os modelos mais populares da literatura, este é o que mais seassemelha ao PRSSM, abordado neste trabalho. Contudo, é um problema ainda pouoexplorado quando omparado om o PRV.Na maioria dos asos, para resolvê-lo é feita uma assoiação dos lientes aos depósitos.Esta assoiação faz om que o problema seja reduzido a vários PRV tradiionais, que sãoentão resolvidos separadamente ou em onjuntos.Uma das primeiras heurístias para resolver o PRVMD foi proposta em 1969 porTillman [38℄ e usa o ritério de eonomia de Clarke e Wright [7℄. Primeiramente, oalgoritmo assoia ada liente ao depósito que se enontra mais próximo a este, e depois,onstrói rotas para ada depósito. Essas rotas são gradualmente ombinadas usando umritério de eonomia que leva em onta a presença de depósitos diferentes, resultandoassim em rotas maiores. Essa heurístia é apenas onstrutiva e não possui uma faseposterior de re�namento.Taillard [33℄ desreve métodos para resolver problemas de lusterização om entróidesatravés da deomposição do problema em problemas menores. Apesar de os métodosterem sido propostos para a resolução do problema de p-medianas, o autor meniona quealguns destes métodos podem ser utilizados para o PRVMD. Através de espeializações,os métodos podem ser usados para fazer a assoiação de lientes aos depósitos, bemomo para otimizar os sub-problemas produzidos por esta assoiação. Porém, o autor nãoapresenta resultados para estas espeializações.Tansini et al. [37℄ apresentam uma omparação entre vários métodos de assoiaçãoentre lientes e depósitos. Resultados apresentados apontam, segundo os autores, queusar métodos exatos para resolver o problema de assoiação é uma boa opção, uma vezque estes apresentam soluções de boa qualidade em um tempo omputaional viável.Renaud et al. [29℄ propõem uma Busa Tabu omposta de uma fase de onstruçãoiniial, seguido de uma busa loal, uma fase de intensi�ação e uma de diversi�ação.O algoritmo foi testado em diversas instânias já onheidas na literatura, retiradas de[15, 6, 5℄ , que possuem entre 50 e 360 lientes e entre 2 e 9 depósitos. O algoritmo foiomparado om os propostos em [15℄ e [5℄, onseguindo melhores resultados para quasetodas as instânias.



2.2 O Problema de Roteamento de Veíulos om Múltiplos Depósitos - PRVMD 18Nagy e Salhi [25℄ abordam o PRV om entrega e oleta de meradorias, apresentandouma breve disussão sobre os modelos existentes para este tipo de problema. Os autoresapresentam métodos para modi�ar rotas e mostram omo estender suas propostas para oPRVMD. Foram apresentados resultados de testes omparativos om outras heurístias daliteratura, utilizando tanto um únio depósito quanto múltiplos depósitos, para instâniasbem onheidas da literatura.Reentemente, em 2007, Crevier, Cordeau e Laporte [9℄ apresentaram um estudo sobreuma versão do PRVMD na qual os veíulos podem parar em depósitos intermediários parareabasteimento de arga durante a exeução das rotas. Uma formulação matemátia parao problema é apresentada, e um algoritmo de Busa Tabu é proposto baseado nas idéias deCordeau [8℄ e Taillard [34℄. Testes foram feitos para instânias lássias e para instâniasriadas espei�amente para este problema. Resultados mostram uma heurístia robustae que exige um tempo omputaional aeitável.No que diz respeito aos algoritmos exatos, podemos menionar o trabalho de Laporte[22℄, que apresenta um algoritmo baseado em uma formulação om relaxações ombinató-rias. O problema é reduzido a um problema de assoiação através de uma transformaçãoem grafos. Um algoritmo Branh-and-Bound modi�ado é então utilizado para resolveras inviabilidades geradas para o problema original.Uma possível formulação para o problema, aqui proposta om a �nalidade de ilustraro uso de métodos exatos para o PRVMD, pode ser de�nida da seguinte maneira: onsidereum grafo G = (V, D, A), onde V = {v1, ..., vn} é o onjunto de vérties que representamos lientes. Considere ainda o onjunto D = {d1, ..., dk} de vérties que representamdepósitos e A o onjunto de arestas interligando estes vérties, om um usto cij assoiado,representando o usto de ir do vértie i ao vértie j. Cada liente j possui uma demanda qjassoiada e ada depósito k possui um número de veíulos assoiado rk. A arga máximaomportada pelos veíulos homogêneos é denotada por Q.Assim de�nem-se as seguintes variáveis:
• yijk representa a quantidade de �uxo que passa do liente i para o liente j vindodo depósito k.
• xijk =















1 se o liente j é atendido logo após o liente i por um veíulo vindodo depósito k

0 aso ontrário
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Min

∑

i∈V ∪D

∑

j∈V ∪D

∑

k∈D

cijxijk (2.8)
S.a.

∑

j∈V ∪D

∑

k∈D

xijk = 1 ∀i ∈ V (2.9)
∑

i∈V ∪D

∑

k∈D

xijk = 1 ∀j ∈ V (2.10)
∑

i∈V ∪D

∑

j∈V

xijk = rk ∀k ∈ D (2.11)
∑

i∈V

∑

j∈V ∪D

xijk = rk ∀k ∈ D (2.12)
∑

i∈V ∪D

∑

k∈D

yijk −
∑

i∈V ∪D

∑

k∈D

yjik = qj ∀j ∈ V (2.13)
∑

i∈V

xikk = rk ∀k ∈ D (2.14)
∑

j∈V

xkjk = rk ∀k ∈ D (2.15)
∑

i∈V ∪D

xijk =
∑

i∈V ∪D

xjik ∀j ∈ V, ∀k ∈ D (2.16)
yijk ≤ xijkQ ∀i, j ∈ V ∪ D, ∀k ∈ D (2.17)
xijk ∈ {0, 1}, ∀i, j ∈ V ∪ D, ∀k ∈ D (2.18)Na formulação desrita por (2.8)-(2.18), a função objetivo é desrita em 2.8 e requera solução de menor usto para o problema. As restrições 2.9 e 2.10 exigem que paraada liente haja exatamente uma entrada e uma saída. As restrições 2.11 e 2.12 tratamdo número de veíulos utilizados por ada depósito, visando que todos os veíulos sejamutilizados. As restrições 2.13 tratam da proibição da formação de subrotas. As restrições2.14, 2.15 e 2.16 exigem que as rotas terminem no mesmo depósito que omeçaram. Asrestrições 2.17 estabeleem a ligação entre as variáveis yijk e xijk exigindo que só haja�uxo passando por uma aresta se esta estiver ativa na solução e assegurando a viabilidadeda rota no que tange à apaidade dos veíulos.



Capítulo 3
O Problema de Roteamento e Shedulingde Sondas de Manutenção (PRSSM)
A retirada de petróleo e gás do subsolo, seja em terra ou mar, é uma atividade de elevadousto, pois requer mão-de-obra espeializada, alta tenologia e equipamentos so�stiados.E por se tratarem de reursos não renováveis, as jazidas neessitam ser exploradas pormétodos omprovadamente e�ientes, que garantam o melhor aproveitamento das mesmas.Como dito em [26℄, [41℄ e [2℄, em muitos asos, a elevação dos �uidos é feita de formaarti�ial om o uso de equipamentos espeiais devido ao fato de que os poços nem semprepossuem pressão su�iente para que os �uidos atinjam a superfíie. Por isso, serviçosomo os de limpeza e manutenção dos equipamentos de elevação de �uidos são esseniaispara se evitar paradas no proesso de extração.Esses serviços de manutenção, limpeza e até mesmo reparo para poços terrestres(onshore) são realizados por equipamentos móveis, denominados sondas, que estão dispo-níveis em um número limitado e muito pequeno se omparado à quantidade de poços quedemandam serviços. Seria ideal que houvesse uma sonda de manutenção �xa para adapoço; assim, um poço que preisasse de manutenção seria prontamente atendido. Porém,devido ao seu alto usto de aquisição, não é lurativo manter um número tão grande dessetipo de equipamento. Sendo assim, a manutenção imediata de um poço nem sempre épossível, o que provoa a oorrênia de uma �la de poços à espera de atendimento.Quando é detetada uma falha nos equipamentos de algum poço, para que este volte àfunionar o mais breve possível, é feito um pedido de manutenção. Em seguida, é feito umplanejamento de atendimento para ada sonda disponível em um dado período de tempopré-estabeleido e, posteriormente, essas sondas são designadas para a orreção dos poçosque aguardam manutenção na ordem estabeleida pelo seu esalonamento. Todo este



3 O Problema de Roteamento e Sheduling de Sondas de Manutenção (PRSSM) 21proesso, da deteção de problemas nos poços, até a exeução dos esalonamentos pelassondas, é hamado de horizonte de trabalho. Trindade [41℄ apresenta uma desriçãodetalhada do protoolo de agendamento de manutenção para os poços.É importante lembrar que ada poço possui sua respetiva vazão, que é a apaidade deprodução de óleo bruto por unidade de tempo. Quando algum problema nos equipamentosde extração de um poço é detetado, por questões de segurança, os equipamentos sãodesligados e a vazão desse poço deixa de ser oletada até que o problema seja orrigido.Desta forma, podemos oloar omo objetivo do Problema de Roteamento e Shedulingde Sondas de Manutenção (PRSSM) enontrar o melhor esalonamento para as sondasdisponíveis, minimizando a perda total de produção de petróleo assoiada aos poços queestão aguardando por atendimento. Entende-se por perda de produção de petróleo deum poço omo sendo a vazão desse poço multipliada pela quantidade de unidades detempo que esse poço teve sua produção interrompida e, por perda total de produção,a soma da perda de produção de todos os poços que aguardam pela manutenção. Alémdisso, para gerar uma boa solução do problema, deve-se fazer um esalonamento de sondaspara o onjunto de poços, onsiderando informações omo: vazão do poço, sua posiçãoem relação aos demais poços que neessitam ser reparados e o prazo limite para o seuatendimento.Assim, ada poço i que soliita a manutenção possui: uma vazão, que india a apa-idade de produção deste poço; um tempo de serviço, que india o tempo estimado pararealizar a manutenção e um limite de tempo, que representa o tempo máximo que estepoço pode �ar oioso (sem produzir). Cada poço deve ser atendido uma únia vez e poruma únia sonda.Cada sonda parte de um ponto iniial diferente no omeço do planejamento. Essefato torna o PRSSM integrante da lasse dos Problemas de Roteamento de Veíulos omMúltiplos Depósitos.A Figura 3.1 mostra uma representação grá�a para o PRSSM. Nela são vistos, umonjunto de poços, em inza laro e marados pela letra P ; um onjunto de sondas, inzaesuro e maradas pela letra S ; e as rotas para ada sonda. Note que, as rotas não preisamretornar ao ponto de origem. Este fato oorre devido à inexistênia de garagens para assondas. Os pontos iniiais das sondas, em um horizonte de trabalho, são os últimos poçosatendidos por ada uma delas no horizonte anterior. Assim, um poço que se enontrano �nal da rota de uma sonda, será o ponto de origem desta mesma sonda no próximohorizonte de trabalho.
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Figura 3.1: Representação Grá�a para o PRSSMO PRSSM é na verdade, uma generalização dos problemas PRV e PRVMD. Como oPRV pertene à lasse NP-difíil [24℄ e por se tratar de uma generalização deste último,o PRSSM também é lassi�ado omo pertenente à lasse NP-difíil, limitando om issoo uso exlusivo de métodos exatos para a solução do problema de maneira viável.Entretanto, mesmo om estas limitações ao uso de métodos exatos, é importante de-senvolver formulações matemátias para estes problemas, tanto para avaliar os resultadosde métodos aproximados em instânias de pequeno porte, omo para tentar obter limi-tes inferiores de boa qualidade para o valor ótimo (valor ou função objetivo assoiado àsolução ótima). Desta forma, propomos neste apítulo uma formulação matemátia doPRSSM, modelando-o omo um problema de programação linear inteira mista, om oobjetivo de possibilitar o uso de métodos exatos, via software CPLEX, na resolução deinstânias do PRSSM. Para isto, onsidere a seguinte notação:Seja N o onjunto de poços, N = {p1, p2, ..., pn}, S = {s1, s2, ..., sr} o onjunto desondas e tij o tempo gasto para perorrer a distânia entre os poços pi e pj, om i 6= j e
pi, pj ∈ N . Cada poço pi possui assoiado uma vazão vi por unidade de tempo, um tempode serviço tsi e um tempo limite de atendimento li assoiado. No iníio da rota, adasonda sk está loalizada em algum ponto ok que pertene ao onjunto de origens de sondas,dado omo entrada e indexado por O = {o1, o2, ..., or}. Cada poço deve ser visitado umaúnia vez e por uma únia sonda, sendo que nenhum poço pode �ar sem atendimentono período. Na formulação desrita por (3.1)-(3.11), a função objetivo desrita em (3.1)requer a minimização da quantidade de óleo que deixa de ser oletado no período. Asrestrições (3.2) exigem que todos os poços sejam atendidos dentro de seus respetivos



3 O Problema de Roteamento e Sheduling de Sondas de Manutenção (PRSSM) 23limites de tempo de atendimento.De�nimos também, as seguintes variáveis:
• yi ≥ 0; tempo que o poço i �ou parado.
• xijk =

{

1 se o poço j é atendido pela sonda k logo após o poço i

0 aso ontrário
Min

∑

i∈N

yivi (3.1)
S.a.

yi ≤ li, ∀i ∈ N (3.2)
∑

i∈N∪O
i6=j

∑

k∈S

xijk = 1, ∀j ∈ N (3.3)
∑

j∈N
i6=j

∑

k∈S

xijk ≤ 1, ∀i ∈ N ∪ O (3.4)
∑

i∈N∪O
i6=j

xijk −
∑

i∈N∪O
i6=j

xjik ≥ 0, ∀j ∈ N, ∀k ∈ O (3.5)
∑

j∈N

xijk ≤ 1, onde i = ok, ∀k ∈ S (3.6)
∑

i∈O

∑

j∈N

xijk ≤ 1, ∀k ∈ S (3.7)
∑

i∈O
i6=ok

∑

j∈N

xijk = 0, ∀k ∈ S (3.8)
(yi + tijxijk + tsjxijk) − yj ≤ (1 − xijk)M,

∀i ∈ N ∪ O, ∀j ∈ N(i 6= j), ∀k ∈ S e onde M >>> 0 (constante)(3.9)
yi ≥ 0, ∀i ∈ N (3.10)
xijk ∈ {0, 1}, ∀i ∈ N ∪ O, ∀j ∈ N, ∀k ∈ S (3.11)Na formulação desrita por (3.1)-(3.11), a função objetivo desrita em (3.1) requer aminimização da quantidade de óleo que deixa de ser oletado no período. As restrições(3.2) exigem que todos os poços sejam atendidos dentro de seus respetivos limites detempo de atendimento.As restrições (3.3) exigem que ada poço j seja atendido uma únia vez e por umaúnia sonda. As restrições (3.4) impõem que, para ada poço, exista no máximo uma



3 O Problema de Roteamento e Sheduling de Sondas de Manutenção (PRSSM) 24sonda partindo deste. As restrições (3.5) exigem que, se uma sonda hega a um poço pi,somente ela sairá deste mesmo poço. As restrições (3.6) obrigam que ada sonda saia nomáximo uma vez de sua origem. As restrições (3.7) exigem que ada sonda saia da origemno máximo uma vez para atender um poço. As igualdades (3.8) exigem que uma sondasó possa sair de sua origem orrespondente. As inequações (3.9) indiam que se um poço
pj é atendido após um poço pi, pela mesma sonda, o tempo yj deve ser maior ou igual aotempo yi somado ao tempo de viagem tij e ao tempo de atendimento tsj , sendo M é umaonstante om valor arbitrariamente alto. Finalmente, (3.10) e (3.11) são as restrições deintegralidade e não negatividade referentes às variáveis do problema.Esta formulação foi utilizada neste trabalho na resolução de pequenas instânias doproblema através do software CPLEX. Esta formulação foi utilizada neste trabalho naresolução de pequenas instânias do problema através do software CPLEX.



Capítulo 4
Algoritmos Propostos Para o PRSSM
Pelo fato de o PRSSM ser um problema da lasse NP-difíil, a tendênia é que métodosexatos não onsigam resolvê-lo para a maioria das instânias de maior porte ou, emalguns asos, não onsigam resolvê-lo em tempo satisfatório. Devido a este fato, forampropostas algumas heurístias para serem usadas isoladamente ou para serem inorporadasa diferentes metaheurístias na a resolução do problema. Metaheurístias não são métodosexatos, ou seja, não dão garantia de enontrar uma solução ótima para o problema, masfreqüentemente apresentam resultados de boa qualidade em um tempo omputaionalmuito inferior ao dos métodos exatos.Neste ontexto, para alançar estas metas, uma tendênia que tem trazido bons resul-tados é o uso de algum tipo de memória nos algoritmos heurístios, omo já oorre, porexemplo, nas heurístias de Busa Tabu [16, 34℄ e em algumas versões de metaheurístiashíbridas [35, 36℄.De uma forma geral, as ténias de memória adaptativa onsistem em fazer uso dememória para armazenar informações relevantes sobre soluções ou regiões já pesquisadasno espaço de busa e utilizar essas informações para direionar uma estratégia de busanos passos seguintes, objetivando por exemplo: evitar perorrer novamente as soluçõespesquisadas anteriormente, retomar a busa nas proximidades de pontos já pesquisados,ombinar araterístias de diferentes soluções já analisadas, ou ainda uma ombinaçãoe/ou permutação destas estratégias.O objetivo maior em inorporar memória numa metaheurístia é obter soluções demelhor qualidade a partir de informações dos pontos do espaço de busa já visitados.Assim, esolhida uma estratégia para uso da memória, deve-se seleionar estratégias paragerar novas soluções fazendo uso desta memória. As ténias de geração de soluções variam



4 Algoritmos Propostos Para o PRSSM 26de aordo om a estratégia adotada. Por exemplo, se a ténia esolhida for ombinarelementos de boas soluções anteriores, podemos utilizar a onstrução de voabulário[16℄omo ténia de geração de novas soluções. Caso o objetivo seja intensi�ar a busa aoredor de determinadas soluções, podemos usar o oneito de Reonexão de Caminhos [16℄.Agora, se a estratégia adotada for de evitar repetir a busa em espaços já vasulhados,uma ténia de onstrução gulosa aleatória, penalizando os elementos omuns entre assoluções enontradas, pode ser utilizada.Por �m, estratégias para atualizar a estrutura de memória devem ser esolhidas. Paraisso, deve-se levar em onsideração o uso de informações das novas soluções geradas, etambém o fato de que as informações ontidas na estrutura de memória podem estar desa-tualizadas. Às vezes é onveniente desonsiderar informações menos reentes. Em outrosasos, manter informação sobre todo o espaço já veri�ado é extremamente neessário.Todas estas questões devem ser levadas em onta no momento de atualizar a estrutura dememória utilizada.

Figura 4.1: Memória AdaptativaA Figura 4.1 mostra, resumidamente, o esquema de funionamento das ténias dememória adaptativa. Nela podemos ver informações ontidas na memória sendo usadas naonstrução de novas soluções, bem omo informações das soluções geradas sendo usadaspara atualizar a memória.As ténias de memória adaptativa normalmente possuem uma desrição muito su-inta, porém, seu uso ideal na prátia não é trivial. Questões omo: que atributos dassoluções deve-se armazenar, que ténias utilizar para ombiná-los, por quanto tempoum atributo deve ser levado em onsideração ainda são temas polêmios e normalmentetratadas aso a aso [16, 35, 17, 27, 36℄.Existem duas grandes vertentes sobre uso de memória adaptativa em metaheurístias:A proposta por Glover [16℄, e a proposta por Taillard [35℄. A primeira é mais espeí�a



4.1 Memória Adaptativa segundo Glover 27para Busa Tabu e enontra-se a mais tempo em disussão estando, portanto, mais ama-dureida. Já a segunda, é mais genéria e pode ser apliada a diversas metaheurístias,porém, por ser mais reente, ainda é pouo apliada.4.1 Memória Adaptativa segundo GloverPara Fred Glover, a ténia de memória adaptativa é parte do framework do algoritmo deBusa Tabu (BT) [16℄. Segundo ele, a BT popularizada não é mais do que uma reduzidaporção do método que possui originalmente, além da BT popular, uma memória de longoprazo e proessos de diversi�ação e intensi�ação assoiados.Ainda segundo Glover, quatro fatores são esseniais para a ténia de memória adap-tativa: o quão reente1 o atributo é, freqüênia, qualidade e in�uênia.O quão reente um elemento é refere-se à memória de urto prazo da BT. Relaiona-seom atributos modi�ados reentemente e que passam a ser onsiderados tabu por umperíodo de tempo.A freqüênia, por sua vez, está assoiada à memória de longo prazo. Normalmentevistas omo frações, onde o numerador ostuma ser o número de vezes que um eventooorre ou o número de vezes que um atributo aparee nas soluções já visitadas. Osdenominadores, geralmente, são o número total de eventos oorridos representados pelonumerador ou um valor máximo assumido pelo numerador.Estes dois primeiros fatores se omplementam, fazendo om que a BT tenha umavisão dos espaços de busa já visitado a urto e a longo prazo.A qualidade se refere à habilidade de difereniar o mérito de soluções visitadas durantea busa. Na prátia, a qualidade se torna um fundamento para o aprendizado baseado eminentivo. Prêmios são dados para estimular ações que levem a boas soluções e penalidadessão dadas para desenorajar ações que levem a soluções ruins. A qualidade também podeser um guia para restringir o espaço de busa.A in�uênia onsidera o impato das esolhas feitas durante a busa, não apenas naqualidade, mas também na estrutura. Em um algoritmo branh-and-bound por exemplo,as regras de separação são pré-espei�adas e as direções de divisão �xas. Porém, éóbvio que algumas deisões têm mais in�uênia do que outras, por exemplo, que tipos demovimento de vizinhança utilizar e em que ordem utilizá-los (em um branh-and-bound1o termo original desrito pelo autor é reeny



4.1 Memória Adaptativa segundo Glover 28que usa uma estratégia de busa em profundidade, o ramo da árvore a ser vasulhadoprimeiro tem uma grande in�uênia).4.1.1 Fazendo uso da memória adaptativaTrabalhos relaionados às idéias de Glover seguem quase sempre os mesmos padrões deuso para memória adaptativa. A ténia utilizada depende muito do tipo de estrutura dememória adotada. Neste trabalho serão mostradas as ténias para duas estruturas dememória: onjunto elite e matriz de freqüênias.O onjunto elite é nada mais do que um onjunto de boas soluções distintas enontra-das ao longo do proesso de busa. Fatores omo o tamanho deste onjunto e a semelhançaentre as soluções presentes nele são importantes e não podem ser deixados de lado durantea implementação.Uma matriz de freqüênias é simplesmente uma matriz que ontém as freqüênias deaspetos relaionados ao problema. Tais aspetos podem ser desde o número de vezes queum evento oorre em uma solução até o número de vezes que um determinado atributoaparee nas soluções enontradas durante a busa.Para o onjunto elite, duas ténias têm sido mais exploradas: i) a desoberta depadrões (feita por exemplo om Mineração de Dados (Data Mining [31, 32℄) ou Cons-trução de Voabulário (Voabulary Building) [16℄) e ii) a Reonexão de Caminhos ( PathRelinking)[16℄.Já para matriz de freqüênias, as duas ténias mais utilizadas são a mineração dedados e a Construção de Voabulário.A Mineração de Dados, no ontexto de módulo de uma metaheurístia [31, 32℄, visaa obtenção de tendênias, padrões e orrelações em uma base de dados, no aso, umonjunto elite. Vários tipos de onheimento podem ser desobertos, dentre eles podemositar regras de assoiação (elas representam um padrão de relaionamento entre os dados),regras de lassi�ação (uma hierarquia entre as várias regras presentes em um sistema),padrões de seqüênias (seqüênias de ações, eventos ou atributos), padrões em sériestemporais (padrões que se repetem em determinadas posições de uma série temporal) eagrupamento (um onjunto de itens ou eventos pode ser dividido em subonjuntos deelementos similares).A Construção de Voabulário (Voabulary Building) foi proposta por Glover [16℄ e



4.1 Memória Adaptativa segundo Glover 29onsiste em unir fragmentos (palavras) ontidos em várias soluções de boa qualidade,tentando onstruir soluções melhores a partir destes fragmentos.A Figura 4.2 ilustra um exemplo de duas soluções que serão submetidas à onstruçãode voabulário. As soluções, neste exemplo, são grafos aílios direionados que sãorepresentados pelo vetor de adjaênia logo abaixo delas.

Figura 4.2: Soluções a serem submetidas à Construção de VoabulárioJá a Figura 4.3 ilustra o proesso de busa por palavras. Neste aso, foi ilustradaa busa por fragmentos omuns entre as soluções. De uma forma geral, para que boaspalavras sejam extraídas, é neessário que as soluções utilizadas no proesso sejam de boaqualidade, uma vez que, aso uma das soluções não seja de boa qualidade, um númeromuito pequeno de palavras (elementos omuns) pode ser enontrado, dada a diferençaentre as soluções, e, aso ambas sejam de má qualidade, as palavras extraídas serão ruinsporque representarão semelhanças entre soluções ruins. Estas palavras ruins não são inte-ressantes para a ténia de Construção de Voabulário, uma vez que, a metodologia destaténia é onstruir soluções melhores, a partir de palavras enontradas nas boas soluções.As palavras extraídas durante o proesso de busa por palavras são armazenadas parauso em uma fase posterior da ténia de Construção de Voabulário que é a onstruçãode frases.A Figura 4.4 mostra a onstrução de frases. Nesta etapa, é feita uma junção daspalavras enontradas na etapa de busa por palavras. O objetivo desta fase é juntarfragmentos de boas soluções para onstruir novas soluções. No exemplo dado, a junçãode palavras resultou em uma solução ompleta e viável, mas isto nem sempre aontee,e, freqüentemente, é neessário usar um proedimento de orreção para transformar asolução produzida (frase) em uma solução viável.A Reonexão de Caminhos (RC) [16℄ pode ser vista omo uma estratégia de busa in-
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Figura 4.3: Busa por Palavras

Figura 4.4: Construção de Frasestensiva. Ela explora a vizinhança entre duas soluções extremas de boa qualidade. Temosuma solução base e uma solução guia. O objetivo é tentar enontrar uma solução inter-mediária de melhor qualidade perorrendo o aminho entre as duas soluções extremas. Aidéia é usar duas boas soluções, pois, a justi�ativa neste aso, é que no aminho entreduas boas soluções pode haver uma outra (ou outras) de melhor qualidade.A ténia de RC funiona da seguinte maneira: iniialmente alulam-se as diferençasentre a solução base e a solução guia. Para ada uma destas diferenças, será gerada umasolução andidata. Suponha o onjunto D = {d1, d2, ..., dn} o onjunto de diferenças entreas soluções base e guia. Para ada di ∈ D, será gerada uma solução andidata si idêntiaà solução base, porém, si ão onterá a diferença di, fato este que torna si um pouo maissemelhante à solução guia. Com isso, podemos de�nir o onjunto de diferenças entre asolução andidata si e a solução guia, denotado por Di, omo Di = D − {di}. Todas assoluções andidatas são avaliadas, e aquela que possui o melhor usto é esolhida omonova solução intermediária, e será usada omo se fosse a solução base na próxima iteração.



4.2 Memória Adaptativa segundo Taillard 31Este proesso é repetido até que não haja diferenças entre a solução base e a solução guia.
Figura 4.5: Reonexão de CaminhosA RC exeuta uma busa mais intensa na esolha das primeiras soluções intermediá-rias. Como as soluções intermediárias vão se tornando mais semelhantes à solução guiaao longo do proedimento, no iniio da RC há um número maior de diferenças entre assoluções intermediárias e a solução guia, o que faz om que uma busa mais intensa sejafeita na esolha das primeiras soluções intermediárias.Pode ser feito o uso de busa loal nas soluções intermediárias para melhorar a quali-dade da solução retornada pela RC, ontudo as soluções resultantes da apliação de busaloal devem ser tratadas separadamente, pois, usá-las omo solução intermediária da RCpode fazer om que a RC não atinja a solução guia.Outro fator a ser onsiderado é o sentido em que a RC é apliada. Esta ténia podeser apliada no sentido da pior solução para a melhor, no sentido da melhor para pior,ou ainda nos dois sentidos simultaneamente. É evidente que, quando apliada nos doissentidos, a RC tende a onseguir resultados melhores do que quando apliada em umúnio sentido. Contudo, apliar esta ténia nos dois sentidos pode ser muito oneroso emtermos omputaionais. Quando a exeução da RC nos dois sentidos é inviável, a RCdeve, preferenialmente, ser apliada no sentido da melhor solução para a pior, visto queela faz uma busa mais intensiva na esolha das primeiras soluções intermediárias.A Figura 4.5 ilustra gra�amente omo o aminho de soluções perorrido pelo proessode reonexão por aminhos funiona.4.2 Memória Adaptativa segundo TaillardTaillard et al. [35℄ propõem uma versão mais genéria para a ténia de memória adap-tativa. A prinípio, a versão de Taillard pode ser apliada a qualquer metaheurístia.



4.2 Memória Adaptativa segundo Taillard 32Para os autores, a ténia de memória adaptativa é omposta de quatro elementos: (1)um onjunto de soluções ou uma estrutura de dados espeial que agrega as partiularidadesdas soluções produzidas pela busa. (2) Uma solução provisória onstruída usando osdados na memória. (3) Um método para tentar melhorar a solução provisória fazendo usode um algoritmo de busa loal ou uma metaheurístia mais so�stiada. (4) Um modo defazer om que a nova solução seja inluída na memória ou usada para atualizar a estruturade dados que armazena o histório da busa.Ainda, segundo os autores, várias metaheurístias inorporam partes dessa ténia,quando não, ela toda, omo apresentadas a seguir:Algoritmos Genétios (Geneti Algorithms)[20℄
• Memória: população de soluções;
• Memória na onstrução de novos indivíduos: operador rossover ;
• Busa loal: algumas versões de Algoritmos Genétios (hamados de AlgoritmosMemétios) fazem uso de um proedimento de busa loal nos novos indivíduosgerados;
• Uso das soluções geradas para atualizar a memória: reposição da população;Busa Tabu (Tabu Searh)[16℄
• Memória: Lista Tabu, Conjunto Elite, matriz de freqüênias, et.
• Memória na onstrução de novas soluções: uso da lista tabu para evitar ilagem(busa em áreas já visitadas), onstrução de novas soluções semelhantes (intensi�-ação) ou não (diversi�ação) à(s) melhor(res) solução(ões).
• Busa loal: busa na vizinhança.
• Uso das soluções geradas para atualizar a memória: reposição do(s) melhor(es)indivíduo(s) no onjunto elite; atributos das soluções geradas armazenados na listatabu, et.Col�nia de formigas (Ant Colony Systems)[11℄
• Memória: armazenamento das trilhas de ferom�nio.
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• Memória na onstrução de novos indivíduos: onstrói uma nova solução utilizandoas trilhas armazenadas.
• Busa loal: qualquer método.
• Uso das soluções geradas para atualizar a memória: atualização das trilhas de fe-rom�nio.Como mostrado, a ténia de memória adaptativa proposta por Taillard é apliável adiversas metaheurístias e este é, sem dúvida, seu prinipal mérito.Existem ainda pouos trabalhos relaionados que abordam a versão de memória adap-tativa proposta por Taillard et al. [35℄. Um dos que mais meree destaque é o trabalho deKadluzka et al. [21℄, que onstrói um framework usando esta idéia. Esta linha de pes-quisa, a de onstrução de frameworks que inorporam a versão de Taillard para memóriaadaptativa, paree ser promissora e poderá render bons trabalhos no futuro.Algumas metaheurístias, omo as versões iniiais do GRASP [30℄, não fazem usode nenhum tipo de memória entre suas iterações. Atualmente, já existem propostaspara tornar as iterações GRASP adaptativas omo oorre nas iterações de sua fase deonstrução [12, 27, 28℄.Algumas destas idéias inluem os oneitos de: i) atualizaçãodinâmia do parâmetro α na etapa de onstrução (GRASP Reativo) [12, 27℄; ii) a inlusãode um módulo de Reonexão de Caminhos fazendo uso de um onjunto elite [41℄.Neste ontexto, oloamos omo objetivo deste trabalho propor diferentes heurístiasadaptativas para a solução do PRSSM e efetuar omparações entre elas e metaheurístiasque não fazem uso de memória, omo é o aso do GRASP tradiional.4.3 PropostasPara resolver o PRSSM foram propostas quatro heurístias. Um GRASP tradiional e umGRASP om memória adaptativa (GRASP+MA), baseados nas propostas apresentadaspor Trindade em [41℄, uma Busa Tabu e uma Busa Loal Iterada (BLI).4.3.1 GRASP e GRASP+MAPara avaliar a e�iênia das ténias de memória adaptativa em metaheurístias foramonstruídas iniialmente duas heurístias, sendo um GRASP tradiional (GRASP Puro)



4.3 Propostas 34e uma versão que faz uso de memória hamado de GRASP+MA (GRASP + MemóriaAdaptativa). Ambos utilizam o mesmo método onstrutivo e a mesma busa loal.Trindade, em [41℄, abordou um problema similar ao PRSSM e prop�s dois algoritmosonstrutivos e 3 busas loais para o problema abordado. Com os algoritmos onstrutivose busas loais propostas, foram onstruídas seis versões GRASP (G1, G2, G3, G4, G5,G6), uma para ada ombinação de algoritmo onstrutivo e busa loal.Nesse trabalho, foram implementadas e testadas todas as ombinações propostas porTrindade, devidamente adaptadas para o PRSSM. Dentre todas as ombinações, a queapresentou os melhores resultados empírios foi a ombinação G5. Esta ombinação éonstituída pelo algoritmo onstrutivo hamado C1 e pela busa loal hamada BL3,ambos serão desritos a seguir.O onstrutivo C1 [41℄, desrito no Algoritmo 1, é baseado no oneito de inserção dovizinho mais próximo. Para isso, iniialmente é de�nida uma fórmula para determinaro nível de prioridade de ada poço no toante ao seu atendimento. Esta prioridade éalulada da seguinte maneira: suponha uma rota r em onstrução, uma sonda sk paraatendê-la e o último poço pi pertenente à rota em onstrução. A prioridade de um poço
pj é dada pela equação prioridade(pj) = vj/(tij + tsj), onde vj é a vazão do poço pj,
tij o tempo de viagem do último poço pi pertenente à rota até pj e tsj o tempo deserviço de pj . Este ritério de prioridade é interessante, pois leva em onsideração, tantoa vazão do poço andidato a ser inserido omo o tempo de perurso entre o poço a serinserido e último poço pertenente à rota parial. Este algoritmo onstrutivo se mostroumais adequado para o PRSSM do que o onstrutivo C2, também apresentado em [41℄.O onstrutivo C2 leva em onta somente a vazão dos poços no momento de de�nir aprioridade, desprezando o tempo de viagem entre os poços.O algoritmo C1, a ada passo, insere alternadamente um poço em ada sonda, ons-truindo assim as rotas de maneira gradativa, prourando gerar rotas balaneadas no to-ante à quantidade de poços aloados em ada rota (sonda).A busa loal utilizada em ambas as versões do GRASP (puro e om memória adap-tativa) é uma variação da busa loal BL3, também apresentada em [41℄. Esta busa loalé omposta de duas busas loais, uma de realoação de poços dentro da mesma sonda(Intra-Rota) e uma realoação de poços para sondas diferentes (Inter-Rota). A BL3 éuma busa gulosa e exaustiva, logo, a ada iteração, os poços sempre são oloados namelhor posição possível.



4.3 Propostas 35Algoritmo 1 Proedimento C1 ()1: Solução saída = nova Solução2: índieSonda = 03: enquanto houver poços não atendidos faça4: Lista lis = onstruirLRC(α, saída, índieSonda)5: Poço p = sorteio(lis);6: inserirPoçoNoFinalDaRota(p, índieSonda, saída)7: índieSonda = (índieSonda+1) mod numTotalDeSondas8: �m enquanto9: retorne saídaPrimeiramente, a BL3 tenta realoar os poços dentro das próprias sondas, tentandoenontrar um melhor arranjo dos poços para ada sonda. O proedimento que implementaesta busa loal é ilustrado pelo Algoritmo 2. Feito isso, tenta-se uma realoação de poçospara sondas diferentes da sonda original. Testa-se a inserção de todos os poços em todasas posições das rotas de todas as sondas e a melhor posição é esolhida para inserção dopoço. O pseudoódigo que implementa esta busa loal é apresentado pelo Algoritmo 3.A busa loal BL3 exeuta suessivamente estas duas busas loais a ada iteração, e páraquando a busa loal Inter-Rota não onsegue melhorar a solução inumbente.Algoritmo 2 Proedimento Intra-Rota (Solução entrada)1: para todo rota pertenente ao onjunto de rotas de entrada faça2: rotaBase = opia(rota)3: rotaMelhor = opia(rota)4: para i variando de 1 até tamanho de rota faça5: poçoAtual = rota[i℄6: para j variando de 1 até tamanho de rota faça7: rotaAux = inserePoçoPosição(rotaBase, poçatual, j)8: se rotaAux é melhor que rotaMelhor então9: rotaMelhor = rotaAux10: �m se11: �m para12: rotaBase = rotaMelhor13: �m para14: substituirRota(rota, rotaBase, entrada)15: �m paraA busa loal utilizada neste trabalho, hamada BL4, utiliza também as duas busasloais utilizadas pela BL3 (Intra-Rota e Inter-Rota). A BL4 difere da BL3 somente noritério de parada. Enquanto na busa loal BL3 o algoritmo pára quando a busa loalInter-Rota não onsegue melhorar a solução inumbente, a BL4 só pára quando nenhumadas duas busas loais onsegue melhorar a solução inumbente. Ou seja, A busa loalBL4 só pára quando, nem a busa Intra-Rota nem a busa Inter-Rota onseguem enontrar



4.3 Propostas 36Algoritmo 3 Proedimento Inter-Rota (Solução entrada)1: soluçãoBase = opia(entrada)2: soluçãoMelhor = opia(entrada)3: para i variando de 1 até o número de sondas faça4: para j variando de 1 até o número de poços da sonda i faça5: poçoAtual = sol.sonda(i).poço(j)6: para k variando de 1 até o número de sondas faça7: se i 6= k então8: para l variando de 1 até a o número de poços da sonda k +1 faça9: soluçãoAux = realoaPoço(entrada, i, j, k, l)10: se soluçãoAux é melhor que soluçãoMelhor então11: soluçãoMelhor = soluçãoAux12: �m se13: �m para14: �m se15: �m para16: soluçãoBase = soluçãoMelhor17: �m para18: �m para19: entrada = soluçãoBaseuma solução melhor. Testes experimentais revelaram que esta simples diferença podeaarretar melhora em era de 40% dos asos. O pseudoódigo da busa loal BL4 éapresentado no Algoritmo 4.Algoritmo 4 Proedimento BL4 (Solução entrada)1: valor = 02: enquanto valor 6= usto(entrada) faça3: valor = usto(entrada)4: V1(entrada)5: V2(entrada)6: �m enquantoDuas versões da metaheurístia GRASP foram implementadas utilizando o algoritmoonstrutivo C1 e a busa loal BL4, um GRASP tradiional [30℄(denotado a partir de agorasimplesmente por GRASP)e um GRASP que faz uso de memória (denotado a partir deagora por GRASP+MA), proposto neste trabalho.A heurístia GRASP, desrita pelo Algoritmo 5, funiona da seguinte maneira: pri-meiramente, uma solução é riada pelo algoritmo onstrutivo C1. Em seguida, é apliadaa busa loal BL4 na solução gerada pelo onstrutivo. O GRASP repete estes dois passosaté que um ritério de parada estabeleido seja atingido. Ao �nal de sua exeução, oGRASP retorna a melhor solução enontrada.



4.3 Propostas 37O GRASP+MA, que é mostrado no Algoritmo 9, faz uso de uma série de téniasbem onheidas de memória adaptativa, que serão itadas e expliadas a seguir.Algoritmo 5 Proedimento GRASP()1: Solução melhor = C1()2: enquanto ritério de parada não atingido faça3: Solução aux = C1()4: BL4(aux)5: se usto(aux) melhor que usto(melhor) então6: melhor = aux7: �m se8: �m enquanto9: retorne melhorAuto on�guração do parâmetro α (oe�iente de aleatoriedade do algoritmoonstrutivo do GRASP): um dos problemas fundamentais de sintonia �na do GRASPé a alibração do α [27, 30, 28℄. Para ada instânia é preiso enontrar um valor de
α que produza boas soluções mas que também possibilite ao algoritmo não �ar presoem ótimos loais ainda distantes de um ótimo global. Para resolver este problema, foiproposto um modelo de GRASP reativo, que on�gura automatiamente o valor desteparâmetro. Esta on�guração é feita de aordo om a instânia trabalhada a partir deuma fase de treinamento om diferentes valores para α. Ao �nal deste treinamento,�xa-se o valor que retornou a melhor solução, e, no restante do tempo (ou nas iteraçõesremanesentes), o GRASP será exeutado om este valor α, agora �xado. Neste trabalho,o valor de α esolhido é aquele que gerou a melhor solução durante a fase de treinamento.Esta on�guração é feita pelo proedimento enontrarMelhorAlpha(), mostrado na linha1 do algoritmo GRASP+MA.Conjunto Elite e Reonexão de Caminhos: A Reonexão de Caminhos (RC),foi proposta iniialmente para a Busa Tabu e Satter Searh por Glover e Laguna [16,17℄. Como dito anteriormente, ela utiliza duas soluções extremas de boa qualidade (basee guia), para tentar enontrar uma solução intermediária que seja melhor que as duassoluções da extremidade. A idéia é fazer om que, passo a passo, a solução base �que maispareida om a solução guia ou solução alvo. O onjunto elite é usado omo repositóriode soluções base e/ou guia, às quais a RC será apliada. Esta ténia pode ser apliadano sentido da solução de melhor qualidade para a de pior qualidade, no sentido da piorpara a melhor, ou ainda nos dois sentidos simultaneamente.Trindade, em [41℄, também propõe um modelo de RC para uma versão do PRSSM.Nesse modelo, a solução base é modi�ada de forma a tornar na iteração i da RC, a i-



4.3 Propostas 38ésima posição de ada rota da solução base igual à i-ésima posição de ada rota da soluçãoguia. Desta forma, na iteração 1 todas as rotas da solução base têm sua primeira posiçãomodi�ada, de forma que elas �quem iguais à primeira posição das rotas da solução guia.Esta solução om a primeira posição de ada rota alterada é tomada omo nova soluçãobase. Na iteração 2 todas as rotas da solução base têm sua segunda posição modi�ada eassim suessivamente. A solução é modi�ada oluna por oluna, fazendo uma aminhadalinear entre a solução base e a solução guia. A ada passo da RC a busa loal BL3 éutilizada para tentar melhorar a solução.A RC apresentada por Trindade [41℄ difere da RC lássia. O modelo lássio exeutauma busa mais intensa na esolha das primeiras soluções intermediárias. A retirada deada uma das diferenças entre as soluções base e guia é avaliada e aquela que resultaem uma melhor solução é implementada. A solução resultante dessa implementação étomada omo nova solução intermediária. Ao longo do proedimento, omo as soluçõesbase e guia vão se tornando mais semelhantes, há, no iniio da RC, um número maiorde diferenças entre as soluções base e guia, o que faz om que uma busa mais intensaseja feita na esolha das primeiras soluções intermediárias. Por outro lado, no modeloapresentado por Trindade a mesma quantidade de trabalho é feita a ada iteração da RC.Estes dois modelos, o lássio, proposto por Glover [16℄ e o proposto por Trindade[41℄, foram implementados e em testes preliminares onstatou-se que a versão lássiaapresenta melhor desempenho médio. Este fato fez om que somente o modelo lássiode Reonexão por Caminhos fosse utilizado durante os testes om as instânias.Assoiada à RC, está a busa loal BL4 que é apliada somente na melhor soluçãointermediária.Também foram feitos testes experimentais om a RC implementada para o PRSSM,no sentido da pior para melhor (1), no sentido da melhor para pior (2) e nos dois sentidossimultaneamente (3). Entre os sentidos 1 e 2 da RC, o sentido 2 obteve melhores resultadosna grande maioria os testes, omo já era esperado [16℄. Na omparação do sentido 2 omo sentido 3, os resultados foram muito pareidos, om ligeira vantagem para o sentido3. Porém, o tempo de exeução da opção 3 é muito maior que o do sentido 2. Por isso,optou-se por usar somente o sentido 2 durante os demais experimentos.Neste trabalho, a RC é utilizada de maneira hierárquia. Como o tempo de exeuçãofoi esolhido omo ritério de parada para as heurístias aqui propostas, depois de trans-orrido 90% do tempo de exeução, as soluções produzidas pelas iterações GRASP sãosubmetidas à RC om ada um dos membros presentes no onjunto elite no sentido 2(a



4.3 Propostas 39solução base será a de melhor qualidade e a guia a solução de pior qualidade). Duranteesse proedimento, o onjunto elite pode ser modi�ado aso uma solução melhor que apior solução elite for enontrada. Caso isto oorra, ao �nal das iterações GRASP, a RC énovamente ativada, agora entre ada par de soluções deste onjunto, no sentido da melhorpara a pior.Fatores omo a dimensão do onjunto elite e a diversidade das soluções ontidasnele são importantes para um bom desempenho destas ténias. Um número grande desoluções elites pode fazer om que a exeução da RC se torne muito demorada e um númeropequeno pode fazer om que a RC não enontre soluções de melhor qualidade. No quetange a diversidade das soluções, é importante lembrar que se duas soluções semelhantessão passadas à RC, pouos passos (pouas soluções intermediárias) serão feitos para queuma se torne igual à outra. Isto pode fazer om que a RC tenha menos hane de melhoraras soluções extremas. O ideal é que ambas as soluções extremas dadas omo entrada sejamde boa qualidade, mas que tenham um erto grau de diversidade entre si. Neste trabalho,o tamanho do onjunto elite utilizado após testes preliminares foi �xado em 10 (dez)soluções e a diversidade mínima entre soluções de 6 (seis) omponentes. A diferençaalulada em números de omponentes (variáveis de uma solução) foi preferida à opção dealular a diferença somente a partir do valor da função objetivo, uma vez que soluçõesom ustos bem diferentes podem ter estruturas muito semelhantes e, reiproamente,soluções om ustos semelhantes podem ter estruturas bem diferentes. Para alular estadiferença faz-se uma varredura na solução e onta-se o número de vezes em que poçosapareem em loais diferentes.

Figura 4.6: Contagem da diferença entre duas soluçõesA Figura 4.6 ilustra duas soluções que possuem uma diferença de duas unidades entresi. Estas diferenças se enontram na primeira e na segunda rota (sondas S1 e S2).
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Algoritmo 6 Proedimento exeutaRC(Solução sol)1: para todo solução s no onjunto elite faça2: Solução aux3: se s melhor que sol então4: aux = reonexãoCaminhos(s, sol)5: se não6: aux = reonexãoCaminhos(sol, s)7: �m se8: tentarInserirConjuntoElite(aux)9: �m para10: se onjunto elite foi modi�ado então11: onjuntoEliteRC()12: �m se
Algoritmo 7 Proedimento reonexãoCaminhos(Solução base, Solução guia)1: Solução baseInterna = opia(base)2: Solução retorno = opia(base)3: enquanto baseInterna for diferente de guia faça4: Lista lis = omputarDiferenças(baseInterna, guia)5: Solução melhorIntermediaria6: para i variando de 1 até tamanho(lis) faça7: Solução aux = desfazDiferença(baseInterna, guia, lista[i℄)8: se aux melhor que melhorIntermediaria então9: melhorIntemediaria = aux10: �m se11: �m para12: BL4(melhorIntermediaria)13: se melhorIntermediaria melhor que retorno então14: retorno = melhorIntermediaria15: �m se16: �m enquanto17: retorne retorno



4.3 Propostas 41Algoritmo 8 Proedimento onjuntoEliteRC()1: ontinuar = verdadeiro2: enquanto ontinuar for verdadeiro faça3: para todo Solução s1 no onjunto elite faça4: para todo Solução s2 no onjunto elite tal que s1 6= s2 faça5: Solução aux6: se s1 for melhor que s2 então7: aux = reonexãoCaminhos(s1, s2)8: se não9: aux = reonexãoCaminhos(s2, s1)10: �m se11: tentarInserirConjuntoElite(aux)12: �m para13: �m para14: se onjunto elite nao foi modi�ado então15: ontinuar = falso16: �m se17: �m enquantoDiversi�ação Reativo+Conjunto Elite: Também foi implementada uma estra-tégia simples de diversi�ação que é a variação do parâmetro α em onjunto om a atua-lização do onjunto elite durante a exeução. Esta variação é feita da seguinte maneira:durante a busa, é feita uma medição de quanto tempo o onjunto elite �ou estátio(sem modi�ação). Toda vez que este tempo atinge um valor t (parâmetro de entrada),o valor de α é aumentado em 0.1, tornando o método onstrutivo menos guloso. Quandoo Conjunto elite é atualizado, α retorna ao valor original que possuía antes da primeiramodi�ação. Esta estratégia tem omo objetivo fazer om que o GRASP+MA tente es-apar om mais failidade de ótimos loais ainda distantes de um ótimo global, uma vezque, usando por muito tempo o mesmo valor para o parâmetro α, o algoritmo onstrutivotende a produzir mais soluções similares.4.3.2 Busa TabuAlém de heurístias GRASP, são propostos outros algoritmos heurístios que fazem usode memória do tipo Busa Tabu e Busa Loal Iterada para o PRSSM.A heurístia Busa Tabu implementada para a resolução do PRSSM é baseada naproposta por Taillard et al., em [34℄, para o PRV. Nesta Busa Tabu, uma estrutura dedados ontendo rotas de soluções geradas anteriormente é explorada na onstrução denovas soluções que são melhoradas om a Busa Tabu e então utilizadas para atualizar aestrutura de dados.



4.3 Propostas 42Algoritmo 9 proedimento GRASP+MA(tempo t)1: enontrarMelhorAlpha()2: enquanto ritério de parada não atingido faça3: Solução aux = C1()4: BL4(aux)5: tentarInserirConjuntoElite(aux)6: se tempoSemMelhora > t então7: aumentar o valor de α8: �m se9: se ondição da Reonexão por Caminhos foi atingida então10: exeutaRC(aux)11: �m se12: �m enquanto13: retorne melhor solução do onjunto elitePrimeiramente, um onjunto iniial de soluções é gerado utilizando o método onstru-tivo C1, também utilizado no GRASP e no GRASP+MA. Como as soluções produzidaspor este onstrutivo podem ser melhoradas, uma Busa Tabu básia é apliada a adauma das soluções iniiais para aprimorar este onjunto. Estas soluções melhoradas sãoarmazenadas em uma estrutura de memória espeial e, ao longo do proedimento, serãoutilizadas omo base para onstrução de novas soluções.A estrutura de memória menionada armazena o onjunto de rotas extraídas dasmelhores soluções enontradas durante a busa. Todas as rotas de uma solução são ar-mazenadas ontiguamente e as soluções são ordenadas pelo valor da função objetivo.Conseqüentemente, as rotas assoiadas à melhor solução se enontram nas primeiras po-sições da memória. Este onjunto é utilizado para onstruir soluções iniiais para a BusaTabu.Para gerar novas soluções, são esolhidas e agregadas algumas rotas presentes namemória gerando assim uma solução provisória. Como as rotas esolhidas têm uma grandepossibilidade de não ontemplarem todos os lientes, um proedimento de orreção éutilizado para ompletar a solução provisória que, agora, será utilizada omo nova soluçãopara a Busa Tabu adaptativa.Para esolher uma rota, primeiramente, é preiso esolher, entre as soluções presentesna memória, uma solução doadora, da qual será esolhida um rota para ser inorporadaà solução em onstrução. Para esolher uma solução para ser doadora, foi utilizado oproesso estoástio desrito em [34℄ que privilegia soluções de melhor qualidade. Paraexeutar este proesso primeiramente, ordenamos as soluções presentes no onjunto emordem resente da função objetivo, assim, as melhores soluções enontram-se nas pri-



4.3 Propostas 43meiras posições do onjunto. Em seguida, é atribuída à ada solução uma probabilidadede esolha, baseada na posição que a solução oupa no onjunto ordenado. Esta pro-babilidade de esolha é dada da seguinte maneira: sendo T o onjunto de soluções, i aposição que uma solução oupa neste onjunto, a probabilidade de esolha é dada pelaseguinte equação: probEscolha(i) = (2× (|T | − i + 1))/(|T | × (|T |+ 1)), onde |T | denotao tamanho do onjunto T . Uma vez esolhida a solução doadora, seguindo este proesso,uma rota pertenente à esta solução é esolhida, aleatoriamente, e inserida na solução emonstrução.Uma vez esolhida uma rota r, as demais rotas na memória (onjunto) que possuemum ou mais poços em omum om a rota esolhida são desartadas do proesso de seleção.Reorde que no PRSSM as rotas possuem sondas assoiadas, uma vez que, uma mesmarota (seqüênia de poços) possui vazões perdidas diferentes quando assoiada à sondasdiferentes. Assim, todas as rotas atribuídas à sonda assoiada om a rota esolhidatambém são desartadas do proesso de seleção. Em seguida, uma segunda rota é esolhidaentre as rotas restantes na memória. Este proesso é repetido até que o onjunto de rotasseleionadas ubra todos os lientes ou até não haver mais rotas disponíveis para seleção.Neste último aso, o proedimento para orrigir a solução (uma vez que, por não atendertodos os poços, ela é inviável) é utilizado. Este proedimento de orreção é simplesmentea mesma heurístia de inserção que esolhe a posição de menor usto para ada poço. Aordem em que os poços são inseridos no proedimento de orreção é aleatória.Uma vez onluída a fase de geração de uma nova solução, uma Busa Tabu básiaé apliada à solução gerada. No �nal, a solução retornada por esta Busa Tabu básia éutilizada para atualizar a estrutura de memória.Este ilo de geração de uma nova solução, otimização através de uma Busa Tabubásia e atualização de memória se repete até que um ritério de parada seja atingido.Em [34℄, os autores ainda partiionam o onjunto de lientes presentes na soluçãogerada a partir da memória em três sub-onjuntos, de aordo om sua disposição espaialem relação ao ponto de origem dos veíulos. Com isso, os autores visam reduzir o tamanhodo problema original. Após esta divisão, a Busa Tabu básia é apliada à ada um dossubonjuntos, e, ao �nal deste proesso, as soluções enontradas para os sub-onjuntossão justapostas, formando uma solução para o problema original.Como existem vários pontos de origem de veíulos (sondas) no PRSSM, optou-se pornão utilizar o meanismo de partiionamento de lientes (poços) utilizado em [34℄.
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Algoritmo 10 Proedimento BusaTabuBásio(Soluao entrada)Solução soluaoMelhor = opia(entrada)Soluao atual = opia(melhor)enquanto Critério de para não for atingido façaSolução aux = melhorVizinho(atual)se aux for melhor que soluaoMelhor entãosoluaoMelhor = auxatual = auxse não se aux não for tabu entãoatual = auxse nãoatual = melhorVizinhoNãoTabu(atual)�m seatualizarListaTabu(atual)�m enquantoretorne soluaoMelhor

Algoritmo 11 Proedimento Busa TabuConstruir um onjunto de soluções usando o onstrutivo C1Otimizar o onjunto utilizando BusaTabuBásioenquanto Critério de parada não for atingido façaSolução aux = onstruirNovaSoluaoUsandoMemoria()orrigirSoluao(aux)aux = BusaTabuBásio(aux)atualizarMemoria(aux)�m enquantoretorne a melhor solução do onjunto



4.3 Propostas 454.3.3 Busa Loal Iterada (Iterated Loal Serah)A idéia por trás de uma Busa Loal Iterada (BLI) é onstruir um aminho aleatório noespaço de ótimos loais, de�nido omo resultado da apliação de um algoritmo de busaloal [3℄. Quatro omponentes são neessários para a produção de um algoritmo BLI: Umproedimento para gerar uma solução iniial (1), uma busa loal (2), um esquema deperturbação (3), e um ritério de aeitação (4).A e�iênia dos quatro omponentes é importante no desempenho �nal da BLI, porém,a e�iênia da busa loal é deisiva uma vez que ela in�uenia fortemente na qualidadedas soluções e no tempo omputaional. O esquema de perturbações deve permitir quea BLI esape de ótimos loais, mas, ao mesmo tempo, evitar as desvantagens de umareiniialização do algoritmo. Perebe-se que a ombinação do esquema de perturbação edo ritério de aeitação in�uenia fortemente no tipo de aminho que se irá onstruir noespaço de busa de uma solução.O problema de on�guração da BLI aparee na forma de omo enontrar as melhoresestratégias para os quatro omponentes. Devido à interação entre os omponentes, esteproblema se torna difíil e deve também ser resolvido heuristiamente.Algoritmo 12 Proedimento BLI()1: Solução s0 = gerarSoluçãoIniial()2: solução s∗ = busaLoal(s0)3: enquanto ritério de parada não for atingido faça4: Solução s' = perturbação(s∗, histórioDeBusa)5: Solução s∗' = busaLoal(s')6: s∗ = ritérioDeAeitação(s∗, s∗', histórioDeBusa)7: �m enquanto8: retorne s∗O Algoritmo 12 mostra o pseudoódigo de um método BLI geral. Apesar de a BLIprever a exeução de perturbações baseadas no histório da busa, muitas vezes elas sãofeitas de maneira aleatória, dada a grande di�uldade de deisão sobre quais atributos dohistório de busa utilizar para fazer as perturbações ou mesmo que tipo de perturbaçõesusar.Como proedimento para gerar uma solução iniial (linha 1), utilizou-se o métodoonstrutivo C1, utilizado nas heurístias anteriores, e, omo busa loal (linhas 2 e 5), oalgoritmo BL4, utilizado pelo GRASP e pelo GRASP+MA. Como ritério de aeitação(linha 6), foi estabeleido que uma solução seria aeita sempre que melhorasse o usto dafunção objetivo.



4.3 Propostas 46As perturbações do BLI (linha 4) foram feitas da seguinte maneira: A ada perturba-ção, um número �xo (doze) de movimentos será feito para perturbar uma solução, novedeles feitos aleatoriamente e três baseados em memória (estes valores foram de�nidosa partir de testes preliminares, que indiaram que esta on�guração de movimentos ésu�iente para que a BLI esape de ótimos loais.).Os movimentos aleatórios podem ser de dois tipos: realoação e troa. Para adamovimento a ser exeutado, uma série de deisões preisa ser tomada. A primeira deisãoé a respeito de qual dos dois tipos de movimentos (realoação ou troa) exeutar nomomento. Esta deisão é aleatória om inqüenta por ento de hane para ada tipo.Em seguida, é deidida a quantidade de rotas que serão utilizadas no movimento. Paraos movimentos aleatórios podem ser usadas duas rotas ou também pode ser utilizada umaúnia rota. A esolha entre usar uma ou duas rotas também é feita de forma aleatória eom inqüenta por ento de hane para ada um destes valores.Uma vez deidido o número de rotas, o tereira passo a ser feito é esolher quais asrotas serão utilizadas. Esta esolha é aleatória e todas as rotas possuem a mesma hane,tomando uidado para que, no aso de duas rotas serem utilizadas, sejam esolhidas rotasdistintas.Por último, é neessário esolher as posições a serem utilizadas no movimento. Estaesolha é feita também aleatoriamente e om a mesma hane para ada posição (a hanede ada posição depende do tamanho das rotas envolvidas no movimento, isto é, parainstânias maiores ada posição possui uma hane menor e vie e versa). Quando umaúnia rota é utilizada, deve-se tomar uidado para que as posições esolhidas não sejamas mesmas. Tal preoupação desaparee quando são utilizadas duas rotas, uma vez que,a mesma posição em rotas diferentes armazenam poços diferentes e geram movimentosválidos.Os movimentos baseados em memória são apenas de realoação e sempre envolvemduas sondas. Para gerar estes movimentos foi onstruída uma matriz de seqüênias detamanho dois, que armazena a freqüênia om que dois poços apareem de forma onse-utiva, ao longo da busa. As seqüênias de maior freqüênia são então esolhidas e, asoestejam presentes na solução a ser perturbada, terão suas partes iniiais utilizadas omobase para os movimentos de realoação.Para realizar um destes movimentos, o primeiro passo a ser feito é veri�ar quais dasseqüênias mais freqüentes da matriz estão presentes na solução a ser perturbada. Feito



4.3 Propostas 47isso, para ada seqüênia freqüente presente na solução, deve-se loalizar o seu poço iniial,determinando sua posição dentro da solução. Em seguida, uma segunda posição de umarota destino qualquer (diferente da rota em que o poço iniial da seqüênia se enontra) éesolhida e o movimento de realoação entre estas duas posições é exeutado. Apenas ospoços iniiais das seqüênias são utilizados na onstrução dos movimentos baseados emmemória. As rotas de destino e as posições que os poços iniiais das seqüênias freqüentesouparão nestas rotas, para este tipo de movimento, são esolhidas aleatoriamente.

Figura 4.7: Exemplo de Perturbação Baseada em MemóriaA Figura 4.7, mostra um exemplo de perturbação baseada em memória utilizado naBLI. Nela podemos observar uma seqüênia freqüente, P6 − P3, que tem o poço iniial(P6), movido para uma posição aleatória de uma rota qualquer, também esolhida alea-toriamente. Neste exemplo, a posição esolhida foi entre os poços P2 e P4, pertenentesà sonda S3.



Capítulo 5
Resultados omputaionais
Todos os omponentes de software implementados neste trabalho foram feitos na lingua-gem C++, usando o ompilador G++, versão 4.0.2, om as opções de ompilação �-O3�e �-mtune=pentium4�.Os algoritmos GRASP, GRASP+MA e Busa Tabu foram exeutados em um om-putador om proessador Pentium 4 HT, 3.2 GHz, om 1 GB de memóra RAM, rodandoum sistema operaional Linux (Fedora Core), kernel versão 2.6.11.Os testes om a Busa Loal Iterada (BLI) foram feitos em um omputador omproessador Pentium 4 HT, 2.8 GHz, om 512 MB de Memória RAM, rodando um sistemaoperaional linux (Ubuntu), kernel versão 2.6.17.Os testes om a formulação matemátia foram feitos utilizando o solver CPLEX 10,om a tenologia Conert 22, em um omputador om proessador Intel Pentium D, de 3.0GHz, om 2 GBytes de memória RAM, rodando um sistema operaional Linux (Ubuntu),kernel versão 2.6.15.5.1 InstâniasDevido ao desonheimento, da parte dos autores deste trabalho, da existênia de instân-ias em biblioteas públias para o PRSSM, um gerador de instânias foi implementadoneste trabalho.As instânias são ombinações de dois arquivos, um ontendo as informações dos poçose outro ontendo as informações das sondas.Os arquivos dos poços foram riados seguindo a distribuição normal utilizando os se-



5.2 Resultados Computaionais 49guintes ritérios: oordenadas artesianas x e y variando entre 0 (zero) e 200 (duzentos),sendo que não há mais que um poço no mesmo ponto artesiano dentro da mesma instân-ia, vazão dos poços variando entre 1 (um) e 10 (dez), tempo de atendimento dos poçosvariando de 1 (um) a 5 (ino) e tempo limite de atendimento dos poços variando entre1500 (mil e quinhentos) e 2000 (dois mil).Foram gerados arquivos de três dimensões diferentes em relação ao número de poços,a saber, 50, 100 e 500 poços, sendo que, para ada dimensão, 10 instânias foram geradas.Os dados das sondas �am em um arquivo separado dos poços. Assim, um mesmoarquivo de poços pode ser utilizado em testes om vários onjuntos de sondas. Estesarquivos foram gerados seguindo a distribuição normal om as oordenadas artesianas xe y variando de 0 (zero) a 100 (em), sendo que, em uma mesma instânia, não há maisdo que uma sonda em um ponto artesiano. Foram gerados dois onjuntos de sondas, umontendo 5 sondas e um outro ontendo 10 sondas.Para os testes om o software CPLEX foi gerado um outro onjunto de instâniasdevido ao fato de que as instânias menionadas aima, mesmo as de 50 poços, seremmuito difíeis para resolução de forma exata, usando a formulação apresentada no Capítulo3. Para gerar este novo onjunto de instânias, foi utilizado omo base o onjunto detamanho 50. Para fazer om que as instânias pudessem ser resolvidas de forma exata, osúltimos poços foram removidos das instânias de tamanho 50 (por exemplo, se a instâniautilizada possui 8 poços, os últimos 42 poços foram removidos).Para a utilização no CPLEX apenas um onjunto de sondas (o de tamanho 5) foi uti-lizado. Ainda sim, uma sonda teve que ser removida dele para tornar possível a resoluçãodas instânias de forma exata. Assim um novo onjunto de 4 sondas foi gerado removendouma sonda do onjunto de 5 sondas.5.2 Resultados ComputaionaisAs médias mostradas nas tabelas e nos grá�os deste apítulo são as médias aritmétiasdos valores obtidos pelos algoritmos após ino exeuções, ada uma om uma sementediferente. As sementes usadas neste trabalho foram 3, 5, 7, 11 e 13.O ritério de parada para o GRASP e para o GRASP+MA foi de tempo �xo. Paraas instânias de 50 poços, foram dados 30 minutos; para as de 100 poços, uma hora epara as de 500 poços, quatro horas (Estes valores foram de�nidos através de simulações



5.2 Resultados Computaionais 50prévias).Para o GRASP, o valor de α foi �xado em 0.1 (zero ponto um) e, para o GRASP+MA,foram usados os seguintes parâmetros: tamanho do onjunto elite igual a 10 soluções;diferença mínima entre as soluções do onjunto elite igual a 6 unidades (4); o tamanho dointervalo de avaliação para o inremento de α foi �xado em 300 segundos e limite máximopara o valor de α foi �xado em 0.8 (zero ponto oito).Estes valores foram todos de�nidos a partir de testes preliminares.Nas Tabelas de 5.1 à 5.4, a oluna �Instânia� mostra o nome da instânia para qualos valores foram obtidos, as olunas referentes à função objetivo, �Melhor� e �Média�,mostram, respetivamente, o valor da melhor solução enontrada e a média aritmétiade todos os valores enontrados. A oluna �Tempo Médio� mostra o tempo médio, emsegundos, gasto para enontrar a melhor solução e a oluna �Iterações� mostra o númeromédio de iterações feito ao longo da busa. Os valores em negrito indiam os melhoresvalores enontrados quando omparados o GRASP e o GRASP+MA.Função ObjetivoInstânia Melhor Média Tempo Médio Iterações50/5-1 42682 42682 420.7 168410.850/5-2 45516 45516 834.1 162278.250/5-3 41622 41622 494.0 168198.050/5-4 40524 40524 835.3 163327.850/5-5 42785 42785 767.5 165279.650/5-6 44757 44783.8 907.6 175246.250/5-7 51554 51554 658.6 171517.650/5-8 37665 37665 478.3 169542.650/5-9 43498 43498 630.3 172663.650/5-10 42970 42970 1087.0 174185.8100/5-1 135217 135976 2769.3 47759.2100/5-2 112599 112953 1480.6 47611.2100/5-3 124852 125539 1565.2 48209.0100/5-4 123297 124211 1020.5 43253.6100/5-5 129779 130248 1455.0 46053.4100/5-6 115140 115448 1097.0 47193.6Tabela 5.1: GRASP: resultados para instânias de 5 son-das



5.2 Resultados Computaionais 51Função ObjetivoInstânia Melhor Média Tempo Médio Iterações100/5-7 133741 134522 2408.3 46528.0100/5-8 129387 129786 1734.7 47870.6100/5-9 117506 117789 1322.8 46261.0100/5-10 123947 124112 1104.1 46436.0500/5-1 1862305 1905405 11056.0 191.0500/5-2 1856058 1877151 10533.2 181.2500/5-3 1891220 1905701 7660.1 184.0500/5-4 1939533 1955036 6255.4 179.0500/5-5 1894201 1907483 5382.9 173.3500/5-6 1799649 1817957 6279.6 172.0500/5-7 1898304 1917840 8477.7 193.5500/5-8 1850295 1887152 7762.4 192.0500/5-9 1872865 1908202 9513.8 174.4500/5-10 1925922 1962192 5440.6 222.0Tabela 5.1: GRASP: resultados para instânias de 5 son-das
A Tabela 5.1 mostra os resultados obtidos pela heurístia GRASP para as instâniasde ino sondas. Função ObjetivoInstânia Melhor Média Tempo Médio Iterações50/10-1 30486 30486 703.0 139830.650/10-2 30952 30971.2 522.4 105156.450/10-3 29352 29352 946.6 113146.250/10-4 28869 28884.2 998.4 104723.450/10-5 29370 29400.8 937.7 109251.250/10-6 30484 30502.6 1058.4 110091.050/10-7 37506 37509.2 505.2 109647.0Tabela 5.2: GRASP: resultados para instânias de 10sondas



5.2 Resultados Computaionais 52Função ObjetivoInstânia Melhor Média Tempo Médio Iterações50/10-8 26451 26490.4 1039.8 113089.250/10-9 31350 31376.6 1120.4 107831.450/10-10 29907 29935.4 1008.9 107486.4100/10-1 82993 83590.2 1705.4 88652.1100/10-2 71723 72109.1 2394.3 72654.3100/10-3 75995 78579.8 1781.5 65851.1100/10-4 71546 71768.4 2541.4 74645.2100/10-5 78284 79657.8 1954.3 68972.3100/10-6 71130 74341.9 2014.1 62347.4100/10-7 82968 83337.2 1754.6 71268.3100/10-8 77312 79588.2 1522.1 80162.4100/10-9 73188 74976.7 1601.2 65413.7100/10-10 75586 75843.1 1683.8 77632.8500/10-1 966966 973286 7708.4 961.8500/10-2 940852 943352 7490.5 974.6500/10-3 952534 959979 7765.3 959.4500/10-4 957145 984200 3550.2 956.6500/10-5 991807 996290 7824.8 933.4500/10-6 928871 938368 5534.1 946.6500/10-7 952842 964152 10128.5 961.4500/10-8 953220 960610 8757.6 971.0500/10-9 963855 972176 2980.2 955.4500/10-10 1000136 1005396 6317.2 929.6Tabela 5.2: GRASP: resultados para instânias de 10sondas
A Tabela 5.2 mostra os resultados obtidos pelo GRASP para instânias de 10 sondas.



5.2 Resultados Computaionais 53Função ObjetivoInstânia Melhor Média Tempo Médio Iterações50/5-1 42682 42682 751.9 90217.850/5-2 45516 45516 1183.7 90303.250/5-3 41622 41622 677.1 90652.850/5-4 40524 40524 376.7 90637.650/5-5 42785 42785 1181.4 90809.050/5-6 44682 44682 1623.8 94926.050/5-7 51554 51554 538.1 90147.250/5-8 37665 37665 585.3 90035.250/5-9 43498 43498 1246.3 90866.650/5-10 42970 42970 730 91723.0100/5-1 134885 135250 3519.9 25818.0100/5-2 111949 111999 3495.9 32877.0100/5-3 124160 124847 3559.7 25953.6100/5-4 122246 122827 3585.9 25191.4100/5-5 128874 129248 3571.5 24937.8100/5-6 114685 114794 3590.7 25661.0100/5-7 132911 132917 3518.2 25328.0100/5-8 128612 128805 3384.5 25977.6100/5-9 117343 117603 3566.2 25063.0100/5-10 123144 123301 3583.9 25566.3500/5-1 1853045 1878979 14602.4 164.0500/5-2 1818763 1838369 14614.5 146.8500/5-3 1802280 1849696 14644.3 144.5500/5-4 1872395 1921074 14634.3 150.4500/5-5 1872539 1877458 14636.7 147.2500/5-6 1785956 1805513 14765.7 141.0500/5-7 1860601 1872882 14745.5 153.0500/5-8 1841788 1872877 14728.4 148.2500/5-9 1883346 1900247 14728.4 149.0500/5-10 1865705 1916187 14762.8 143.3Tabela 5.3: GRASP+MA: resultados para instânias de5 sondas



5.2 Resultados Computaionais 54Função ObjetivoInstânia Melhor Média Tempo Médio IteraçõesTabela 5.3: GRASP+MA: resultados para instânias de5 sondas
A Tabela 5.3 mostra os resultados obtidos pela heurístia GRASP+MA para as ins-tânias de ino sondas. As olunas são as mesmas da tabela anterior. Destaque deve serdado aos fatos de que este algoritmo onseguiu as melhores médias para todas as instân-ias quando omparado ao algoritmo GRASP e que só não alançou o melhor resultadopara uma únia instânia, a saber, a instânia 500/5-9.Função ObjetivoInstânia Melhor Média Tempo Médio Iterações50/10-1 30486 30486 933.5 91369.650/10-2 30933 30933 1466.5 102394.250/10-3 29352 29352 689.1 108820.250/10-4 28826 28826 1630.9 100648.050/10-5 29348 29355.6 1681.7 93563.650/10-6 30462 30462.4 1627.6 90848.850/10-7 37502 37502 1625.5 106040.850/10-8 26451 26451 1640.5 106207.050/10-9 31350 31350 1594.8 102901.050/10-10 29825 29825 1630.2 102597.2100/10-1 82542 82596.4 3414.2 53251.8100/10-2 71063 71118.6 3493.2 52274.8100/10-3 75297 75542.8 3517.1 54514.2100/10-4 70815 70922.6 3453.2 52202.0100/10-5 77547 77567.8 3447.8 52217.4100/10-6 70330 70354.8 3485.8 53255.2100/10-7 82261 82303.2 3487.6 51849.2100/10-8 76642 76678 3438.8 52593.4100/10-9 72488 72497.6 3488.3 53812.2



5.2 Resultados Computaionais 55100/10-10 74868 74874 3405.3 53100.4500/10-1 943335 950639 14498.8 958.6500/10-2 925540 934259 14498.5 879.4500/10-3 941958 947480 14492.2 825.8500/10-4 969484 978300 14490.8 784.4500/10-5 970355 979093 14498.8 737.0500/10-6 914980 923819 14495.3 781.4500/10-7 944301 952262 14507.3 876.6500/10-8 945750 952073 14494.4 800.6500/10-9 958511 964221 14495.3 803.8500/10-10 979184 984955 14496.2 921.8Tabela 5.4: GRASP+MA: resultados para instânias de10 sondas
A Tabela 5.4 mostra os resultados obtidos pelo GRASP+MA para instânias de dezsondas. Destaque deve ser dado ao fato de que esta heurístia onseguiu os melhoresresultados para todas as instânias exeto uma, 500/10-4.GRASP GRASP+MAInstânia Melhor Média Melhor Média50/5-1 42682 42682 42682 4268250/5-2 45516 45516 45516 4551650/5-3 41622 41622 41622 4162250/5-4 40524 40524 40524 4052450/5-5 42785 42785 42785 4278550/5-6 44757 44783.8 44682 4468250/5-7 51554 51554 51554 5155450/5-8 37665 37665 37665 3766550/5-9 43498 43498 43498 4349850/5-10 42970 42970 42970 42970Tabela 5.5: GRASP X GRASP+MA para instânias de 50 poços e 5 sondasA Tabela 5.5 mostra um omparativo entre os algoritmos GRASP e GRASP+MA paraas instânias de 50 poços e 5 sondas. Os valores em negrito indiam o melhor resultadoenontrado por uma destas heurístias. É importante notar que o GRASP alança o



5.2 Resultados Computaionais 56mesmo resultado em todas as exeuções para todas as instânias exeto a instânia 50-6. O GRASP+MA alança o mesmo resultado em todas as exeuções para todas asinstânias. GRASP GRASP+MAInstânia Melhor Média Melhor Média100/5-1 135217 135976 134885 135250100/5-2 112599 112953 111949 111999100/5-3 124852 125539 124160 124847100/5-4 123297 124211 122246 122827100/5-5 129779 130248 128874 129248100/5-6 115140 115448 114685 114794100/5-7 133741 134522 132911 132917100/5-8 129387 129786 128612 128805100/5-9 117506 117789 117343 117603100/5-10 123947 124112 123144 123301Tabela 5.6: GRASP X GRASP+MA para instânias de 100 poços e 5 sondasA Tabela 5.6 mostra um resumo dos resultados obtidos pelo GRASP e pelo GRASP+MA para as instânias de 100 poços e 5 sondas. Destaque deve ser dado ao fato de quea média obtida pelo GRASP+MA em muitas instânias é melhor que o melhor resultadoobtido pelo GRASP. GRASP GRASP+MAInstânia Melhor Média Melhor Média500/5-1 1862305 1905405 1853045 1878979500/5-2 1856058 1877151 1818763 1838369500/5-3 1891220 1905701 1802280 1849696500/5-4 1939533 1955036 1872395 1921074500/5-5 1894201 1907483 1872539 1877458500/5-6 1799649 1817957 1785956 1805513500/5-7 1898304 1917840 1860601 1872882500/5-8 1850295 1887152 1841788 1872877500/5-9 1872865 1908202 1883346 1900247500/5-10 1925922 1962192 1865705 1916187Tabela 5.7: GRASP X GRASP+MA para instânias de 500 poços e 5 sondasA Tabela 5.7 mostra o omparativo entre o GRASP e o GRASP+MA para as instân-ias de 500 poços e 5 sondas. Novamente o GRASP+MA mostrou-se superior em todasas instânias, exeto a instânia 500-9 onde, apesar de onseguir a melhor média, ele nãoonseguiu o melhor resultado.A Tabela 5.8 mostra o omparativo entre o GRASP e GRASP+MA para as instâniasde 50 poços e 10 sondas. O GRASP+MA obteve os melhores resultados.



5.2 Resultados Computaionais 57GRASP GRASP+MAInstânia Melhor Média Melhor Média50/10-1 30486 30486 30486 3048650/10-2 30952 30971.2 30933 3093350/10-3 29352 29352 29352 2935250/10-4 28869 28884.2 28826 2882650/10-5 29370 29400.8 29348 29355.650/10-6 30484 30502.6 30462 30462.450/10-7 37506 37509.2 37502 3750250/10-8 26451 26490.4 26451 2645150/10-9 31350 31376.6 31350 3135050/10-10 29907 29935.4 29825 29825Tabela 5.8: GRASP X GRASP+MA para instânias de 50 poços e 10 sondasGRASP GRASP+MAInstânia Melhor Média Melhor Média100/10-1 82993 83590.2 82542 82596.4100/10-2 71723 72109.1 71063 71118.6100/10-3 75995 78579.8 75297 75542.8100/10-4 71546 71768.4 70815 70922.6100/10-5 78284 79657.8 77547 77567.8100/10-6 71130 74341.9 70330 70354.8100/10-7 82968 83337.2 82261 82303.2100/10-8 77312 79588.2 76642 76678100/10-9 73188 74976.7 72488 72497.6100/10-10 75586 75843.1 74868 74874Tabela 5.9: GRASP X GRASP+MA para instânias de 100 poços e 10 sondasA Tabela 5.9 mostra um omparativo entre o GRASP e o GRASP+MA para asinstânias de 100 poços e 10 sondas. O GRASP+MA mostrou-se superior em todas asinstânias.A Tabela 5.10 mostra um omparativo entre o GRASP e o GRASP+MA para as ins-tânias de 500 poços e 10 sondas. O GRASP+MA obteve melhores resultados e melhoresmédias em todas as instânias exeto a instania 50/10-4, onde apesar de ter onseguidoa melhor média, não obteve o melhor resultado.Deve-se ressaltar a importânia do fato de que aumentar o número de sondas para ummesmo grupo de poços, faz om que a vazão perdida seja reduzida. Para este problema istooorre inde�nidamente devido ao fato de que o usto �xo para usar sondas foi desprezado.Estudos para levar em onsideração o usto operaional das sondas serão alvo de trabalhosfuturos.



5.2 Resultados Computaionais 58GRASP GRASP+MAInstânia Melhor Média Melhor Média500/10-1 966966 973286 943335 950639500/10-2 940852 943352 925540 934259500/10-3 952534 959979 941958 947480500/10-4 957145 984200 969484 978300500/10-5 991807 996290 970355 979093500/10-6 928871 938368 914980 923819500/10-7 952842 964152 944301 952262500/10-8 953220 960610 945750 952073500/10-9 963855 972176 958511 964221500/10-10 1000136 1005396 979184 984955Tabela 5.10: GRASP X GRASP+MA para instânias de 500 poços e 10 sondasCom base nos resultados apresentados até aqui, pode-se onluir que as ténias uti-lizadas no GRASP+MA realmente são apazes de melhorar as soluções enontradas peloGRASP tradiional. Contudo, pode-se onstatar também, que estas ténias demandamum tempo omputaional onsideravelmente alto, visto que, o número médio de iteraçõesdo GRASP+MA é menor do que o número médio de iterações do GRASP.Os testes om a Busa Tabu foram feitos nas mesmas ondições dos testes realizadosom o algoritmo GRASP e om o GRASP+MA, porém além do tempo omo ritério deparada, foram utilizados valores alvo. Assim, a Busa Tabu pára quando enontrar umasolução igual, ou melhor, que o alvo estabeleido ou quando atingir o limite de tempo. Osalvos utilizados foram os valores das melhores soluções enontradas para ada instânia,mostrado em negrito nas tabelas anteriores. Os tempos utilizados são os mesmos utilizadospara o GRASP e o GRASP+MA.O onjunto usado para riar novas soluções, omporta seis soluções, om a diferençamínima entre elas sendo de duas unidades (Capítulo 4) e, o número de soluções que serãogeradas a partir da memória, foi �xado em três soluções.Na Busa Tabu básia, a ada iteração, o tamanho da lista tabu é modi�ado [16℄.Este tamanho é esolhido, aleatoriamente, em um intervalo que varia entre a metade donúmero de poços da instânia em exeução (mínimo) e número de poços da instânia(máximo).Estes valores foram �xados após testes preliminares.A Tabela 5.11 mostra os resultados enontrados pela heurístia Busa Tabu. As olu-nas são as mesmas da tabela 5.1, om a exeção de que nesta tabela não há a oluna om



5.2 Resultados Computaionais 59o número médio de iterações. Os valores em negrito são os melhores valores enontradospara as respetivas instânias.A Tabela 5.12 Mostra os resultados alançados pela heurístia Busa Tabu para asinstânias de dez sondas. As olunas são as mesmas da tabela 5.11. Em negrito estão osmelhores valores enontrados para as respetivas instânias.A Busa Tabu apresentou resultados melhores que os do GRASP tradiional, ontudo,ao ontrário do esperado, segundo os resultados de Gendreau et al. [14℄, o GRASP+MAatingiu os melhores resultados quando omparamos apenas estes três algoritmos. Umapossível ausa para o baixo desempenho da Busa Tabu é a limitação de tempo imposta.Talvez a Busa Tabu neessite de mais tempo do que o GRASP+MA para atingir melhoresresultados.Em seguida, mostraremos os resultados obtidos pela Busa Loal Iterada. As on-dições de parada para esta heurístia são as mesmas da Busa Tabu, ou seja, ela paraquando enontra uma solução melhor ou igual a um alvo ou quando atinge o limite detempo. Função ObjetivoInstânia Melhor Média Tempo Médio50/5-1 42682 42682 20.950/5-2 45516 45516 84.050/5-3 41622 41622 21.850/5-4 40524 40524 36.950/5-5 42785 42785 53.550/5-6 44682 44682 13.750/5-7 51554 51554 9.050/5-8 37665 37665 6.250/5-9 43498 43498 22.350/5-10 42970 42970 106.0100/5-1 134885 135695.2 2158.9100/5-2 111949 112024.2 1065.7100/5-3 124160 125082 2544.3100/5-4 122246 123294.8 2090.1100/5-5 128874 130642.2 2169.8100/5-6 114685 115791 1947.8



5.2 Resultados Computaionais 60Instânia Melhor Média Tempo Médio100/5-7 133583 134464.8 2156.3100/5-8 128612 129415.4 1871.6100/5-9 117343 118119.6 1874.1100/5-10 123144 124144 2730.5500/5-1 1842876 1850095.8 3073.8500/5-2 1807606 1814424.6 1075.1500/5-3 1796122 1798805.4 3558.8500/5-4 1858770 1867327 4503.8500/5-5 1861193 1868589.4 1028.5500/5-6 1782885 1784137 1388.1500/5-7 1855872 1858298.8 1137.3500/5-8 1828625 1835835.6 1429.9500/5-9 1866013 1874685.6 1042.1500/5-10 1859803 1870431.4 8137.4Tabela 5.13: BLI: resultados para instânias de 5 sondas
A Tabela 5.13 mostra os resultados obtidos pela BLI para as instânias de inosondas. As olunas são as mesmas das tabelas 5.1 e 5.3. é importante ressaltar o fatode que ela onseguiu os melhores resultados para todas as instânias exetouma: 100/5-7. Os resultados para as instânias de 500 poços foram em sua maioriaos melhores enontrados até então mesmo om o uso do valor da função objetivo omoritério de parada. Função ObjetivoInstânia Melhor Média Tempo Médio50/10-1 30486 30486 8.450/10-2 30933 30933 7.350/10-3 29352 29352 38.550/10-4 28826 28826 4.250/10-5 29348 29348 240.950/10-6 30462 30462 110.6



5.2 Resultados Computaionais 61Instânia Melhor Média Tempo Médio50/10-7 37502 37502 30.350/10-8 26451 26451 81.950/10-9 31350 31350 1353.450/10-10 29825 29825 4.1100/10-1 82542 82766.8 2452.6100/10-2 71063 71188 1409.4100/10-3 75227 75504.6 2048.8100/10-4 70860 71158 1751.4100/10-5 77547 77866 2449.7100/10-6 70330 70498 1716.8100/10-7 82261 82519.2 1991.4100/10-8 76642 76967.4 929.2100/10-9 72470 72549.8 1304.8100/10-10 74868 75350.8 2712.3500/10-1 942991 947589.4 7618.6500/10-2 924830 929466.2 8712.0500/10-3 940585 941464.2 2128.5500/10-4 955416 958940 3747.1500/10-5 968999 969933.2 2686.8500/10-6 913407 921551.8 5547.0500/10-7 923592 940114.2 12866.5500/10-8 944513 945017.2 2173.4500/10-9 954567 958498.6 3266.4500/10-10 978283 982183 6585.6Tabela 5.14: BLI: resultados para instânias de 10 sondas
A Tabela 5.14 mostra os resultados obtidos pela BLI para as instânias de dez sondas.Destaque deve ser dado ao fato de que esta metaheurístia obteve os melhores resultadospara todas as instânias exeto a 100/10-4 e a 500/10-8.A seguir serão apresentados omparativos entre todas as heurístias propostas para oproblema.



5.2 Resultados Computaionais 62A Tabela 5.15 mostra um omparativo das heurístias propostas para as instâniasom ino sondas. A oluna �Melhor� mostra o melhor valor de função objetivo enontradopara a instânia tratada. As demais olunas mostram a diferença perentual entre o valorda função objetivo da melhor solução enontrada por ada heurístia e o valor mostrado naoluna �Melhor�. O objetivo desta tabela é ilustrar o quão distante ada heurístia está domelhor valor enontrado. Para alular esta diferença perentual (dp) onsidere vh o valorenontrado pela heurístia e mv o melhor valor enontrado. Assim a diferença Perentualpode ser alulada por dp = (vh−mv)/mv×100. Quanto menor é a diferença perentual,mais próximo o valor atingido se enontra do melhor valor enontrado. Quando estadiferença é igual a zero, signi�a que o melhor valor onheido foi atingido.A Tabela 5.16 mostra um omparativo das médias alançadas por ada heurístiaem relação ao melhor valor enontrado. O objetivo é ilustrar o quão distante a médiaalançada por ada heurístia está do melhor valor enontrado.A Tabela 5.17 Mostra um omparativo das heurístias para instânias de 10 sondas.Para este grupo de instânias �ou mais evidente que a heurístia que obteve o melhordesempenho foi a heurístia BLI, que não onseguiu atingir o melhor valor da funçãoobjetivo somente em duas instânias.A Tabela 5.18 mostra um omparativo das médias para as instânias de dez sondas.Neste quesito, a heurístia que obteve o melhor desempenho para as instânias de empoços foi a heurístia GRASP+MA, que em muitos asos, onseguiu manter a médiadas exeuções exatamente igual ao melhor valor enontrado, mostrando assim, ser umalgoritmo robusto. Para as instânias de quinhentos poços a heurístia BLI apresentoumelhores resultados, mesmo sendo um algoritmo menos regular que o GRASP+MA. Osresultados atingidos pela BLI podem ser expliados pelo fato de que esta heurístia onse-guiu os melhores valores para as instânias om quinhentos poços, fato este que oasionouuma melhora na média total dos resultados obtidos pelo algoritmo.Pelos resultados ilustrados nas tabelas 5.15 a 5.18 perebemos que os melhores re-sultados foram obtidos pelas heurístias BLI e GRASP+MA. O pior desempenho foi doGRASP sem memória.Quando onfrontamos as heurístias GRASP e GRASP+MA, �ou evidente a su-perioridade do GRASP+MA. Isso já justi�a o uso de memória em heurístias do tipoGRASP.A Busa Tabu, utilizando os oneitos de reonheimento de padrões proposto por



5.3 Analise Probabilístia 63Taillard [34℄ et al. para um PRV, embora seja idealizada por oneitos bastante interes-santes não apresentou os resultados esperados. Isso em parte oorreu provavelmente pelaforma de esolha das rotas do onjunto de soluções e pela limitação de tempo imposta.Areditamos que o ritério de seleção de rotas deva ser melhor analisado.Já o desempenho da BLI foi bastante promissor prinipalmente para instânias mai-ores (500 poços) onde este apresentou os melhores resultados.Testes adiionais são propostos a seguir para avaliar a regularidade das heurístiaspropostas.5.3 Analise ProbabilístiaNesta seção, é oloada omo meta uma avaliação empíria da regularidade das heurístiaspropostas. Isso se torna importante na medida em que heurístias om omponentesaleatórias, omo é o aso do GRASP, podem apresentar soluções bem distintas a adaexeução de uma dada instânia. Desta forma, foi utilizada uma outra abordagem paraanálise de desempenho empírio de metaheurístias, proposta em [1℄. Este tipo de análiseonsiste em tomar os tempos de proessamento que ada algoritmo requer para atingir umvalor alvo na função objetivo. Para tanto, no instante em que ada algoritmo enontra umasolução melhor ou igual ao alvo �xado, o tempo é registrado e a exeução é interrompida.Cada algoritmo foi exeutado 25 vezes para ada instânia avaliada. Após as exeu-ções, os tempos foram tomados e dispostos em ordem resente numa lista L. A adatempo de CPU t obtido, foi assoiada a probabilidade pi = (i− 1

2
)/25, onde i é a posiçãoem que t aparee na lista ordenada L. A plotagem foi feita então tomando-se ada ponto(ti, pi). Caso o algoritmo não tenha suesso em enontrar o alvo durante o tempo dado,onsidera-se que, nesta exeução, ele não foi apaz de atingir o alvo.As instânias foram esolhidas om base nos valores obtidos pela heurístia GRASP+MA. Foram esolhidas as instânias, uma fáil (50/10-3) e uma difíil (100/10-4). Ainstânia 50/10-3 foi onsiderada fáil pelo fato de que todas as heurístias foram apazesde atingir o mesmo valor em todas as exeuções. A Instânia 100/10-4 foi onsideradadifíil pelo fato de que o algoritmo GRASP+MA, que apresenta as melhores médiaspara as instânias de em poços, enontrou soluções diferentes para ada exeução nosexperimentos realizados om esta instânia.Para demonstrar a importânia da Reonexão de Caminhos na onvergênia do al-



5.3 Analise Probabilístia 64goritmo GRASP +MA, durante a fase de analise probabilístia, esta ténia foi ativadaom maior freqüênia durante a busa. Para isto, o tempo total de exeução foi divididoem quatro partes. Ao �m de ada quarto, a Reonexão de Caminhos é exeutada entreos membros do onjunto elite.Todos os demais parâmetros para o GRASP+MA e para as outras heurístias forammantidos idêntios à fase de experimentos om as instânias.
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Figura 5.1: Análise Probabilístia para instânia 50/10-3A Figura 5.1 mostra a analise probabilístia para a instânia 50/10-3. O alvo esolhidofoi 29352, que é o valor atingido por todas as heurístias em todas as exeuções. Por estegrá�o pode-se inferir que a heurístia que onverge mais rapidamente para o alvo é aheurístia BLI, seguida da heurístia GRASP+MA. A Busa Tabu, apesar de mostrar umaonvergênia mais lenta nos primeiros instantes, logo ultrapassa as heurístias GRASPe GRASP+MA, porém, ao se aproximar de 800 segundos, tempo no qual a Reonexãode aminhos é ativada no GRASP+MA, a Busa Tabu é ultrapassada e �a em tereirolugar na onvergênia.A Figura 5.2 mostra a analise probabilístia para a instânia 100/10-4. O alvo eso-lhido foi 71922, que é o pior valor atingido pelo GRASP durante as exeuções. Este grá�oapresenta um omportamento muito semelhante ao grá�o anterior. Novamente, a BLIapresentou a melhor onvergênia, seguida do GRASP+MA, Busa Tabu, e por último,a heurístia GRASP. Pode-se notar, novamente, que a heurístia GRASP+MA onsegue
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Figura 5.2: Análise Probabilístia para instânia 100/10-4 (alvo fáil)ultrapassar a heurístia Busa Tabu somente depois da ativação da Reonexão de Cami-nhos. Contudo, pode-se observar que a heurístia GRASP não foi apaz de onvergir emtodas as exeuções e também que houve uma aproximação das urvas das heurístias BLIe GRASP+MA.Esta aproximação entre as urvas das heurístias BLI e GRASP+MA india que amedida que a di�uldade do alvo aumenta, a e�iênia da BLI em atingir o alvo dimi-nui. Este fato p�de ser omprovado ao se esolher um alvo mais difíil para esta mesmainstânia.A Figura 5.3 mostra a analise probabilístia para a instânia 100/10-4. O alvo eso-lhido foi 70912, que é o valor mediano atingido pelo GRASP+MA durante as exeuções.Para este alvo a heurístia GRASP não onvergiu em nenhuma exeução e heurístiaBusa Tabu apresentou uma onvergênia menor que 10%.Este grá�o omprova a hipótese de que a e�iênia da BLI derese à medida emque a di�uldade do alvo aumenta. Pode-se notar também que a onvergênia da heurís-tia GRASP+MA é pratiamente nula antes de 1800 segundos, quando a Reonexão deCaminhos é ativada pela primeira vez.
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Figura 5.3: Análise Probabilístia para instânia 100/10-4 (alvo difíil)5.4 Testes om Instânias exatasNesta seção apresentaremos os resultados obtidos pelo software CPLEX para um grupo deinstânias pequenas, ontendo no máximo 9 (nove) poços e 4 (quatro) sondas. O modelomatemátio utilizado foi proposto no apítulo 3 e implementado utilizando-se a tenologiaConert 22 e exeutados no software CPLEX 10.A Tabela 5.19 mostra as araterístias das instânias que foram resolvidas pelo soft-ware CPLEX. A oluna �Instânia� mostra o nome das instânias tratadas, a oluna �Po-ços� mostra o número de poços de ada instânia e a oluna �Sondas� mostra o númerode sondas presentes em ada uma das instânias.Para todas as instânias, o limite de tempo das heurístias foi �xado em mil e oitoen-tos (1800) segundos. Todos os demais parâmetros dos testes anteriores foram mantidosom exeção do tamanho do Conjunto Elite para o GRASP+MA e do tamanho do Con-junto de Rotas para a Busa Tabu. Estes dois parâmetros foram on�gurados de maneiraque o número máximo de soluções armazenadas fosse de uma solução.Finalmente, para avaliar a qualidade das soluções aproximadas geradas pelas heurís-tias propostas, foram efetuados testes utilizando a formulação matemátia proposta omo software CPLEX.



5.4 Testes om Instânias exatas 67A Tabela 5.20 mostra os resultados obtidos pelo CPLEX e pelas 4 heurístias para asinstânias analisadas. A oluna �Instânia� india qual a instânia esta sendo tratada. Aoluna �Resultado� mostra o valor da função objetivo da solução enontrada pelo CPLEX.A oluna �Tempo� mostra o tempo de exeução em segundos. A oluna �Convergênia�(presente apenas nas heurístias) mostra a porentagem de vezes que ada heurístiaonseguiu atingir o valor ótimo para a instânia tratada; Quando a onvergênia de umaheurístia apresenta o valor 100 (em), signi�a que ela foi apaz de enontrar o valorótimo em todos os testes; Quando a onvergênia de uma heurístia apresenta o valor 0(zero), signi�a que esta heurístia não onseguiu atingir o valor ótimo em nenhum dostestes. A oluna �T. Médio� (presente apenas nas heurístias) mostra o tempo médio,em segundos, que ada heurístia levou para atingir o valor ótimo, ou o tempo máximopermitido. Deve-se ressaltar o fato de que o algoritmo GRASP nem sempre onseguiuatingir o valor ótimo, nas instânias em que este fato oorre, a oluna �T. Médio� daheurístia GRASP mostra o valor 1800, que foi o limite de tempo dado para as exeuçõesdas heurístias.Pelos resultados ilustrados na tabela 5.20, observa-se que as heurístias GRASP +MA,Busa Tabu e BLI sempre onseguem hegar à solução ótima exigindo tempos bem me-nores que os do CPLEX.Em relação aos tempos, nota-se que a Busa Tabu e a BLI foram os mais rápidos. OGRASP+MA exigiu tempos bem maiores devido ao uso da Reonexão de Caminhos.E �nalmente, o GRASP, sem o uso de memória adaptativa, apresentou o pior desem-penho, onseguindo hegar à solução ótima, somente em duas instânias.



5.4 Testes om Instânias exatas 68
Função ObjetivoInstânia Melhor Média Tempo Médio50/5-1 42682 42682.0 187.050/5-2 45516 45550.4 873.950/5-3 41622 41622.0 199.550/5-4 40524 40524.0 354.150/5-5 42785 42785.0 246.950/5-6 44757 44695.2 1392.450/5-7 51554 51554.0 300.250/5-8 37665 37665.0 296.350/5-9 43498 43498.0 225.250/5-10 42970 42970 512.1100/5-1 134937 135568.0 3454.0100/5-2 112005 113728.8 3410100/5-3 124437 125435.8 3468.7100/5-4 122786 123390.6 3512.4100/5-5 128998 130113.8 3451.2100/5-6 114827 115260.8 3432.4100/5-7 132911 134343.6 3473.0100/5-8 128566 129780.2 3448.1100/5-9 117343 117686.0 3161.4100/5-10 123144 123887.4 3480.8500/5-1 1886511 1911843.3 14103.6500/5-2 1844266 1865604.3 14186.6500/5-3 1865799 1884180 14321.5500/5-4 1915528 1945795.5 13960500/5-5 1894727 1914186.2 14273.7500/5-6 1806710 1833883.8 14338.0500/5-7 1848649 1894806.5 12321.3500/5-8 1875004 1889833.5 14323.0500/5-9 1906575 1908854.3 14299.3500/5-10 1927175 1961793.0 14297.0Tabela 5.11: Busa Tabu: resultados para instânias de 5 sondas



5.4 Testes om Instânias exatas 69
Função ObjetivoInstânia Melhor Média Tempo Médio50/10-1 30486 30486.0 422.750/10-2 30933 30952.5 1473.550/10-3 29352 29352.0 547.550/10-4 28826 28848.0 1586.250/10-5 29348 29369.8 1397.850/10-6 30464 30475.4 1703.250/10-7 37502 37502.0 1028.750/10-8 26451 26462.4 1282.650/10-9 31350 31354.7 894.750/10-10 29825 29825.0 247.7100/10-1 82542 82587.2 3363.8100/10-2 71162 71361.4 3384.2100/10-3 75939 75982.6 3456.4100/10-4 71596 71691.5 3587.5100/10-5 77672 78227.2 3541.5100/10-6 70330 70595.7 3107.5100/10-7 82319 82426.8 3480100/10-8 76646 76999.3 2553.3100/10-9 72796 73117.0 3466.5100/10-10 74967 75131.0 3308.0500/10-1 955686 960535.6 14291.0500/10-2 933371 941072.5 14314.0500/10-3 950369 953495.6 14294.3500/10-4 958181 965085.3 14302.0500/10-5 969205 969499.0 6246.6500/10-6 919087 924778.6 14283.6500/10-7 947530 949054.6 14295.3500/10-8 939949 954409.0 10283.1500/10-9 958319 967514.3 12376.6500/10-10 986039 991040.5 14339.5Tabela 5.12: Busa Tabu: resultados para instânias de 10 sondas



5.4 Testes om Instânias exatas 70
Instânia Melhor GRASP Busa Tabu GRASP+MA BLI50/5-1 42682 0 0 0 050/5-2 45516 0 0 0 050/5-3 41622 0 0 0 050/5-4 40524 0 0 0 050/5-5 42785 0 0 0 050/5-6 44682 0.17 0.17 0 050/5-7 51554 0 0 0 050/5-8 37665 0 0 0 050/5-9 43498 0 0 0 050/5-10 42970 0 0 0 0100/5-1 134885 0.24 0.4 0 0100/5-2 111949 0.58 0.5 0 0100/5-3 124160 0.56 0.22 0 0100/5-4 122246 0.86 0.44 0 0100/5-5 128874 0.7 0.1 0 0100/5-6 114685 0.39 0.12 0 0100/5-7 132911 0.62 0 0 0.5100/5-8 128612 0.6 03 0 0100/5-9 117343 0.14 0 0 0100/5-10 123144 0.65 0 0 0500/5-1 1842876 1.05 2.37 0.55 0500/5-2 1807606 2.68 2.03 0.62 0500/5-3 1796122 5.29 3.88 0.34 0500/5-4 1858770 4.34 3.05 0.73 0500/5-5 1861193 1.78 1.8 0.61 0500/5-6 1782885 0.94 1.34 0.17 0500/5-7 1855872 2.29 0.39 0.25 0500/5-8 1828625 1.85 2.54 0.72 0500/5-9 1866013 0.37 2.17 0.93 0500/5-10 1859803 3.55 3.62 0.32 0Tabela 5.15: Comparativo para instânias de 5 sondas



5.4 Testes om Instânias exatas 71
Instânia Melhor GRASP Busa Tabu GRASP+MA BLI50/5-1 42682 0 0 0 050/5-2 45516 0 0.1 0 050/5-3 41622 0 0 0 050/5-4 40524 0 0 0 050/5-5 42785 0 0 0 050/5-6 44682 0.2 0 0 050/5-7 51554 0 0 0 050/5-8 37665 0 0 0 050/5-9 43498 0 0 0 050/5-10 42970 0 0 0 0100/5-1 134885 0.8 0.5 0.3 0.6100/5-2 111949 0.9 1.6 0.1 0.1100/5-3 124160 1.1 1.0 0.6 0.7100/5-4 122246 1.6 0.9 0.5 0.9100/5-5 128874 1.1 1.0 0.3 1.4100/5-6 114685 0.7 0.5 0.1 1100/5-7 132911 1.2 1.1 0.1 1.2100/5-8 128612 0.9 0.9 0.2 0.6100/5-9 117343 0.4 0.3 0.2 0.7100/5-10 123144 0.8 0.6 0.1 0.8500/5-1 1842876 3.4 3.7 2 0.4500/5-2 1807606 3.8 3.2 1.7 0.4500/5-3 1796122 6.1 4.9 3 0.1500/5-4 1858770 5.2 4.7 3.4 0.5500/5-5 1861193 2.5 2.8 0.9 0.4500/5-6 1782885 2 2.9 1.3 0.1500/5-7 1855872 3.3 2.1 0.9 0.1500/5-8 1828625 3.2 3.3 2.4 0.4500/5-9 1866013 2.3 2.3 1.8 0.5500/5-10 1859803 5.5 5.5 3 0.6Tabela 5.16: Comparativo das médias para instânias de 5 sondas
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Instânia Melhor GRASP Busa Tabu GRASP+AM BLI50/10-1 30486 0 0 0 050/10-2 30933 0.6 0 0 050/10-3 29352 0 0 0 050/10-4 28826 0.15 0 0 050/10-5 29348 0.7 0 0 050/10-6 30462 0.7 0.1 0 050/10-7 37502 0.1 0 0 050/10-8 26451 0 0 0 050/10-9 31350 0 0 0 050/10-10 29825 0.27 0 0 0100/10-1 82542 0.85 0 0 0100/10-2 71063 0.92 0.14 0 0100/10-3 75227 1.02 0.94 0.9 0100/10-4 70815 1 1.1 0 0.6100/10-5 77547 0.95 0.16 0 0100/10-6 70330 1.13 0 0 0100/10-7 82261 0.86 0.7 0 0100/10-8 76642 0.87 0.1 0 0100/10-9 72470 0.99 0.45 0.2 0100/10-10 74868 0.95 0.13 0 0500/10-1 942991 2.54 1.34 0.3 0500/10-2 924830 1.73 1.04 0.7 0500/10-3 940585 1.27 1.04 0.14 0500/10-4 955416 0.18 0.29 1.47 0500/10-5 968999 2.35 0.2 0.14 0500/10-6 913407 1.69 0.62 0.17 0500/10-7 923592 3.16 2.59 2.24 0500/10-8 939949 1.41 0 0.62 0.48500/10-9 954567 0.97 0.39 0.41 0500/10-10 978283 2.23 0.79 0.9 0Tabela 5.17: Comparativo para instânias de 10 sondas



5.4 Testes om Instânias exatas 73Instânia Melhor GRASP Busa Tabu GRASP+AM BLI50/10-1 30486 0 0 0 050/10-2 30933 0.12 0.1 0 050/10-3 29352 0 0 0 050/10-4 28826 0.2 0.1 0 050/10-5 29348 0.18 0 0 050/10-6 30462 0.13 0 0 050/10-7 37502 0.2 0 0 050/10-8 26451 0.15 0 0 050/10-9 31350 0.8 0 0 050/10-10 29825 0.37 0 0 0100/10-1 82542 0.28 0.1 0.1 0.3100/10-2 71063 0.47 0.4 0.1 0.2100/10-3 75227 4.45 1.0 0.4 0.4100/10-4 70815 4.41 1.2 0.2 0.5100/10-5 77547 2.72 0.9 0.1 0.4100/10-6 70330 5.7 0.4 0.1 0.2100/10-7 82261 1.31 0.2 0.1 0.3100/10-8 76642 3.84 0.5 0.1 0.4100/10-9 72470 3.46 0.9 0.1 0.1100/10-10 74868 0.1 0.4 0.1 0.6500/10-1 942991 3.21 1.9 0.8 0.5500/10-2 924830 2 1.8 1 0.5500/10-3 940585 2.06 1.4 0.7 0.1500/10-4 955416 3.01 1.0 2.4 0.4500/10-5 968999 2.81 0.1 1 0.1500/10-6 913407 2.73 1.2 1.1 0.9500/10-7 923592 4.39 2.8 3.1 1.8500/10-8 939949 2.2 1.5 1.3 0.5500/10-9 954567 1.84 1.4 1 0.4500/10-10 978283 2.77 1.3 0.7 0.4Tabela 5.18: Comparativo das médias para instânias de 10 sondasInstânia Poços SondasE-1 8 4E-2 8 4E-3 9 4E-4 9 4E-5 8 4E-6 8 4E-7 8 4E-8 9 4E-9 9 4E-10 9 4Tabela 5.19: Instânias exatas



5.4TestesomInstâniasexatas
74

CPLEX GRASP GRASP+MA Busa Tabu BLIInstânia Resultado Tempo Convergênia T. Médio Convergênia T. Médio Convergênia T. Médio Convergênia T. MédioE-1 4327 3707 0 1800 100 240 100 0.4 100 0.3E-2 5097 3047 0 1800 100 330 100 0.4 100 0.5E-3 3268 14104 0 1800 100 108 100 0.1 100 0.2E-4 4779 21787 100 1 100 61 100 0.2 100 0.2E-5 3807 2513 0 1800 100 642 100 0.1 100 0.1E-6 5882 2665 0 1800 100 60 100 0.1 100 0.1E-7 6869 5485 0 1800 100 120 100 0.1 100 0.1E-8 4192 26945 0 1800 100 385 100 0.2 100 0.1E-9 4141 11119 100 1 100 60 100 0.8 100 0.1E-10 3977 9440 0 1800 100 342 100 0.1 100 0.1Tabela 5.20: Resultados obtidos para as instânias exatas



Capítulo 6
Conlusões e Trabalhos Futuros
Neste trabalho foram propostas diferentes heurístias para a solução do PRSSM. Iniial-mente é apresentada uma formulação matemátia desrevendo este problema omo umproblema de programação linear inteira. O objetivo maior desta formulação, é possibilitaro uso de métodos exatos via software CPLEX, obtendo-se om isso, soluções ótimas parainstânias de pequeno porte do PRSSM.A prinipal ontribuição está assoiada à proposta de heurístias GRASP, Busa Tabue Busa Loal Iterada (BLI). Neste ontexto, além do objetivo de simplesmente resolveraproximadamente o PRSSM, foi feito um estudo empírio sobre o desempenho de heurís-tias que fazem uso de memória adaptativa.As onlusões obtidas na omparação de um GRASP tradiional sem memória e oGRASP+MA, mostraram que a inlusão de memória em um GRASP tende a torná-lo mais ompetitivo frente a metaheurístias que tradiionalmente já fazem uso destasestratégias, omo é o aso da Busa Tabu e do BLI.A Busa Tabu aqui proposta, faz uso de oneitos de desoberta de padrões original-mente proposta por Eri Taillard et al. [34℄ para um PRV.Apesar das idéias propostas por Taillard serem interessantes, os resultados mostraramque alguns aspetos devem ainda ser melhor investigados, omo por exemplo: dado umonjunto de rotas de diferentes soluções, omo ombinar estas rotas para produzir soluçõesde melhor qualidade.A BLI obteve desempenho melhor do que o esperado. Esta ténia, que possui seme-lhanças om a Busa Tabu, se oloou ao lado do GRASP+MA omo as heurístias demelhor desempenho médio nas diferentes simulações efetuadas.



6 Conlusões e Trabalhos Futuros 76Em relação à trabalhos futuros, pode-se sugerir o desenvolvimento de formulaçõesmatemátias alternativas e outras ténias exatas, om o intuito de resolver, de formaótima, um onjunto maior de instânias do problema.No toante a heurístias, algumas sugestões seriam, tentar fazer melhor uso dos pa-drões armazenados pela Busa Tabu proposta, e testar outras variantes da BLI, om novasformas de diversi�ação na etapa de busa.Outra alternativa que paree promissora, é investir em ténias híbridas, onjugandométodos exatos om metaheurístias, usando, por exemplo, a noção de Loal Branhing[13℄.
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