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Resumo

O Problema de Roteamento e Scheduling de Sondas de Manutencao é uma generalizacao
do Problema de Roteamento de Veiculos classico, que consiste em criar rotas para o con-
junto de sondas responsaveis por fazer manutencao nos pogos de petroleo. O objetivo do
problema é reduzir o tempo em que os pocos ficam ociosos, aumentando assim a quan-
tidade de 6leo coletado. Para resolver o problema foram utilizadas técnicas de Memoria
Adaptativa, que fazem uso estratégico de memoria, associadas a heuristicas. Quatro heu-
risticas foram propostas: um GRASP tradicional, um GRASP que faz uso de técnicas
de memoria adaptativa, uma Busca Tabu e uma Busca Local Iterada. Os algoritmos
propostos foram testados com instancias de tamanho variado e, para algumas dessas ins-
tancias, comparados com métodos exatos. Resultados computacionais mostram que o uso
de técnicas de memoria adaptativa pode melhorar o desempenho dessas metaheuristicas,
tornando-as mais robustas.



Abstract

The Workover Rig Routing and Scheduling Problem is a generalization of the classic Vehi-
cle Routing Problem and consists on creating routes to the workover rig set responsable
for doing mantenance on oil wells. The goal is reduce the wells’ idle time, increasing the
amount of oil colected. Adaptive Memory techniques, that are techniques that use me-
mory in a strategic way, associated with heuristics were used to solve the problem. Four
heuristics were proposed: a traditional GRASP, a GRASP that uses adaptive memory
techniques, a Tabu Search and a Iterated Local Search. The proposed algorithms were
tested with variable size instances, and, for some of these instances, compared with exact
methods. Computacional results show that the use of adaptive memory techniques can
improve metaheuristics performance, making them more robust.
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Capitulo 1

Introducao

O petroleo é uma das riquezas minerais mais importantes da atualidade. Seu uso como
fonte de energia encontra-se amplamente difundido em nossa sociedade, bem como os seus
derivados diretos e indiretos, gerando empregos e riquezas em todos os estagios de sua

cadeia produtiva.

O mercado de petroleo é muito competitivo, movimentado milhoes de délares anu-
almente. Por ter um mercado tao competitivo e também por se tratar de um recurso
nao renovavel, sua exploracao deve ser feita de maneira eficiente, de modo que os custos
sejam reduzidos e as jazidas melhor aproveitadas. Por isso, os problemas relacionados a

extracao do petréleo vém se tornando um grande desafio para as empresas.

Um destes problemas, abordado neste trabalho, é o Problema de Roteamento e Sche-
duling de Sondas de Manutengao (PRSSM), que consiste em construir um conjunto de
boas rotas para um conjunto de sondas responsaveis pela manutencao dos pocos. O obje-
tivo do problema é minimizar o tempo que os poc¢os em manutencao permanecem 0cCiosos,

aumentando assim a quantidade de 6leo coletado.

Para resolver este problema foram feitos, neste trabalho, estudos em técnicas de me-
moria adaptativa. Tais técnicas fazem uso de estruturas de memoria com o objetivo de
tentar melhorar a qualidade das solugdes encontradas. Com base nestes estudos foram
propostas quatro heuristicas para resolver o problema: um GRASP tradicional; uma ver-
sao do GRASP que faz uso de memoria adaptativa, chamada GRASP+MA; uma Busca
Local Iterada (Iterated Local Search) e uma Busca Tabu, que também fazem uso de es-

truturas de memoria.

Inicialmente, para avaliar o desempenho das técnicas de memoria adaptativa, foram

feitos testes comparativos entre os algoritmos GRASP tradicional, que nao usa memoria, e



1 Introducao 13

a versao adaptativa GRASP+MA. Os resultados empiricos indicam que o uso das técnicas
de memoria adaptativa pode melhorar consideravelmente a qualidade final das solucoes

encontradas por estas heuristicas.

Em uma segunda fase, foram analisados os comportamentos das heuristicas Busca
Local Iterada e a Busca Tabu, que sao procedimentos que tem se mostrado eficientes na
solugao de diferentes problemas de otimizacao combinatoria. Em simulagoes feitas com
diferentes instancias do PRSSM, foi observado que estas heuristicas, que também fazem
uso de memoria adaptativa, produzem solucoes altamente competitivas para o problema

analisado.

Para comprovar a qualidade das heuristicas propostas, foram feitos testes comparati-
vos entre estas e um modelo matematico, também proposto neste trabalho. Os resultados
mostram que as heuristicas propostas sao capazes de atingir o valo 6timo para as instan-

cias testadas.

O restante deste trabalho encontra-se dividido da seguinte maneira: no capitulo 2, é
feita uma breve revisao da literatura; no capitulo 3, é feita uma descricao detalhada do
problema abordado e proposta uma formulacao matemética para o problema; no capitulo
4, é feita uma discussao sobre memoéria adaptativa e sao apresentadas as heuristicas pro-
postas para o problema; no capitulo 5, sao apresentados os resultados computacionais e

no capitulo 6, as conclusoes e propostas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Revisao de literatura

O PRSSM é uma generalizagdo do problema cléassico de roteamento de veiculos (PRV).
Nas tltimas décadas, o problema de roteamento de veiculos e suas variacoes tém sido
massivamente estudados devido ao grande nimero de aplicagoes reais e a elevada comple-

xidade destes problemas.

O modelo classico de roteamento de veiculos e uma variante com miltiplos depositos

(origens) sao descritos a seguir.

2.1 O Problema de Roteamento de Veiculos - PRV

O Problema de Roteamento de veiculos (PRV) foi proposto nos anos 50 por Dantzig e
Ramser |10] e desde entdo vem sendo estudado massivamente a ponto de ser um dos mais
estudados dentro da area de otimizacdo combinatoria [8].0O conceito deste problema é
bastante comum no cotidiano das pessoas, entre suas aplicagoes se incluem a distribuicao
de gas, a coleta de lixo, a entrega e coleta de encomendas, a construcao de itinerarios de

onibus, caminhoes, helicopteros, navios, aeronaves, trens, etc.

A literatura apresentou, nas ultimas décadas, diferentes aplicacoes do PRV bem como
inimeros métodos exatos e heuristicos para a sua resolucao. Contudo, Grande destaque
tem sido dado as técnicas heuristicas devido ao fato de os modelos de PRV serem, em sua

maioria, classificados como NP-Dificeis.

O problema tipico de roteamento de veiculos (PRV) pode ser descrito, conforme
Briysy e Gendreau [4], como o problema de defini¢do do menor custo das rotas de um de-
posito a um conjunto de clientes distribuidos em um plano geografico. As rotas devem ser

definidas para que cada cliente seja visitado somente uma tinica vez por exatamente um
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tnico veiculo, come¢ando e terminando em um mesmo deposito, de forma a nao exceder

a capacidade do veiculo. Todas as demandas dos clientes devem ser satisfeitas.

Uma revisao sobre diversos métodos de solucao para o PRV, bem como a apresentacao
de diferentes variantes do problema é encontrada em Cordeau et al. |8]. Nesse trabalho, os
procedimentos de solugao existentes na literatura sao classificados em quatro categorias,

a saber: precisao, velocidade, simplicidade e flexibilidade.

Golden et al. [18] fazem uma revisao historica do PRV, apresentando uma compara-
cao entre diversas técnicas utilizadas na resolugao deste problema. Os autores sugerem
maneiras de apresentar resultados e parametros. Estes ainda recomendam que os pesqui-
sadores construam heuristicas capazes de auto-ajustar alguns de seus parametros, porque,
segundo eles, algumas heuristicas recentes possuem um nimero de parametros maior que

o nimero de problemas teste existentes.

Laporte et al., em [23], fazem uma revisao sobre as heuristicas classicas apresenta-
das na literatura para o PRV. Estes afirmam que pouco espaco ainda resta para novos
melhoramentos na area de heuristicas classicas para o problema, uma vez que, as me-
taheuristicas sao capazes de encontrar solucoes de melhor qualidade e, algumas vezes,

exigindo menos tempo computacional.

Gendreau et al., em [14], fazem uma comparacao entre diversas metaheuristicas aplica-
das ao PRV, chegando a conclusao de que as versoes de Busca Tabu sao as que apresentam
os melhores resultados, enquanto as versoes de Simulated Annealing e Colonia de Formigas

usualmente nao se mostram competitivas neste problema.

No que tange aos métodos exatos, Toth et al. [40] apresentam uma revisao dos mais
importantes algoritmos de branch-and-bound propostos, durante a tiltima década, para as
versoes simétrica e assimétrica do PRV. Estes afirmam que ainda ha muito para ser feito,

uma vez que ainda existem instancias do problema em aberto.

Uma possivel formulagao matematica para o PRV é apresentada [19], e aqui trans-
crita com o objetivo de ilustrar o uso de métodos exatos para o PRV. Nesta formulacao
considera-se: um conjunto de vértices (clientes) N enumerado por {1,...,n}, represen-
tando os clientes e 0 a origem das rotas; um conjunto de arcos ligando estes vértices, com
c;; representando o custo de viagem para se ir do cliente 7 ao cliente j; ¢; a demanda do
cliente j; ) a capacidade dos veiculos e, finalmente, k£ a quantidade disponivel de veiculos

homogéneos.

Assim, definimos as seguintes variaveis:
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e y;; representa a quantidade de fluxo que passa de um cliente ¢ para um cliente j.

{ 1 se o cliente j é atendido logo ap6s o cliente 7
[ ] [L',U =

0 caso contrario

n o n
Min E E CijTij

S.Q.

i=0 j=0

oy =1(=1..n)
=0
Z Tij = 1 (Z = 1,...,n)
j=0

n n
g Tio = g To; =k
i=0 j=0

Zyij - Zyﬂ = gj (] = 17"')”)

=0 1=0

¢ < iy < (Q —qi)xiy (1,5 =1,...,n)
Tij S {O, 1}, (Z,j = 1, ,n)

(2.1)

Na formulacao descrita por (2.1)-(2.7), a fungao objetivo descrita em 2.1 requer que

se minimize o custo total de viagem. As restricoes 2.2 exigem que todo cliente s6 seja

visitado uma tnica vez. As restri¢oes 2.3 exigem que s6 se possa partir uma tnica vez de

um cliente. As restri¢oes 2.4 e 2.7 especificam que existem exatamente k rotas, fazendo

assim, com que todos os veiculos sejam utilizados. As restrigoes 2.5 e 2.6 evitam a criagao

de rotas desconexas da origem e as restricoes 2.6 estabelecem a ligacao entre as variaveis

Yij € T;j, assegurando que havera transporte de carga em um arco se algum veiculo utilizar

este arco.

Diversas sao as variacoes do PRV basico, na maioria das vezes apenas compostas por

um maior nimero de restri¢oes, seja de tempo, de distancia, de composicao de frota,

de limitacao de frota, etc. Mais informacoes sobre o PRV e suas variantes podem ser

encontradas em trabalhos relacionados como em [39].
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2.2 O Problema de Roteamento de Veiculos com Mail-
tiplos Depositos - PRVMD

O PRVMD difere do PRV pelo fato de que existem varios depositos de onde as rotas
podem se originar. Dentre os modelos mais populares da literatura, este ¢ o que mais se
assemelha ao PRSSM, abordado neste trabalho. Contudo, é um problema ainda pouco

explorado quando comparado com o PRV.

Na maioria dos casos, para resolvé-lo é feita uma associacao dos clientes aos depoésitos.
Esta associacao faz com que o problema seja reduzido a varios PRV tradicionais, que sao

entao resolvidos separadamente ou em conjuntos.

Uma das primeiras heuristicas para resolver o PRVMD foi proposta em 1969 por
Tillman [38] e usa o critério de economia de Clarke e Wright [7]. Primeiramente, o
algoritmo associa cada cliente ao depdsito que se encontra mais proximo a este, e depois,
constroi rotas para cada depoésito. Essas rotas sao gradualmente combinadas usando um
critério de economia que leva em conta a presenca de depodsitos diferentes, resultando
assim em rotas maiores. KEssa heuristica é apenas construtiva e nao possui uma fase

posterior de refinamento.

Taillard [33] descreve métodos para resolver problemas de clusterizagao com centroides
através da decomposicao do problema em problemas menores. Apesar de os métodos
terem sido propostos para a resolucao do problema de p-medianas, o autor menciona que
alguns destes métodos podem ser utilizados para o PRVMD. Através de especializacoes,
os métodos podem ser usados para fazer a associacao de clientes aos depositos, bem
como para otimizar os sub-problemas produzidos por esta associacao. Porém, o autor nao

apresenta resultados para estas especializacoes.

Tansini et al. [37] apresentam uma comparacao entre varios métodos de associagao
entre clientes e depositos. Resultados apresentados apontam, segundo os autores, que
usar métodos exatos para resolver o problema de associacao é uma boa opcao, uma vez

que estes apresentam solugoes de boa qualidade em um tempo computacional viavel.

Renaud et al. [29] propéem uma Busca Tabu composta de uma fase de construgao
inicial, seguido de uma busca local, uma fase de intensificacao e uma de diversificacao.
O algoritmo foi testado em diversas instancias ji conhecidas na literatura, retiradas de
|15, 6, 5| , que possuem entre 50 e 360 clientes e entre 2 e 9 depositos. O algoritmo foi
comparado com os propostos em [15] e [5], conseguindo melhores resultados para quase

todas as instancias.
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Nagy e Salhi [25] abordam o PRV com entrega e coleta de mercadorias, apresentando
uma breve discussao sobre os modelos existentes para este tipo de problema. Os autores
apresentam métodos para modificar rotas e mostram como estender suas propostas para o
PRVMD. Foram apresentados resultados de testes comparativos com outras heuristicas da
literatura, utilizando tanto um tnico depoésito quanto miltiplos depositos, para instancias

bem conhecidas da literatura.

Recentemente, em 2007, Crevier, Cordeau e Laporte |9] apresentaram um estudo sobre
uma versao do PRVMD na qual os veiculos podem parar em depoésitos intermediérios para
reabastecimento de carga durante a execucao das rotas. Uma formula¢ao matematica para
o problema é apresentada, e um algoritmo de Busca Tabu é proposto baseado nas idéias de
Cordeau |8] e Taillard [34]. Testes foram feitos para instancias classicas e para instancias
criadas especificamente para este problema. Resultados mostram uma heuristica robusta

e que exige um tempo computacional aceitavel.

No que diz respeito aos algoritmos exatos, podemos mencionar o trabalho de Laporte
[22], que apresenta um algoritmo baseado em uma formulagao com relaxagoes combinato-
rias. O problema é reduzido a um problema de associacao através de uma transformacao
em grafos. Um algoritmo Branch-and-Bound modificado é entao utilizado para resolver

as inviabilidades geradas para o problema original.

Uma possivel formulacao para o problema, aqui proposta com a finalidade de ilustrar
o uso de métodos exatos para o PRVMD, pode ser definida da seguinte maneira: considere
um grafo G = (V, D, A), onde V' = {vy,...,v,} é o conjunto de vértices que representam
os clientes. Considere ainda o conjunto D = {dy,...,d;} de vértices que representam
depositos e A o conjunto de arestas interligando estes vértices, com um custo ¢;; associado,
representando o custo de ir do vértice 7 ao vértice j. Cada cliente j possui uma demanda g;
associada e cada depdsito k possui um niamero de veiculos associado 7. A carga maxima

comportada pelos veiculos homogéneos é denotada por Q).

Assim definem-se as seguintes variaveis:

e y;ji representa a quantidade de fluxo que passa do cliente ¢ para o cliente j vindo

do deposito k.

1 se o cliente j é atendido logo apds o cliente ¢ por um veiculo vindo
® Tijp = do depdsito k

0 caso contrario
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Min Z Z ZCiinjk (2.8)

i€VUD jEVUD keD

S.a.
jeVUD keD
S>> wp =1VjeV (2.10)
i€VUD keD
> > wy =m VEe€D (2.11)
ieVUD jev
> Y @y =m VkeD (2.12)
i€V jeEVUD
D Dy = D D Wik =6 Vi€V (2.13)
i€VUD keD i€VUD keD
eV
Z Tkik = Tk Vk e D (2.15)
JjEV
Z Tijk = Z Tjik \V/] ev, Vk e D (2.16)
1€VUD 1i€VuD
Yijk < ZL’,’ij Vi,j e VUD, Vk e D (2.17)
Lijk S {0, ].}, \V/Z,] eVuU D, Vk e D (218)

Na formulacao descrita por (2.8)-(2.18), a fungao objetivo é descrita em 2.8 e requer
a solucao de menor custo para o problema. As restricoes 2.9 e 2.10 exigem que para
cada cliente haja exatamente uma entrada e uma saida. As restricoes 2.11 e 2.12 tratam
do namero de veiculos utilizados por cada deposito, visando que todos os veiculos sejam
utilizados. As restri¢oes 2.13 tratam da proibicao da formagao de subrotas. As restri¢oes
2.14, 2.15 e 2.16 exigem que as rotas terminem no mesmo depoésito que comecaram. As
restricoes 2.17 estabelecem a ligacao entre as variaveis y;;, e @, exigindo que s6 haja
fluxo passando por uma aresta se esta estiver ativa na solugao e assegurando a viabilidade

da rota no que tange a capacidade dos veiculos.



Capitulo 3

O Problema de Roteamento e Scheduling
de Sondas de Manutengao (PRSSM)

A retirada de petroleo e gas do subsolo, seja em terra ou mar, é uma atividade de elevado
custo, pois requer mao-de-obra especializada, alta tecnologia e equipamentos sofisticados.
E por se tratarem de recursos nao renovaveis, as jazidas necessitam ser exploradas por

métodos comprovadamente eficientes, que garantam o melhor aproveitamento das mesmas.

Como dito em [26], |41] e |2, em muitos casos, a elevagdo dos fluidos é feita de forma
artificial com o uso de equipamentos especiais devido ao fato de que os po¢os nem sempre
possuem pressao suficiente para que os fluidos atinjam a superficie. Por isso, servigos
como os de limpeza e manutencao dos equipamentos de elevacao de fluidos sao essenciais

para se evitar paradas no processo de extracao.

Esses servigos de manutencao, limpeza e até mesmo reparo para pocos terrestres
(onshore) sao realizados por equipamentos moveis, denominados sondas, que estao dispo-
niveis em um nimero limitado e muito pequeno se comparado a quantidade de pocos que
demandam servicos. Seria ideal que houvesse uma sonda de manutencao fixa para cada
poco; assim, um poco que precisasse de manutencao seria prontamente atendido. Porém,
devido ao seu alto custo de aquisi¢ao, nao é lucrativo manter um niimero tao grande desse
tipo de equipamento. Sendo assim, a manutencao imediata de um poco nem sempre é

possivel, o que provoca a ocorréncia de uma fila de pocos a espera de atendimento.

Quando é detectada uma falha nos equipamentos de algum poco, para que este volte a
funcionar o mais breve possivel, é feito um pedido de manutengao. Em seguida, ¢ feito um
planejamento de atendimento para cada sonda disponivel em um dado periodo de tempo
pré-estabelecido e, posteriormente, essas sondas sao designadas para a correcao dos pocos

que aguardam manutencao na ordem estabelecida pelo seu escalonamento. Todo este
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processo, da deteccao de problemas nos pocos, até a execucao dos escalonamentos pelas
sondas, é chamado de horizonte de trabalho. Trindade [41| apresenta uma descri¢ao

detalhada do protocolo de agendamento de manutencao para os pogos.

E importante lembrar que cada poco possui sua respectiva vazio, que é a capacidade de
producao de 6leo bruto por unidade de tempo. Quando algum problema nos equipamentos
de extracao de um poco é detectado, por questoes de seguranca, os equipamentos sao

desligados e a vazao desse poco deixa de ser coletada até que o problema seja corrigido.

Desta forma, podemos colocar como objetivo do Problema de Roteamento e Scheduling
de Sondas de Manutengdo (PRSSM) encontrar o melhor escalonamento para as sondas
disponiveis, minimizando a perda total de producao de petroleo associada aos pogos que
estao aguardando por atendimento. Entende-se por perda de producao de petroleo de
um poco como sendo a vazao desse poco multiplicada pela quantidade de unidades de
tempo que esse poco teve sua producao interrompida e, por perda total de producao,
a soma da perda de producao de todos os pocos que aguardam pela manutencao. Além
disso, para gerar uma boa solugao do problema, deve-se fazer um escalonamento de sondas
para o conjunto de pocos, considerando informacoes como: vazao do poco, sua posicao
em relacao aos demais pocos que necessitam ser reparados e o prazo limite para o seu

atendimento.

Assim, cada poco i que solicita a manutencao possui: uma vazao, que indica a capa-
cidade de producao deste poco; um tempo de servico, que indica o tempo estimado para
realizar a manutencao e um limite de tempo, que representa o tempo maximo que este
pogo pode ficar ocioso (sem produzir). Cada pogo deve ser atendido uma tunica vez e por

uma tnica sonda.

Cada sonda parte de um ponto inicial diferente no comeco do planejamento. Esse
fato torna o PRSSM integrante da classe dos Problemas de Roteamento de Veiculos com

Multiplos Depositos.

A Figura 3.1 mostra uma representagao grafica para o PRSSM. Nela sao vistos, um
conjunto de pocos, em cinza claro e marcados pela letra P; um conjunto de sondas, cinza
escuro e marcadas pela letra S; e as rotas para cada sonda. Note que, as rotas nao precisam
retornar ao ponto de origem. Este fato ocorre devido a inexisténcia de garagens para as
sondas. Os pontos iniciais das sondas, em um horizonte de trabalho, sao os tltimos pocos
atendidos por cada uma delas no horizonte anterior. Assim, um poco que se encontra
no final da rota de uma sonda, serd o ponto de origem desta mesma sonda no préximo

horizonte de trabalho.
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Figura 3.1: Representacao Grafica para o PRSSM

O PRSSM é na verdade, uma generalizagao dos problemas PRV e PRVMD. Como o
PRV pertence a classe NP-dificil [24] e por se tratar de uma generalizagao deste ultimo,
o PRSSM também é classificado como pertencente a classe NP-dificil, limitando com isso

o uso exclusivo de métodos exatos para a solucao do problema de maneira viavel.

Entretanto, mesmo com estas limitagoes ao uso de métodos exatos, é importante de-
senvolver formulagoes matematicas para estes problemas, tanto para avaliar os resultados
de métodos aproximados em instancias de pequeno porte, como para tentar obter limi-
tes inferiores de boa qualidade para o valor 6timo (valor ou fungao objetivo associado a
solu¢do o6tima). Desta forma, propomos neste capitulo uma formulagdo matematica do
PRSSM, modelando-o como um problema de programacao linear inteira mista, com o
objetivo de possibilitar o uso de métodos exatos, via software CPLEX, na resolucao de

instancias do PRSSM. Para isto, considere a seguinte notagao:

Seja N o conjunto de pogos, N = {p1,p2, ...,0n}, S = {s1, S2,..., 8-} 0 conjunto de
sondas e t;; o tempo gasto para percorrer a distancia entre os pocos p; e p;, com i # j e
pi,p; € N. Cada pogo p; possui associado uma vazao v; por unidade de tempo, um tempo
de servico ts; e um tempo limite de atendimento [; associado. No inicio da rota, cada
sonda s, esta localizada em algum ponto o, que pertence ao conjunto de origens de sondas,
dado como entrada e indexado por O = {01, 09, ..., 0, }. Cada pogo deve ser visitado uma
linica vez e por uma unica sonda, sendo que nenhum poco pode ficar sem atendimento
no periodo. Na formulagao descrita por (3.1)-(3.11), a funcao objetivo descrita em (3.1)
requer a minimizacao da quantidade de 6leo que deixa de ser coletado no periodo. As

restrigoes (3.2) exigem que todos os pogos sejam atendidos dentro de seus respectivos
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limites de tempo de atendimento.

Definimos também, as seguintes variaveis:

e y; > 0; tempo que o poco i ficou parado.

1 se o poco j é atendido pela sonda k logo apds o poco ¢
e I ik —
Y 0 caso contrario

Min Zyivi (3.1)

1EN

S.a.
yi <li, VieN (3.2)

iENUO keS
i#J

>N a <1, Vie NUO (3.4)
JEN keS
i#j

> owg - Y mw>0YjENVEEO (3.5)
1€ENUO 1€ NUO
i#j i#]j

in]‘k <1l,ondei= oy, Vk €S (3.6)

JEN

Yz <1vkeS (3.7)

i€O jeN
i€O jEN
1#og
(yi + Lijxijr + tijijk) —y; < (1-— il?ijk)M>
Vie NUO,Vj e N(i #j),Vk € S eonde M >>> 0 (constante)(3.9)
yi 2 0,Vie N (3.10)

zir € {0,1},Vie NUO,Vj € N,Vk e S (3.11)

Na formulacao descrita por (3.1)-(3.11), a fungdo objetivo descrita em (3.1) requer a
minimizacao da quantidade de 6leo que deixa de ser coletado no periodo. As restricoes
(3.2) exigem que todos os pogos sejam atendidos dentro de seus respectivos limites de

tempo de atendimento.

As restrigoes (3.3) exigem que cada pogo j seja atendido uma tnica vez e por uma

tinica sonda. As restri¢oes (3.4) impoem que, para cada pogo, exista no maximo uma



3 O Problema de Roteamento e Scheduling de Sondas de Manutengao (PRSSM) 24

sonda partindo deste. As restrigoes (3.5) exigem que, se uma sonda chega a um pogo p;,
somente ela saird deste mesmo pogo. As restri¢oes (3.6) obrigam que cada sonda saia no
méaximo uma vez de sua origem. As restri¢oes (3.7) exigem que cada sonda saia da origem
no maximo uma vez para atender um pogo. As igualdades (3.8) exigem que uma sonda
s6 possa sair de sua origem correspondente. As inequagoes (3.9) indicam que se um pogo
p; € atendido apos um poco p;, pela mesma sonda, o tempo y; deve ser maior ou igual ao
tempo y; somado ao tempo de viagem ¢;; e ao tempo de atendimento ts;, sendo M é uma
constante com valor arbitrariamente alto. Finalmente, (3.10) e (3.11) sao as restri¢oes de

integralidade e nao negatividade referentes as variaveis do problema.

Esta formulacao foi utilizada neste trabalho na resolucao de pequenas instancias do
problema através do software CPLEX. Esta formulacao foi utilizada neste trabalho na

resolucao de pequenas instancias do problema através do software CPLEX.



Capitulo 4

Algoritmos Propostos Para o PRSSM

Pelo fato de o PRSSM ser um problema da classe NP-dificil, a tendéncia é que métodos
exatos nao consigam resolvé-lo para a maioria das instancias de maior porte ou, em
alguns casos, nao consigam resolvé-lo em tempo satisfatorio. Devido a este fato, foram
propostas algumas heuristicas para serem usadas isoladamente ou para serem incorporadas
a diferentes metaheuristicas na a resolucao do problema. Metaheuristicas nao sao métodos
exatos, ou seja, nao dao garantia de encontrar uma solugao 6tima para o problema, mas
freqientemente apresentam resultados de boa qualidade em um tempo computacional

muito inferior ao dos métodos exatos.

Neste contexto, para alcancar estas metas, uma tendéncia que tem trazido bons resul-
tados é o uso de algum tipo de memoéria nos algoritmos heuristicos, como ja ocorre, por
exemplo, nas heuristicas de Busca Tabu |16, 34| e em algumas versoes de metaheuristicas

hibridas [35, 36].

De uma forma geral, as técnicas de memoria adaptativa consistem em fazer uso de
memoria para armazenar informacoes relevantes sobre solucoes ou regioes ja pesquisadas
no espaco de busca e utilizar essas informagoes para direcionar uma estratégia de busca
nos passos seguintes, objetivando por exemplo: evitar percorrer novamente as solucoes
pesquisadas anteriormente, retomar a busca nas proximidades de pontos ja pesquisados,
combinar caracteristicas de diferentes solucoes ja analisadas, ou ainda uma combinacao

e/ou permutagao destas estratégias.

O objetivo maior em incorporar memoria numa metaheuristica é obter solugoes de
melhor qualidade a partir de informacoes dos pontos do espaco de busca ja visitados.
Assim, escolhida uma estratégia para uso da memoria, deve-se selecionar estratégias para

gerar novas solucoes fazendo uso desta memoria. As técnicas de geracao de solugoes variam
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de acordo com a estratégia adotada. Por exemplo, se a técnica escolhida for combinar
elementos de boas solugdes anteriores, podemos utilizar a construgdo de vocabulério|16|
como técnica de geracao de novas solugoes. Caso o objetivo seja intensificar a busca ao
redor de determinadas solugoes, podemos usar o conceito de Reconexao de Caminhos [16].
Agora, se a estratégia adotada for de evitar repetir a busca em espacos ja vasculhados,
uma técnica de construcao gulosa aleatoria, penalizando os elementos comuns entre as

solucoes encontradas, pode ser utilizada.

Por fim, estratégias para atualizar a estrutura de memoria devem ser escolhidas. Para
isso, deve-se levar em consideragao o uso de informagoes das novas solugoes geradas, e
também o fato de que as informacoes contidas na estrutura de memoria podem estar desa-
tualizadas. As vezes é conveniente desconsiderar informacoes menos recentes. Em outros
casos, manter informacao sobre todo o espaco ja verificado é extremamente necessario.
Todas estas questoes devem ser levadas em conta no momento de atualizar a estrutura de

memoria utilizada.

Informacdes dos
espacos ja visitados

Geracao
de novas
solucoes

Memoria

-

Informacdes das
novas solucdes

Figura 4.1: Memoria Adaptativa

A Figura 4.1 mostra, resumidamente, o esquema de funcionamento das técnicas de
memoria adaptativa. Nela podemos ver informacoes contidas na memoria sendo usadas na
construcao de novas solugoes, bem como informacoes das solugoes geradas sendo usadas

para atualizar a memoria.

As técnicas de memoria adaptativa normalmente possuem uma descricao muito su-
cinta, porém, seu uso ideal na pratica nao é trivial. Questoes como: que atributos das
solucoes deve-se armazenar, que técnicas utilizar para combind-los, por quanto tempo
um atributo deve ser levado em consideracao ainda sao temas polémicos e normalmente

tratadas caso a caso [16, 35, 17, 27, 36].

Existem duas grandes vertentes sobre uso de memoria adaptativa em metaheuristicas:

A proposta por Glover [16], e a proposta por Taillard [35]. A primeira é mais especifica
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para Busca Tabu e encontra-se a mais tempo em discussao estando, portanto, mais ama-
durecida. J& a segunda, é mais genérica e pode ser aplicada a diversas metaheuristicas,

porém, por ser mais recente, ainda é pouco aplicada.

4.1 Memoéria Adaptativa segundo Glover

Para Fred Glover, a técnica de memoria adaptativa é parte do framework do algoritmo de
Busca Tabu (BT) [16]. Segundo ele, a BT popularizada nao ¢ mais do que uma reduzida
porcao do método que possui originalmente, além da BT popular, uma memoria de longo

prazo e processos de diversificacao e intensificacao associados.

Ainda segundo Glover, quatro fatores sao essenciais para a técnica de memoria adap-

tativa: o quao recente! o atributo ¢, freqiiéncia, qualidade e influéncia.

O quao recente um elemento é refere-se & memoria de curto prazo da BT. Relaciona-se
com atributos modificados recentemente e que passam a ser considerados tabu por um

periodo de tempo.

A freqiiéncia, por sua vez, estd associada & memoria de longo prazo. Normalmente
vistas como fracoes, onde o numerador costuma ser o nimero de vezes que um evento
ocorre ou o niumero de vezes que um atributo aparece nas solugoes ja visitadas. Os
denominadores, geralmente, sao o nimero total de eventos ocorridos representados pelo

numerador ou um valor maximo assumido pelo numerador.

Estes dois primeiros fatores se complementam, fazendo com que a BT tenha uma

visao dos espacos de busca ja visitado a curto e a longo prazo.

A qualidade se refere a habilidade de diferenciar o mérito de solugoes visitadas durante
a busca. Na pratica, a qualidade se torna um fundamento para o aprendizado baseado em
incentivo. Prémios sao dados para estimular acoes que levem a boas solucoes e penalidades
sao dadas para desencorajar acoes que levem a solucoes ruins. A qualidade também pode

ser um guia para restringir o espaco de busca.

A influéncia considera o impacto das escolhas feitas durante a busca, nao apenas na
qualidade, mas também na estrutura. Em um algoritmo branch-and-bound por exemplo,
as regras de separagao sao pré-especificadas e as direcoes de divisao fixas. Porém, é
6bvio que algumas decisoes tém mais influéncia do que outras, por exemplo, que tipos de

movimento de vizinhanga utilizar e em que ordem utiliza-los (em um branch-and-bound

1o termo original descrito pelo autor é recency
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que usa uma estratégia de busca em profundidade, o ramo da arvore a ser vasculhado

primeiro tem uma grande influéncia).

4.1.1 Fazendo uso da memodria adaptativa

Trabalhos relacionados as idéias de Glover seguem quase sempre os mesmos padroes de
uso para memoria adaptativa. A técnica utilizada depende muito do tipo de estrutura de
memoria adotada. Neste trabalho serao mostradas as técnicas para duas estruturas de

memoria: conjunto elite e matriz de freqiiéncias.

O conjunto elite € nada mais do que um conjunto de boas solugoes distintas encontra-
das ao longo do processo de busca. Fatores como o tamanho deste conjunto e a semelhanca
entre as solugoes presentes nele sao importantes e nao podem ser deixados de lado durante

a implementacao.

Uma matriz de freqiiéncias é simplesmente uma matriz que contém as freqiiéncias de
aspectos relacionados ao problema. Tais aspectos podem ser desde o niimero de vezes que
um evento ocorre em uma solucao até o nimero de vezes que um determinado atributo

aparece nas solucoes encontradas durante a busca.

Para o conjunto elite, duas técnicas tém sido mais exploradas: i) a descoberta de
padroes (feita por exemplo com Minera¢do de Dados (Data Mining [31, 32]) ou Cons-
trugdo de Vocabulario (Vocabulary Building) |16]) e ii) a Reconexao de Caminhos ( Path
Relinking)[16].

J& para matriz de freqiiéncias, as duas técnicas mais utilizadas sao a mineracao de

dados e a Construcao de Vocabulario.

A Mineragao de Dados, no contexto de médulo de uma metaheuristica |31, 32|, visa
a obtencao de tendéncias, padroes e correlacoes em uma base de dados, no caso, um
conjunto elite. Varios tipos de conhecimento podem ser descobertos, dentre eles podemos
citar regras de associacao (elas representam um padrao de relacionamento entre os dados),
regras de classificagdo (uma hierarquia entre as vérias regras presentes em um sistema),
padroes de seqiiéncias (seqiiéncias de agbes, eventos ou atributos), padroes em séries
temporais (padroes que se repetem em determinadas posi¢oes de uma série temporal) e
agrupamento (um conjunto de itens ou eventos pode ser dividido em subconjuntos de

elementos similares).

A Construgao de Vocabuldrio (Vocabulary Building) foi proposta por Glover [16] e
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consiste em unir fragmentos (palavras) contidos em varias solugdes de boa qualidade,

tentando construir solugoes melhores a partir destes fragmentos.

A Figura 4.2 ilustra um exemplo de duas solu¢oes que serao submetidas a construcao
de vocabuléario. As solucoes, neste exemplo, sao grafos aciclicos direcionados que sao

representados pelo vetor de adjacéncia logo abaixo delas.

112|345 112|3]4]5

Figura 4.2: Solucoes a serem submetidas a Construgao de Vocabulario

J&a a Figura 4.3 ilustra o processo de busca por palavras. Neste caso, foi ilustrada
a busca por fragmentos comuns entre as solucdes. De uma forma geral, para que boas
palavras sejam extraidas, é necessario que as solucoes utilizadas no processo sejam de boa
qualidade, uma vez que, caso uma das solucoes nao seja de boa qualidade, um nimero
muito pequeno de palavras (elementos comuns) pode ser encontrado, dada a diferenga
entre as solugoes, e, caso ambas sejam de mé qualidade, as palavras extraidas serao ruins
porque representarao semelhancas entre solu¢oes ruins. Estas palavras ruins nao sao inte-
ressantes para a técnica de Construcao de Vocabulario, uma vez que, a metodologia desta
técnica é construir solucoes melhores, a partir de palavras encontradas nas boas solucoes.
As palavras extraidas durante o processo de busca por palavras sao armazenadas para
uso em uma fase posterior da técnica de Construcao de Vocabulario que é a construcao

de frases.

A Figura 4.4 mostra a construcao de frases. Nesta etapa, é feita uma juncao das
palavras encontradas na etapa de busca por palavras. O objetivo desta fase é juntar
fragmentos de boas solugoes para construir novas solucoes. No exemplo dado, a juncao
de palavras resultou em uma solucao completa e viavel, mas isto nem sempre acontece,
e, freqiientemente, é necessario usar um procedimento de correcao para transformar a

solu¢ao produzida (frase) em uma solugao viavel.

A Reconexao de Caminhos (RC) [16] pode ser vista como uma estratégia de busca in-
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Figura 4.4: Construcao de Frases

tensiva. Ela explora a vizinhanca entre duas solucoes extremas de boa qualidade. Temos
uma solugao base e uma solugao guia. O objetivo é tentar encontrar uma solucao inter-
mediaria de melhor qualidade percorrendo o caminho entre as duas solu¢oes extremas. A
idéia é usar duas boas solucoes, pois, a justificativa neste caso, &€ que no caminho entre

duas boas solugdes pode haver uma outra (ou outras) de melhor qualidade.

A técnica de RC funciona da seguinte maneira: inicialmente calculam-se as diferencas
entre a solucao base e a solucao guia. Para cada uma destas diferencas, serd gerada uma
solucdo candidata. Suponha o conjunto D = {d;,ds, ...,d,} o conjunto de diferencas entre
as solugoes base e guia. Para cada d; € D, serd gerada uma solucao candidata s; idéntica
a solucao base, porém, s; ao contera a diferenca d;, fato este que torna s; um pouco mais
semelhante & solucao guia. Com isso, podemos definir o conjunto de diferencas entre a
solucdo candidata s; e a solugao guia, denotado por D;, como D; = D — {d;}. Todas as
solucoes candidatas sao avaliadas, e aquela que possui o melhor custo é escolhida como

nova solucao intermediaria, e serd usada como se fosse a solucao base na proxima iteracao.
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Este processo é repetido até que nao haja diferencas entre a solugao base e a solugao guia.
Base QF Guia

0

Figura 4.5: Reconexao de Caminhos

A RC executa uma busca mais intensa na escolha das primeiras solucoes intermedia-
rias. Como as solugoes intermedidrias vao se tornando mais semelhantes a solugao guia
ao longo do procedimento, no inicio da RC ha um nimero maior de diferencas entre as
solugoes intermediarias e a solugao guia, o que faz com que uma busca mais intensa seja

feita na escolha das primeiras solucoes intermediarias.

Pode ser feito o uso de busca local nas solugoes intermediarias para melhorar a quali-
dade da solucao retornada pela RC, contudo as solugoes resultantes da aplicacao de busca
local devem ser tratadas separadamente, pois, usa-las como solucao intermediaria da RC

pode fazer com que a RC nao atinja a solugao guia.

Outro fator a ser considerado é o sentido em que a RC é aplicada. Esta técnica pode
ser aplicada no sentido da pior solucao para a melhor, no sentido da melhor para pior,
ou ainda nos dois sentidos simultaneamente. E evidente que, quando aplicada nos dois
sentidos, a RC tende a conseguir resultados melhores do que quando aplicada em um
unico sentido. Contudo, aplicar esta técnica nos dois sentidos pode ser muito oneroso em
termos computacionais. Quando a execucao da RC nos dois sentidos é inviavel, a RC
deve, preferencialmente, ser aplicada no sentido da melhor solucao para a pior, visto que

ela faz uma busca mais intensiva na escolha das primeiras solucoes intermediarias.

A Figura 4.5 ilustra graficamente como o caminho de solugoes percorrido pelo processo

de reconexao por caminhos funciona.

4.2 Memoéria Adaptativa segundo Taillard

Taillard et al. |35| propdem uma versao mais genérica para a técnica de memoria adap-

tativa. A principio, a versao de Taillard pode ser aplicada a qualquer metaheuristica.
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Para os autores, a técnica de memoria adaptativa é composta de quatro elementos: (1)
um conjunto de solucoes ou uma estrutura de dados especial que agrega as particularidades
das solugoes produzidas pela busca. (2) Uma solug¢ao provisoria construida usando os
dados na memoria. (3) Um método para tentar melhorar a solu¢ao provisoria fazendo uso
de um algoritmo de busca local ou uma metaheuristica mais sofisticada. (4) Um modo de
fazer com que a nova solugao seja incluida na memoria ou usada para atualizar a estrutura

de dados que armazena o historico da busca.

Ainda, segundo os autores, varias metaheuristicas incorporam partes dessa técnica,

quando nao, ela toda, como apresentadas a seguir:

Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms)|20|

e Memoria: populagao de solucoes;
e Memoria na construcao de novos individuos: operador crossover;

e Busca local: algumas versoes de Algoritmos Genéticos (chamados de Algoritmos
Meméticos) fazem uso de um procedimento de busca local nos novos individuos

gerados;

e Uso das solugoes geradas para atualizar a memoria: reposicao da populagao;
Busca Tabu (Tabu Search)|16]

e Memoria: Lista Tabu, Conjunto Elite, matriz de freqiiéncias, etc.

e Memoria na construcao de novas solugoes: uso da lista tabu para evitar ciclagem
(busca em areas ja visitadas), construgao de novas solugoes semelhantes (intensifi-

cacdo) ou nao (diversificagao) a(s) melhor(res) solugao(des).
e Busca local: busca na vizinhanca.

e Uso das solugoes geradas para atualizar a memoria: reposigao do(s) melhor(es)
individuo(s) no conjunto elite; atributos das solug¢oes geradas armazenados na lista

tabu, etc.

Colonia de formigas (Ant Colony Systems)|11]

e Memoria: armazenamento das trilhas de feroménio.
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e Memoria na construcao de novos individuos: constr6i uma nova solugao utilizando

as trilhas armazenadas.
e Busca local: qualquer método.

e Uso das solucoes geradas para atualizar a memoria: atualizacao das trilhas de fe-

romonio.

Como mostrado, a técnica de memoria adaptativa proposta por Taillard é aplicavel a

diversas metaheuristicas e este é, sem duvida, seu principal mérito.

Existem ainda poucos trabalhos relacionados que abordam a versao de memoria adap-
tativa proposta por Taillard et al. [35]. Um dos que mais merece destaque é o trabalho de
Kadluczka et al. |21], que constroi um framework usando esta idéia. Esta linha de pes-
quisa, a de construcao de frameworks que incorporam a versao de Taillard para memoéria

adaptativa, parece ser promissora e podera render bons trabalhos no futuro.

Algumas metaheuristicas, como as versoes iniciais do GRASP [30], nao fazem uso
de nenhum tipo de memoria entre suas iteragoes. Atualmente, ja existem propostas
para tornar as iteracoes GRASP adaptativas como ocorre nas iteracoes de sua fase de
construgao |12, 27, 28|.Algumas destas idéias incluem os conceitos de: i) atualizagio
dindmica do parametro « na etapa de constru¢ao (GRASP Reativo) [12, 27]; ii) a inclusao

de um modulo de Reconexdo de Caminhos fazendo uso de um conjunto elite [41].

Neste contexto, colocamos como objetivo deste trabalho propor diferentes heuristicas
adaptativas para a solucao do PRSSM e efetuar comparacoes entre elas e metaheuristicas

que nao fazem uso de memoria, como é o caso do GRASP tradicional.

4.3 Propostas

Para resolver o PRSSM foram propostas quatro heuristicas. Um GRASP tradicional e um
GRASP com memoéria adaptativa (GRASP+MA), baseados nas propostas apresentadas

por Trindade em [41], uma Busca Tabu e uma Busca Local Iterada (BLI).

4.3.1 GRASP e GRASP+MA

Para avaliar a eficiéncia das técnicas de memoria adaptativa em metaheuristicas foram

construidas inicialmente duas heuristicas, sendo um GRASP tradicional (GRASP Puro)
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e uma versao que faz uso de memoria chamado de GRASP+MA (GRASP + Memoria

Adaptativa). Ambos utilizam o mesmo método construtivo e a mesma busca local.

Trindade, em [41|, abordou um problema similar ao PRSSM e propos dois algoritmos
construtivos e 3 buscas locais para o problema abordado. Com os algoritmos construtivos
e buscas locais propostas, foram construidas seis versoes GRASP (G1, G2, G3, G4, G5,

G6), uma para cada combinagao de algoritmo construtivo e busca local.

Nesse trabalho, foram implementadas e testadas todas as combinagoes propostas por
Trindade, devidamente adaptadas para o PRSSM. Dentre todas as combinacoes, a que
apresentou os melhores resultados empiricos foi a combinagao G5. Esta combinacao é
constituida pelo algoritmo construtivo chamado C1 e pela busca local chamada BL3,

ambos serao descritos a seguir.

O construtivo C1 [|41], descrito no Algoritmo 1, é baseado no conceito de inser¢ao do
vizinho mais proximo. Para isso, inicialmente ¢ definida uma férmula para determinar
o nivel de prioridade de cada poco no tocante ao seu atendimento. Esta prioridade é
calculada da seguinte maneira: suponha uma rota r em construcao, uma sonda s; para
atendé-la e o ultimo poco p; pertencente a rota em construcao. A prioridade de um poco
p; ¢ dada pela equacao prioridade(p;) = v;/(tij + ts;), onde v; é a vazao do poco p;,
ti; o tempo de viagem do ultimo pogo p; pertencente a rota até p; e ts; o tempo de
servigo de p;. Este critério de prioridade é interessante, pois leva em consideragao, tanto
a vazao do poco candidato a ser inserido como o tempo de percurso entre o pogo a ser
inserido e ultimo poco pertencente a rota parcial. Este algoritmo construtivo se mostrou
mais adequado para o PRSSM do que o construtivo C2, também apresentado em |41].
O construtivo C2 leva em conta somente a vazao dos pogos no momento de definir a

prioridade, desprezando o tempo de viagem entre os pocos.

O algoritmo C1, a cada passo, insere alternadamente um poco em cada sonda, cons-
truindo assim as rotas de maneira gradativa, procurando gerar rotas balanceadas no to-

cante a quantidade de pocos alocados em cada rota (sonda).

A busca local utilizada em ambas as versées do GRASP (puro e com memoria adap-
tativa) é uma variacao da busca local BL3, também apresentada em [41]. Esta busca local
é composta de duas buscas locais, uma de realocacao de pocos dentro da mesma sonda
(Intra-Rota) e uma realocagao de pogos para sondas diferentes (Inter-Rota). A BL3 é
uma busca gulosa e exaustiva, logo, a cada iteracao, os pocos sempre sao colocados na

melhor posicao possivel.
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Algoritmo 1 Procedimento C1 ()

1: Solucao saida = nova Solugao

2: indiceSonda = 0

3: enquanto houver pocos nao atendidos faga

4:  Lista lis — construirLRC(«, saida, indiceSonda)

5. Pogo p — sorteio(lis);

6: inserirPogoNoFinalDaRota(p, indiceSonda, saida)

7. indiceSonda = (indiceSonda+1) mod numTotalDeSondas
8: fim enquanto

9: retorne saida

Primeiramente, a BL3 tenta realocar os pocos dentro das proprias sondas, tentando
encontrar um melhor arranjo dos pocos para cada sonda. O procedimento que implementa
esta busca local é ilustrado pelo Algoritmo 2. Feito isso, tenta-se uma realocacao de pocos
para sondas diferentes da sonda original. Testa-se a insercao de todos os pogos em todas
as posicoes das rotas de todas as sondas e a melhor posicao é escolhida para insercao do
poco. O pseudocddigo que implementa esta busca local é apresentado pelo Algoritmo 3.
A busca local BL3 executa sucessivamente estas duas buscas locais a cada iteragao, e para

quando a busca local Inter-Rota nao consegue melhorar a solu¢ao incumbente.

Algoritmo 2 Procedimento Intra-Rota (Solugao entrada)

1: para todo rota pertencente ao conjunto de rotas de entrada faga
2:  rotaBase = copia(rota)

3:  rotaMelhor — copia(rota)

4:  para i variando de 1 até tamanho de rota faga

5: pocoAtual — rotali

6 para j variando de 1 até tamanho de rota faca

7 rotaAux = inserePogoPosigao(rotaBase, pogatual, j)

8 se rotaAux é melhor que rotaMelhor entao

9: rotaMelhor — rotaAux

10: fim se

11: fim para
12: rotaBase = rotaMelhor

13: fim para
14:  substituirRota(rota, rotaBase, entrada)
15: fim para

A busca local utilizada neste trabalho, chamada BL4, utiliza também as duas buscas
locais utilizadas pela BL3 (Intra-Rota e Inter-Rota). A BL4 difere da BL3 somente no
critério de parada. Enquanto na busca local BL3 o algoritmo para quando a busca local
Inter-Rota nao consegue melhorar a solucao incumbente, a BL4 s6 para quando nenhuma
das duas buscas locais consegue melhorar a solucao incumbente. Ou seja, A busca local

BL4 s6 para quando, nem a busca Intra-Rota nem a busca Inter-Rota conseguem encontrar
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Algoritmo 3 Procedimento Inter-Rota (Solugao entrada)

1: solugdoBase = copia(entrada)

2: solugdoMelhor = copia(entrada)

3: para i variando de 1 até o nimero de sondas faga

4:  para j variando de 1 até o numero de pocos da sonda i faca
5 pog¢oAtual = sol.sonda(i).pogo(j)

6 para k variando de 1 até o nimero de sondas faga

7: se i # k entao

8 para | variando de 1 até a o niimero de pocos da sonda k +1 facga
9 solugdoAux — realocaPogo(entrada, i, j, k, 1)

10: se solucaoAux é melhor que solucaoMelhor entao
11: solucaoMelhor = solucaoAux

12: fim se

13: fim para

14: fim se

15: fim para

16: solugaoBase = solugaoMelhor

17 fim para
18: fim para
19: entrada — solucaoBase

uma solucao melhor. Testes experimentais revelaram que esta simples diferenca pode
acarretar melhora em cerca de 40% dos casos. O pseudocodigo da busca local BL4 é

apresentado no Algoritmo 4.

Algoritmo 4 Procedimento BL4 (Solugao entrada)

valor = 0

enquanto valor # custo(entrada) faga
valor = custo(entrada)
V1(entrada)
V2(entrada)

: fim enquanto

AN e v

Duas versoes da metaheuristica GRASP foram implementadas utilizando o algoritmo
construtivo C1 e a busca local BL4, um GRASP tradicional [30]|(denotado a partir de agora
simplesmente por GRASP)e um GRASP que faz uso de memoria (denotado a partir de
agora por GRASP+MA), proposto neste trabalho.

A heuristica GRASP, descrita pelo Algoritmo 5, funciona da seguinte maneira: pri-
meiramente, uma solucao é criada pelo algoritmo construtivo C1. Em seguida, é aplicada
a busca local BL4 na solu¢ao gerada pelo construtivo. O GRASP repete estes dois passos
até que um critério de parada estabelecido seja atingido. Ao final de sua execucao, o

GRASP retorna a melhor solu¢ao encontrada.
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O GRASP-+MA, que é mostrado no Algoritmo 9, faz uso de uma série de técnicas

bem conhecidas de memoria adaptativa, que serao citadas e explicadas a seguir.

Algoritmo 5 Procedimento GRASP()
1: Solugao melhor = C1()
2: enquanto critério de parada nao atingido faga
3:  Solucao aux = C1()
4:  BL4(aux)
5. se custo(aux) melhor que custo(melhor) entao
6
7
8
9

melhor = aux
fim se
: fim enquanto
: retorne melhor

Auto configuragdo do parametro a (coeficiente de aleatoriedade do algoritmo
construtivo do GRASP): um dos problemas fundamentais de sintonia fina do GRASP
é a calibragao do « |27, 30, 28|. Para cada instancia é preciso encontrar um valor de
a que produza boas solugoes mas que também possibilite ao algoritmo nao ficar preso
em Otimos locais ainda distantes de um 6timo global. Para resolver este problema, foi
proposto um modelo de GRASP reativo, que configura automaticamente o valor deste
parametro. Esta configuracao ¢ feita de acordo com a instancia trabalhada a partir de
uma fase de treinamento com diferentes valores para «. Ao final deste treinamento,
fixa-se o valor que retornou a melhor solugao, e, no restante do tempo (ou nas iteragoes
remanescentes), 0 GRASP sera executado com este valor «, agora fixado. Neste trabalho,
o valor de « escolhido é aquele que gerou a melhor solucao durante a fase de treinamento.
Esta configuragao é feita pelo procedimento encontrarMelhorAlpha(), mostrado na linha
1 do algoritmo GRASP+MA.

Conjunto Elite e Reconexao de Caminhos: A Reconexao de Caminhos (RC),
foi proposta inicialmente para a Busca Tabu e Scatter Search por Glover e Laguna |16,
17|. Como dito anteriormente, ela utiliza duas solu¢oes extremas de boa qualidade (base
e guia), para tentar encontrar uma solugao intermediaria que seja melhor que as duas
solucoes da extremidade. A idéia é fazer com que, passo a passo, a solucao base fique mais
parecida com a solugao guia ou solugao alvo. O conjunto elite é usado como repositorio
de solugoes base e/ou guia, as quais a RC sera aplicada. Esta técnica pode ser aplicada
no sentido da solucao de melhor qualidade para a de pior qualidade, no sentido da pior

para a melhor, ou ainda nos dois sentidos simultaneamente.

Trindade, em [41], também propoe um modelo de RC para uma versao do PRSSM.

Nesse modelo, a solugdo base é modificada de forma a tornar na iteragao ¢ da RC, a i-
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ésima posicao de cada rota da solucao base igual a i-ésima posicao de cada rota da solucao
guia. Desta forma, na iteracao 1 todas as rotas da solucao base tém sua primeira posi¢ao
modificada, de forma que elas fiquem iguais a primeira posi¢ao das rotas da solugao guia.
Esta solucao com a primeira posicao de cada rota alterada é tomada como nova solucao
base. Na iteragao 2 todas as rotas da solucao base tém sua segunda posicao modificada e
assim sucessivamente. A solu¢ao é modificada coluna por coluna, fazendo uma caminhada
linear entre a solucao base e a solucao guia. A cada passo da RC a busca local BL3 é

utilizada para tentar melhorar a solucao.

A RC apresentada por Trindade [41] difere da RC classica. O modelo classico executa
uma busca mais intensa na escolha das primeiras solucoes intermediarias. A retirada de
cada uma das diferencas entre as solucoes base e guia é avaliada e aquela que resulta
em uma melhor solucao é implementada. A solucao resultante dessa implementacao é
tomada como nova solu¢ao intermediaria. Ao longo do procedimento, como as solucoes
base e guia vao se tornando mais semelhantes, ha, no inicio da RC, um nimero maior
de diferencas entre as solugoes base e guia, o que faz com que uma busca mais intensa
seja feita na escolha das primeiras solucoes intermediarias. Por outro lado, no modelo

apresentado por Trindade a mesma quantidade de trabalho ¢ feita a cada iteracao da RC.

Estes dois modelos, o classico, proposto por Glover [16| e o proposto por Trindade
[41], foram implementados e em testes preliminares constatou-se que a versao classica
apresenta melhor desempenho médio. Este fato fez com que somente o modelo classico

de Reconexao por Caminhos fosse utilizado durante os testes com as instancias.

Associada a RC, estd a busca local BL4 que é aplicada somente na melhor solugao

intermediaria.

Também foram feitos testes experimentais com a RC implementada para o PRSSM,
no sentido da pior para melhor (1), no sentido da melhor para pior (2) e nos dois sentidos
simultaneamente (3). Entre os sentidos 1 e 2 da RC, o sentido 2 obteve melhores resultados
na grande maioria os testes, como ja era esperado [16]. Na comparacao do sentido 2 com
o sentido 3, os resultados foram muito parecidos, com ligeira vantagem para o sentido
3. Porém, o tempo de execucao da op¢ao 3 ¢ 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 hierdrquica. Como o tempo de execucao
foi escolhido como critério de parada para as heuristicas aqui propostas, depois de trans-
corrido 90% do tempo de execucdo, as solucoes produzidas pelas iteracoes GRASP sao

submetidas & RC com cada um dos membros presentes no conjunto elite no sentido 2(a
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solu¢ao base sera a de melhor qualidade e a guia a solu¢ao de pior qualidade). Durante
esse procedimento, o conjunto elite pode ser modificado caso uma solu¢ao melhor que a
pior solucao elite for encontrada. Caso isto ocorra, ao final das iteracoes GRASP, a RC é
novamente ativada, agora entre cada par de solucoes deste conjunto, no sentido da melhor

para a pior.

Fatores como a dimensao do conjunto elite e a diversidade das solucoes contidas
nele sao importantes para um bom desempenho destas técnicas. Um ntmero grande de
solucoes elites pode fazer com que a execugao da RC se torne muito demorada e um niimero
pequeno pode fazer com que a RC nao encontre solucoes de melhor qualidade. No que
tange a diversidade das solugoes, ¢ importante lembrar que se duas solucoes semelhantes
sao passadas & RC, poucos passos (poucas solugoes intermediérias) serao feitos para que
uma se torne igual a outra. Isto pode fazer com que a RC tenha menos chance de melhorar
as solugoes extremas. O ideal é que ambas as solucoes extremas dadas como entrada sejam
de boa qualidade, mas que tenham um certo grau de diversidade entre si. Neste trabalho,
o tamanho do conjunto elite utilizado apds testes preliminares foi fixado em 10 (dez)
solugoes e a diversidade minima entre solugoes de 6 (seis) componentes. A diferenga
calculada em nimeros de componentes (variaveis de uma solugao) foi preferida a op¢ao de
calcular a diferenca somente a partir do valor da funcao objetivo, uma vez que solucoes
com custos bem diferentes podem ter estruturas muito semelhantes e, reciprocamente,
solugoes com custos semelhantes podem ter estruturas bem diferentes. Para calcular esta
diferenca faz-se uma varredura na solucao e conta-se o niimero de vezes em que pocos

aparecem em locais diferentes.

S1-1/2\ st 1/4

S2—- 3\ 4 S2 - 3\ 2

S35 |6 S3—- 5|6

\ Numero de diferencas = 2 \

Figura 4.6: Contagem da diferencga entre duas solugoes

A Figura 4.6 ilustra duas solugoes que possuem uma diferenca de duas unidades entre

si. Estas diferencas se encontram na primeira e na segunda rota (sondas S1 e S2).
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Algoritmo 6 Procedimento executaRC(Solucao sol)

: para todo solu¢ao s no conjunto elite faga
Solucao aux
se s melhor que sol entao
aux — reconexaoCaminhos(s, sol)
se nao
aux = reconexaoCaminhos(sol, s)
fim se
tentarInserirConjuntoElite (aux)
: fim para
se conjunto elite foi modificado entao
conjuntoEliteRC()
: fim se

—
N = O

Algoritmo 7 Procedimento reconexaoCaminhos(Solugao base, Solu¢ao guia)

1: Solugdo baselnterna = copia(base)

2: Solugao retorno = copia(base)

3: enquanto baselnterna for diferente de guia faga

4:  Lista lis — computarDiferengas(baselnterna, guia)

Solucao melhorIntermediaria

para i variando de 1 até tamanho(lis) faga
Solucao aux = desfazDiferenca(baselnterna, guia, listali|)
se aux melhor que melhorIntermediaria entao

melhorIntemediaria — aux

10: fim se

11: fim para

12:  BL4(melhorIntermediaria)

13:  se melhorIntermediaria melhor que retorno entao

14: retorno = melhorIntermediaria

15:  fim se

16: fim enquanto

17: retorne retorno
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Algoritmo 8 Procedimento conjuntoEliteRC()

1: continuar = verdadeiro

2: enquanto continuar for verdadeiro faga

3 para todo Solucao s; no conjunto elite faga

4 para todo Solucao sy no conjunto elite tal que s; # s, faca
5: Solucao aux

6 se s; for melhor que s, entao

7 aux = reconexaoCaminhos(si, $2)

8
9

se nao
: aux — reconexaoCaminhos(ss, $1)
10: fim se
11: tentarInserirConjuntoElite(aux)
12: fim para

13: fim para

14:  se conjunto elite nao foi modificado entao
15: continuar — falso

16: fim se

17: fim enquanto

Diversificagao Reativo+Conjunto Elite: Também foi implementada uma estra-
tégia simples de diversificacao que é a variagao do parametro o em conjunto com a atua-
lizacao do conjunto elite durante a execucao. Esta variacao é feita da seguinte maneira:
durante a busca, é feita uma medicao de quanto tempo o conjunto elite ficou estéatico
(sem modificacao). Toda vez que este tempo atinge um valor ¢ (parametro de entrada),
o valor de a ¢ aumentado em 0.1, tornando o método construtivo menos guloso. Quando
o Conjunto elite é atualizado, « retorna ao valor original que possuia antes da primeira
modificacao. Esta estratégia tem como objetivo fazer com que o GRASP+MA tente es-
capar com mais facilidade de 6timos locais ainda distantes de um 6timo global, uma vez
que, usando por muito tempo o mesmo valor para o parametro «, o algoritmo construtivo

tende a produzir mais solugoes similares.

4.3.2 Busca Tabu

Além de heuristicas GRASP, sao propostos outros algoritmos heuristicos que fazem uso

de memoria do tipo Busca Tabu e Busca Local Iterada para o PRSSM.

A heuristica Busca Tabu implementada para a resolucdo do PRSSM é baseada na
proposta por Taillard et al., em 34|, para o PRV. Nesta Busca Tabu, uma estrutura de
dados contendo rotas de solugoes geradas anteriormente é explorada na construcao de
novas solugoes que sao melhoradas com a Busca Tabu e entao utilizadas para atualizar a

estrutura de dados.
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Algoritmo 9 procedimento GRASP+MA (tempo t)

1: encontrarMelhorAlpha()
2: enquanto critério de parada nao atingido faga
3:  Solugao aux — C1()
BL4(aux)
tentarInserirConjuntoElite (aux)
se tempoSemMelhora > t entao
aumentar o valor de «
fim se
se condi¢ao da Reconexao por Caminhos foi atingida entao
10: executaRC(aux)
11: fim se
12: fim enquanto
13: retorne melhor solucao do conjunto elite

Primeiramente, um conjunto inicial de solugoes ¢ gerado utilizando o método constru-
tivo C1, também utilizado no GRASP e no GRASP-+MA. Como as solu¢oes produzidas
por este construtivo podem ser melhoradas, uma Busca Tabu basica é aplicada a cada
uma das solucoes iniciais para aprimorar este conjunto. Estas solu¢oes melhoradas sao
armazenadas em uma estrutura de memoria especial e, ao longo do procedimento, serao

utilizadas como base para construcao de novas solugoes.

A estrutura de memoria mencionada armazena o conjunto de rotas extraidas das
melhores solugoes encontradas durante a busca. Todas as rotas de uma solucao sao ar-
mazenadas contiguamente e as soluc¢oes sao ordenadas pelo valor da funcao objetivo.
Conseqiientemente, as rotas associadas a melhor solucao se encontram nas primeiras po-
sicoes da memoria. Este conjunto é utilizado para construir solugoes iniciais para a Busca

Tabu.

Para gerar novas solucoes, sao escolhidas e agregadas algumas rotas presentes na
memoria gerando assim uma solugao provisoria. Como as rotas escolhidas tém uma grande
possibilidade de nao contemplarem todos os clientes, um procedimento de correcao é
utilizado para completar a solucao provisoria que, agora, sera utilizada como nova solugao

para a Busca Tabu adaptativa.

Para escolher uma rota, primeiramente, é preciso escolher, entre as solucoes presentes
na memoria, uma solucao doadora, da qual serd escolhida um rota para ser incorporada
a solucao em construcao. Para escolher uma solucao para ser doadora, foi utilizado o
processo estocastico descrito em [34] que privilegia solugdes de melhor qualidade. Para
executar este processo primeiramente, ordenamos as solugoes presentes no conjunto em

ordem crescente da funcao objetivo, assim, as melhores solu¢oes encontram-se nas pri-
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meiras posicoes do conjunto. Em seguida, é atribuida a cada solugao uma probabilidade
de escolha, baseada na posicao que a soluc¢ao ocupa no conjunto ordenado. Esta pro-
babilidade de escolha ¢ dada da seguinte maneira: sendo 7' o conjunto de solugoes, 7 a
posicao que uma solugao ocupa neste conjunto, a probabilidade de escolha é dada pela
seguinte equagdo: probEscolha(i) = (2x (|T|—i+1))/(|T| x (|T|+ 1)), onde |T'| denota
o tamanho do conjunto 7. Uma vez escolhida a solugao doadora, seguindo este processo,
uma rota pertencente a esta solucao é escolhida, aleatoriamente, e inserida na solugao em

construgao.

Uma vez escolhida uma rota r, as demais rotas na memoria (conjunto) que possuem
um ou mais pocos em comum com a rota escolhida sao descartadas do processo de selecao.
Recorde que no PRSSM as rotas possuem sondas associadas, uma vez que, uma mesma
rota (seqiiéncia de pogos) possui vazoes perdidas diferentes quando associada a sondas
diferentes. Assim, todas as rotas atribuidas & sonda associada com a rota escolhida
também sao descartadas do processo de selecao. Em seguida, uma segunda rota é escolhida
entre as rotas restantes na memoria. Este processo é repetido até que o conjunto de rotas
selecionadas cubra todos os clientes ou até nao haver mais rotas disponiveis para selecao.
Neste altimo caso, o procedimento para corrigir a solugao (uma vez que, por nao atender
todos os pogos, ela é inviavel) é utilizado. Este procedimento de corre¢ao é simplesmente
a mesma heuristica de insercao que escolhe a posicao de menor custo para cada poco. A

ordem em que os pocos sao inseridos no procedimento de correcao ¢é aleatoria.

Uma vez concluida a fase de geracao de uma nova solugao, uma Busca Tabu bésica
é aplicada a solucao gerada. No final, a solucao retornada por esta Busca Tabu basica é

utilizada para atualizar a estrutura de memoria.

Este ciclo de geracao de uma nova solucao, otimizagao através de uma Busca Tabu

bésica e atualizagao de memoria se repete até que um critério de parada seja atingido.

Em [34], os autores ainda particionam o conjunto de clientes presentes na solugao
gerada a partir da memoria em trés sub-conjuntos, de acordo com sua disposi¢ao espacial
em relagao ao ponto de origem dos veiculos. Com isso, os autores visam reduzir o tamanho
do problema original. Apos esta divisao, a Busca Tabu bésica é aplicada & cada um dos
subconjuntos, e, ao final deste processo, as solugoes encontradas para os sub-conjuntos

sao justapostas, formando uma solucao para o problema original.

Como existem varios pontos de origem de veiculos (sondas) no PRSSM, optou-se por

nao utilizar o mecanismo de particionamento de clientes (pocos) utilizado em [34].
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Algoritmo 10 Procedimento BuscaTabuBasico(Solucao entrada)

Solu¢ao solucaoMelhor — copia(entrada)
Solucao atual — copia(melhor)
enquanto Critério de para nao for atingido faca
Solucao aux = melhorVizinho(atual)
se aux for melhor que solucaoMelhor entao
solucaoMelhor — aux
atual — aux
se nao se aux nao for tabu entao
atual = aux
se nao
atual — melhorVizinhoNaoTabu(atual)
fim se
atualizarListaTabu(atual)
fim enquanto
retorne solucaoMelhor

Algoritmo 11 Procedimento Busca Tabu

Construir um conjunto de solucoes usando o construtivo C1
Otimizar o conjunto utilizando BuscaTabuBasico
enquanto Critério de parada nao for atingido faca
Solu¢do aux = construirNovaSolucaoUsandoMemoria()
corrigirSolucao(aux)
aux — BuscaTabuBasico(aux)
atualizarMemoria(aux)
fim enquanto
retorne a melhor solucao do conjunto
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4.3.3 Busca Local Iterada (Iterated Local Serach)

A idéia por tras de uma Busca Local Tterada (BLI) é construir um caminho aleatorio no
espaco de 6timos locais, definido como resultado da aplicacao de um algoritmo de busca
local |3]. Quatro componentes sdo necessarios para a produgao de um algoritmo BLI: Um
procedimento para gerar uma solucao inicial (1), uma busca local (2), um esquema de

perturbagao (3), e um critério de aceitacao (4).

A eficiéncia dos quatro componentes é importante no desempenho final da BLI, porém,
a eficiéncia da busca local é decisiva uma vez que ela influencia fortemente na qualidade
das solucoes e no tempo computacional. O esquema de perturbacoes deve permitir que
a BLI escape de 6timos locais, mas, ao mesmo tempo, evitar as desvantagens de uma
reinicializacao do algoritmo. Percebe-se que a combinagao do esquema de perturbacao e
do critério de aceitacao influencia fortemente no tipo de caminho que se ird construir no

espaco de busca de uma solucao.

O problema de configuragao da BLI aparece na forma de como encontrar as melhores
estratégias para os quatro componentes. Devido a interacao entre os componentes, este

problema se torna dificil e deve também ser resolvido heuristicamente.

Algoritmo 12 Procedimento BLI()

1: Solugao sy = gerarSolugaolnicial()

2: solu¢ao s* — buscaLocal(s)

3: enquanto critério de parada nao for atingido faca
4:  Solugao s’ — perturbagao(s*, historicoDeBusca)

5. Solugao s*” = buscaLocal(s)
6
7
8

*

s* = critérioDeAceitacao(s*, s*', historicoDeBusca)
: fim enquanto
: retorne s*

O Algoritmo 12 mostra o pseudocodigo de um método BLI geral. Apesar de a BLI
prever a execucao de perturbagoes baseadas no histérico da busca, muitas vezes elas sao
feitas de maneira aleatéria, dada a grande dificuldade de decisao sobre quais atributos do
historico de busca utilizar para fazer as perturbagoes ou mesmo que tipo de perturbacoes

usar.

Como procedimento para gerar uma solugao inicial (linha 1), utilizou-se o método
construtivo C1, utilizado nas heuristicas anteriores, e, como busca local (linhas 2 e 5), o
algoritmo BL4, utilizado pelo GRASP e pelo GRASP+MA. Como critério de aceitacao
(linha 6), foi estabelecido que uma solugao seria aceita sempre que melhorasse o custo da

funcao objetivo.
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As perturbagoes do BLI (linha 4) foram feitas da seguinte maneira: A cada perturba-
¢ao, um nimero fixo (doze) de movimentos seréd feito para perturbar uma solucdo, nove
deles feitos aleatoriamente e trés baseados em memoria (estes valores foram definidos
a partir de testes preliminares, que indicaram que esta configuragao de movimentos é

suficiente para que a BLI escape de 6timos locais.).

Os movimentos aleatorios podem ser de dois tipos: realocacao e troca. Para cada
movimento a ser executado, uma série de decisoes precisa ser tomada. A primeira decisao
é a respeito de qual dos dois tipos de movimentos (realocagdo ou troca) executar no

momento. Esta decisao é aleatéria com cingiienta por cento de chance para cada tipo.

Em seguida, é decidida a quantidade de rotas que serao utilizadas no movimento. Para
os movimentos aleatérios podem ser usadas duas rotas ou também pode ser utilizada uma
unica rota. A escolha entre usar uma ou duas rotas também é feita de forma aleatoéria e

com cingiienta por cento de chance para cada um destes valores.

Uma vez decidido o nimero de rotas, o terceira passo a ser feito é escolher quais as
rotas serao utilizadas. Esta escolha é aleatoria e todas as rotas possuem a mesma chance,
tomando cuidado para que, no caso de duas rotas serem utilizadas, sejam escolhidas rotas

distintas.

Por 1ltimo, é necesséario escolher as posicoes a serem utilizadas no movimento. Esta
escolha é feita também aleatoriamente e com a mesma chance para cada posicao (a chance
de cada posicao depende do tamanho das rotas envolvidas no movimento, isto é, para
instancias maiores cada posigdo possui uma chance menor e vice e versa). Quando uma
unica rota é utilizada, deve-se tomar cuidado para que as posicoes escolhidas nao sejam
as mesmas. Tal preocupacao desaparece quando sao utilizadas duas rotas, uma vez que,
a mesma posicao em rotas diferentes armazenam pocos diferentes e geram movimentos

validos.

Os movimentos baseados em memoria sao apenas de realocagao e sempre envolvem
duas sondas. Para gerar estes movimentos foi construida uma matriz de seqiiéncias de
tamanho dois, que armazena a freqiiéncia com que dois pocos aparecem de forma conse-
cutiva, ao longo da busca. As seqiiéncias de maior freqiiéncia sao entao escolhidas e, caso
estejam presentes na solugao a ser perturbada, terao suas partes iniciais utilizadas como

base para os movimentos de realocacao.

Para realizar um destes movimentos, o primeiro passo a ser feito é verificar quais das

seqiiéncias mais freqiientes da matriz estao presentes na solucao a ser perturbada. Feito
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isso, para cada seqiiéncia freqiiente presente na solucao, deve-se localizar o seu poco inicial,
determinando sua posicao dentro da solucao. Em seguida, uma segunda posicao de uma
rota destino qualquer (diferente da rota em que o poco inicial da seqiiéncia se encontra) é
escolhida e o movimento de realocacao entre estas duas posicoes é executado. Apenas os
pocos iniciais das seqiiéncias sao utilizados na construcao dos movimentos baseados em
memoria. As rotas de destino e as posi¢oes que 0s pocos iniciais das seqiiéncias freqiientes

ocuparao nestas rotas, para este tipo de movimento, sao escolhidas aleatoriamente.

R @new
ou”-m
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Figura 4.7: Exemplo de Perturbacao Baseada em Memoria

A Figura 4.7, mostra um exemplo de perturbacao baseada em memoria utilizado na
BLI. Nela podemos observar uma seqiiéncia freqiiente, P6 — P3, que tem o poco inicial
(P6), movido para uma posigao aleatoria de uma rota qualquer, também escolhida alea-
toriamente. Neste exemplo, a posicao escolhida foi entre os pocos P2 e P4, pertencentes

a sonda S3.



Capitulo 5

Resultados computacionais

Todos os componentes de software implementados neste trabalho foram feitos na lingua-
gem C-++, usando o compilador G++, versao 4.0.2, com as opcoes de compilagao “-03”

e ““mtune—pentium4”.

Os algoritmos GRASP, GRASP-+MA e Busca Tabu foram executados em um com-
putador com processador Pentium 4 HT, 3.2 GHz, com 1 GB de memo6ra RAM, rodando

um sistema operacional Linux (Fedora Core), kernel versao 2.6.11.

Os testes com a Busca Local Iterada (BLI) foram feitos em um computador com
processador Pentium 4 HT, 2.8 GHz, com 512 MB de Memoria RAM, rodando um sistema

operacional linux (Ubuntu), kernel versao 2.6.17.

Os testes com a formulacao matematica foram feitos utilizando o solver CPLEX 10,
com a tecnologia Concert 22, em um computador com processador Intel Pentium D, de 3.0
GHz, com 2 GBytes de memoria RAM, rodando um sistema operacional Linux (Ubuntu),

kernel versao 2.6.15.

5.1 Instancias

Devido ao desconhecimento, da parte dos autores deste trabalho, da existéncia de instan-
cias em bibliotecas puiblicas para o PRSSM, um gerador de instancias foi implementado

neste trabalho.

As instancias sao combinacoes de dois arquivos, um contendo as informacoes dos po¢os

e outro contendo as informacoes das sondas.

Os arquivos dos pogos foram criados seguindo a distribuigao normal utilizando os se-
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guintes critérios: coordenadas cartesianas x e y variando entre 0 (zero) e 200 (duzentos),
sendo que nao ha mais que um pogo no mesmo ponto cartesiano dentro da mesma instan-
cia, vazao dos pogos variando entre 1 (um) e 10 (dez), tempo de atendimento dos pogos
variando de 1 (um) a 5 (cinco) e tempo limite de atendimento dos pogos variando entre

1500 (mil e quinhentos) e 2000 (dois mil).

Foram gerados arquivos de trés dimensoes diferentes em relagao ao nimero de pocgos,

a saber, 50, 100 e 500 pocos, sendo que, para cada dimensao, 10 instancias foram geradas.

Os dados das sondas ficam em um arquivo separado dos poc¢os. Assim, um mesmo
arquivo de pocos pode ser utilizado em testes com varios conjuntos de sondas. Estes
arquivos foram gerados seguindo a distribuicao normal com as coordenadas cartesianas x
e y variando de 0 (zero) a 100 (cem), sendo que, em uma mesma instancia, nado ha mais
do que uma sonda em um ponto cartesiano. Foram gerados dois conjuntos de sondas, um

contendo 5 sondas e um outro contendo 10 sondas.

Para os testes com o software CPLEX foi gerado um outro conjunto de instancias
devido ao fato de que as instancias mencionadas acima, mesmo as de 50 pocos, serem
muito dificeis para resolucao de forma exata, usando a formulacao apresentada no Capitulo
3. Para gerar este novo conjunto de instancias, foi utilizado como base o conjunto de
tamanho 50. Para fazer com que as instancias pudessem ser resolvidas de forma exata, os
tltimos pogos foram removidos das instancias de tamanho 50 (por exemplo, se a instancia

utilizada possui 8 pogos, os tltimos 42 pogos foram removidos).

Para a utilizagdo no CPLEX apenas um conjunto de sondas (o de tamanho 5) foi uti-
lizado. Ainda sim, uma sonda teve que ser removida dele para tornar possivel a resolucao
das instancias de forma exata. Assim um novo conjunto de 4 sondas foi gerado removendo

uma sonda do conjunto de 5 sondas.

5.2 Resultados Computacionais

As médias mostradas nas tabelas e nos graficos deste capitulo sao as médias aritméticas
dos valores obtidos pelos algoritmos apds cinco execucgoes, cada uma com uma semente

diferente. As sementes usadas neste trabalho foram 3, 5, 7, 11 e 13.

O critério de parada para o GRASP e para o GRASP+MA foi de tempo fixo. Para
as instancias de 50 pocos, foram dados 30 minutos; para as de 100 pocos, uma hora e

para as de 500 pocos, quatro horas (Estes valores foram definidos através de simulagoes
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prévias).

Para o GRASP, o valor de « foi fixado em 0.1 (zero ponto um) e, para o GRASP+MA,
foram usados os seguintes parametros: tamanho do conjunto elite igual a 10 solugoes;
diferenga minima entre as solugdes do conjunto elite igual a 6 unidades (4); o tamanho do
intervalo de avaliacao para o incremento de « foi fixado em 300 segundos e limite maximo

para o valor de « foi fixado em 0.8 (zero ponto oito).
Estes valores foram todos definidos a partir de testes preliminares.

Nas Tabelas de 5.1 a 5.4, a coluna “Instancia” mostra o nome da instancia para qual
os valores foram obtidos, as colunas referentes a funcao objetivo, “Melhor” e “Média”,
mostram, respectivamente, o valor da melhor solugao encontrada e a média aritmética
de todos os valores encontrados. A coluna “Tempo Médio” mostra o tempo médio, em
segundos, gasto para encontrar a melhor solucao e a coluna “Iteracoes” mostra o niimero
médio de iteragoes feito ao longo da busca. Os valores em negrito indicam os melhores

valores encontrados quando comparados o GRASP e o GRASP-+MA.

Funcao Objetivo
Instancia | Melhor Média | Tempo Médio | Iteracoes
50/5-1 42682 42682 420.7 168410.8
50/5-2 45516 45516 834.1 162278.2
50/5-3 41622 41622 494.0 168198.0
50/5-4 40524 40524 835.3 163327.8
50/5-5 42785 42785 767.5 165279.6
50/5-6 44757 44783.8 907.6 175246.2
50/5-7 51554 51554 658.6 171517.6
50/5-8 37665 37665 478.3 169542.6
50/5-9 43498 43498 630.3 172663.6
50/5-10 42970 42970 1087.0 174185.8
100/5-1 135217 | 135976 2769.3 47759.2
100/5-2 112599 | 112953 1480.6 47611.2
100/5-3 124852 | 125539 1565.2 48209.0
100/5-4 123297 124211 1020.5 43253.6
100/5-5 129779 | 130248 1455.0 46053.4
100/5-6 115140 | 115448 1097.0 47193.6

Tabela 5.1: GRASP: resultados para instancias de 5 son-

das
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Funcao Objetivo

Instancia | Melhor Média | Tempo Médio | Iteracoes
100/5-7 133741 134522 2408.3 46528.0
100/5-8 129387 | 129786 1734.7 47870.6
100/5-9 117506 | 117789 1322.8 46261.0
100/5-10 | 123947 | 124112 1104.1 46436.0
500/5-1 | 1862305 | 1905405 11056.0 191.0
500/5-2 | 1856058 | 1877151 10533.2 181.2
500/5-3 | 1891220 | 1905701 7660.1 184.0
500/5-4 | 1939533 | 1955036 6255.4 179.0
500/5-5 | 1894201 | 1907483 5382.9 173.3
500/5-6 | 1799649 | 1817957 6279.6 172.0
500/5-7 | 1898304 | 1917840 8477.7 193.5
500/5-8 | 1850295 | 1887152 7762.4 192.0
500/5-9 | 1872865 | 1908202 9513.8 174.4
500/5-10 | 1925922 | 1962192 5440.6 222.0

Tabela 5.1: GRASP: resultados para instancias de 5 son-

das

de cinco sondas.

Funcao Objetivo

Instancia | Melhor | Média | Tempo Médio | Iteracoes
50/10-1 30486 30486 703.0 139830.6
50/10-2 30952 | 30971.2 522.4 105156.4
50/10-3 29352 29352 946.6 113146.2
50/10-4 28869 | 28884.2 998.4 104723.4
50/10-5 29370 | 29400.8 937.7 109251.2
50/10-6 30484 | 30502.6 1058.4 110091.0
50/10-7 37506 | 37509.2 505.2 109647.0

Tabela 5.2: GRASP: resultados para instancias de 10

sondas

A Tabela 5.1 mostra os resultados obtidos pela heuristica GRASP para as instancias
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Funcao Objetivo

Instancia | Melhor | Média | Tempo Médio | Iteracoes
50/10-8 26451 | 26490.4 1039.8 113089.2
50/10-9 31350 | 31376.6 1120.4 107831.4
50/10-10 | 29907 | 29935.4 1008.9 107486.4
100/10-1 | 82993 | 83590.2 1705.4 88652.1
100/10-2 | 71723 | 72109.1 2394.3 72654.3
100/10-3 | 75995 | 78579.8 1781.5 65851.1
100/10-4 | 71546 | 71768.4 2541.4 74645.2
100/10-5 | 78284 | 79657.8 1954.3 68972.3
100/10-6 | 71130 | 74341.9 2014.1 62347.4
100/10-7 | 82968 | 83337.2 1754.6 71268.3
100/10-8 | 77312 | 79588.2 1522.1 80162.4
100/10-9 | 73188 | 74976.7 1601.2 65413.7
100/10-10 | 75586 | 75843.1 1683.8 77632.8
500/10-1 | 966966 | 973286 7708.4 961.8
500/10-2 | 940852 | 943352 7490.5 974.6
500/10-3 | 952534 | 959979 7765.3 959.4
500/10-4 | 957145 | 984200 3550.2 956.6
500/10-5 | 991807 | 996290 7824.8 933.4
500/10-6 | 928871 | 938368 5534.1 946.6
500/10-7 | 952842 | 964152 10128.5 961.4
500/10-8 | 953220 | 960610 8757.6 971.0
500/10-9 | 963855 | 972176 2980.2 955.4
500/10-10 | 1000136 | 1005396 6317.2 929.6

Tabela 5.2: GRASP: resultados para instancias de 10

sondas

A Tabela 5.2 mostra os resultados obtidos pelo GRASP para instancias de 10 sondas.
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Funcao Objetivo
Instancia | Melhor Média | Tempo Médio | Iteracoes
50/5-1 42682 42682 751.9 90217.8
50/5-2 45516 45516 1183.7 90303.2
50/5-3 41622 41622 677.1 90652.8
50/5-4 40524 40524 376.7 90637.6
50/5-5 42785 42785 1181.4 90809.0
50/5-6 44682 44682 1623.8 94926.0
50/5-7 51554 51554 538.1 90147.2
50/5-8 37665 37665 585.3 90035.2
50/5-9 43498 43498 1246.3 90866.6
50/5-10 42970 42970 730 91723.0
100/5-1 | 134885 | 135250 3519.9 25818.0
100/5-2 | 111949 | 111999 3495.9 32877.0
100/5-3 | 124160 | 124847 3559.7 25953.6
100/5-4 122246 122827 3585.9 25191.4
100/5-5 | 128874 | 129248 3571.5 24937.8
100/5-6 | 114685 | 114794 3590.7 25661.0
100/5-7 | 132911 | 132917 3518.2 25328.0
100/5-8 | 128612 | 128805 3384.5 25977.6
100/5-9 | 117343 | 117603 3566.2 25063.0
100/5-10 | 123144 | 123301 3583.9 25566.3
500/5-1 | 1853045 | 1878979 14602.4 164.0
500/5-2 | 1818763 | 1838369 14614.5 146.8
500/5-3 | 1802280 | 1849696 14644.3 144.5
500/5-4 | 1872395 | 1921074 14634.3 150.4
500/5-5 | 1872539 | 1877458 14636.7 147.2
500/5-6 | 1785956 | 1805513 14765.7 141.0
500/5-7 | 1860601 | 1872882 14745.5 153.0
500/5-8 | 1841788 | 1872877 14728.4 148.2
500/5-9 | 1883346 | 1900247 14728.4 149.0
500/5-10 | 1865705 | 1916187 14762.8 143.3

Tabela 5.3: GRASP+MA: resultados para instancias de

5 sondas
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Funcao Objetivo

Instancia | Melhor Média | Tempo Médio | Iteracoes

Tabela 5.3: GRASP-+MA: resultados para instancias de

5 sondas

A Tabela 5.3 mostra os resultados obtidos pela heuristica GRASP+MA para as ins-
tancias de cinco sondas. As colunas sao as mesmas da tabela anterior. Destaque deve ser
dado aos fatos de que este algoritmo conseguiu as melhores médias para todas as instan-
cias quando comparado ao algoritmo GRASP e que s6 nao alcan¢ou o melhor resultado

para uma unica instancia, a saber, a instancia 500/5-9.

Fung¢ao Objetivo
Instancia | Melhor | Média | Tempo Médio | Iteracoes
50/10-1 30486 | 30486 933.5 91369.6
50/10-2 30933 | 30933 1466.5 102394.2
50/10-3 29352 | 29352 689.1 108820.2
50/10-4 28826 | 28826 1630.9 100648.0
50/10-5 29348 | 29355.6 1681.7 93563.6
50/10-6 30462 | 30462.4 1627.6 90848.8
50/10-7 | 37502 | 37502 1625.5 106040.8
50/10-8 26451 | 26451 1640.5 106207.0
50/10-9 31350 | 31350 1594.8 102901.0
50/10-10 | 29825 | 29825 1630.2 102597.2
100/10-1 | 82542 | 82596.4 3414.2 53251.8
100/10-2 | 71063 | 71118.6 3493.2 52274.8
100/10-3 | 75297 | 75542.8 3517.1 54514.2
100/10-4 | 70815 | 70922.6 3453.2 52202.0
100/10-5 | 77547 | 77567.8 3447.8 52217.4
100/10-6 | 70330 | 70354.8 3485.8 53255.2
100/10-7 | 82261 | 82303.2 3487.6 51849.2
100/10-8 | 76642 | 76678 3438.8 52593.4
100/10-9 | 72488 | 72497.6 3488.3 53812.2
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100/10-10 | 74868 | 74874 3405.3 53100.4
500/10-1 | 943335 | 950639 14498.8 958.6
500/10-2 | 925540 | 934259 14498.5 879.4
500/10-3 | 941958 | 947480 14492.2 825.8
500/10-4 | 969484 | 978300 14490.8 784.4
500/10-5 | 970355 | 979093 14498.8 737.0
500/10-6 | 914980 | 923819 14495.3 781.4
500/10-7 | 944301 | 952262 14507.3 876.6
500/10-8 | 945750 | 952073 14494.4 800.6
500/10-9 | 958511 | 964221 14495.3 803.8
500/10-10 | 979184 | 984955 14496.2 921.8

Tabela 5.4: GRASP-+MA: resultados para instancias de

10 sondas

A Tabela 5.4 mostra os resultados obtidos pelo GRASP+MA para instancias de dez
sondas. Destaque deve ser dado ao fato de que esta heuristica conseguiu os melhores

resultados para todas as instancias exceto uma, 500/10-4.

GRASP GRASP+MA

Instancia | Melhor | Média | Melhor | Média
50/5-1 42682 | 42682 | 42682 | 42682
50/5-2 45516 | 45516 | 45516 | 45516
50/5-3 41622 | 41622 | 41622 | 41622
50/5-4 40524 | 40524 | 40524 | 40524
50/5-5 42785 | 42785 | 42785 | 42785
50/5-6 44757 | 44783.8 | 44682 | 44682
50/5-7 51554 | 51554 | 51554 | 51554
50/5-8 37665 | 37665 | 37665 | 37665
50/5-9 43498 | 43498 | 43498 | 43498
50/5-10 | 42970 | 42970 | 42970 | 42970

Tabela 5.5: GRASP X GRASP+MA para instancias de 50 pocos e 5 sondas

A Tabela 5.5 mostra um comparativo entre os algoritmos GRASP e GRASP+MA para
as instancias de 50 pocos e 5 sondas. Os valores em negrito indicam o melhor resultado

encontrado por uma destas heuristicas. E importante notar que o GRASP alcanca o
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mesmo resultado em todas as execugoes para todas as instancias exceto a instancia 50-
6. O GRASP+MA alcanca o mesmo resultado em todas as execugOes para todas as

instancias.

GRASP GRASP+MA

Instancia | Melhor | Média | Melhor | Média
100/5-1 | 135217 | 135976 | 134885 | 135250
100/5-2 | 112599 | 112953 | 111949 | 111999
100/5-3 | 124852 | 125539 | 124160 | 124847
100/5-4 | 123297 | 124211 | 122246 | 122827
100/5-5 | 129779 | 130248 | 128874 | 129248
100/5-6 | 115140 | 115448 | 114685 | 114794
100/5-7 | 133741 | 134522 | 132911 | 132917
100/5-8 | 129387 | 129786 | 128612 | 128805
100/5-9 | 117506 | 117789 | 117343 | 117603
100/5-10 | 123947 | 124112 | 123144 | 123301

Tabela 5.6: GRASP X GRASP-+MA para instancias de 100 pocos e 5 sondas

A Tabela 5.6 mostra um resumo dos resultados obtidos pelo GRASP e pelo GRASP
+MA para as instancias de 100 pocos e 5 sondas. Destaque deve ser dado ao fato de que

a média obtida pelo GRASP+MA em muitas instancias é melhor que o melhor resultado
obtido pelo GRASP.

GRASP GRASP+MA

Instancia | Melhor Meédia Melhor Média
500/5-1 1862305 | 1905405 | 1853045 | 1878979
500/5-2 | 1856058 | 1877151 | 1818763 | 1838369
500/5-3 | 1891220 | 1905701 | 1802280 | 1849696
500/5-4 | 1939533 | 1955036 | 1872395 | 1921074
500/5-5 | 1894201 | 1907483 | 1872539 | 1877458
500/5-6 | 1799649 | 1817957 | 1785956 | 1805513
500/5-7 | 1898304 | 1917840 | 1860601 | 1872882
500/5-8 | 1850295 | 1887152 | 1841788 | 1872877
500/5-9 | 1872865 | 1908202 | 1883346 | 1900247
500/5-10 | 1925922 | 1962192 | 1865705 | 1916187

Tabela 5.7: GRASP X GRASP+MA para instancias de 500 pocos e 5 sondas

A Tabela 5.7 mostra o comparativo entre 0 GRASP e o GRASP-+MA para as instan-
cias de 500 pocos e 5 sondas. Novamente o GRASP-+MA mostrou-se superior em todas
as instancias, exceto a instancia 500-9 onde, apesar de conseguir a melhor média, ele nao

conseguiu o melhor resultado.

A Tabela 5.8 mostra o comparativo entre 0o GRASP e GRASP+MA para as instancias
de 50 pocos e 10 sondas. O GRASP-+MA obteve os melhores resultados.
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GRASP GRASP+MA

Instancia | Melhor | Média | Melhor | Média
50/10-1 | 30486 | 30486 | 30486 | 30486
50/10-2 | 30952 | 30971.2 | 30933 | 30933
50/10-3 | 29352 | 29352 | 29352 | 29352
50/10-4 | 28869 | 28884.2 | 28826 | 28826
50/10-5 | 29370 | 29400.8 | 29348 | 29355.6
50/10-6 | 30484 | 30502.6 | 30462 | 30462.4
50/10-7 | 37506 | 37509.2 | 37502 | 37502
50/10-8 | 26451 | 26490.4 | 26451 | 26451
50/10-9 | 31350 | 31376.6 | 31350 | 31350
50/10-10 | 29907 | 29935.4 | 29825 | 29825

Tabela 5.8: GRASP X GRASP-+MA para instancias de 50 pocos e 10 sondas

GRASP GRASP-+MA

Instancia | Melhor | Média | Melhor | Média
100/10-1 | 82993 | 83590.2 | 82542 | 82596.4
100/10-2 | 71723 | 72109.1 | 71063 | 71118.6
100/10-3 | 75995 | 78579.8 | 75297 | 75542.8
100/10-4 | 71546 | 71768.4 | 70815 | 70922.6
100/10-5 | 78284 | 79657.8 | 77547 | 77567.8
100/10-6 | 71130 | 74341.9 | 70330 | 70354.8
100/10-7 | 82968 | 83337.2 | 82261 | 82303.2
100/10-8 | 77312 | 79588.2 | 76642 | 76678
100/10-9 | 73188 | 74976.7 | 72488 | 72497.6
100/10-10 | 75586 | 75843.1 | 74868 | 74874

Tabela 5.9: GRASP X GRASP+MA para instancias de 100 pocos e 10 sondas

A Tabela 5.9 mostra um comparativo entre o GRASP e o GRASP+MA para as
instancias de 100 pocos e 10 sondas. O GRASP-+MA mostrou-se superior em todas as

instancias.

A Tabela 5.10 mostra um comparativo entre o GRASP e o GRASP-+MA para as ins-
tancias de 500 pocos e 10 sondas. O GRASP+MA obteve melhores resultados e melhores
médias em todas as instancias exceto a instancia 50/10-4, onde apesar de ter conseguido

a melhor média, nao obteve o melhor resultado.

Deve-se ressaltar a importancia do fato de que aumentar o nimero de sondas para um
mesmo grupo de pocos, faz com que a vazao perdida seja reduzida. Para este problema isto
ocorre indefinidamente devido ao fato de que o custo fixo para usar sondas foi desprezado.
Estudos para levar em consideracao o custo operacional das sondas serao alvo de trabalhos

futuros.
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GRASP GRASP+MA

Instancia | Melhor Média | Melhor | Média
500/10-1 | 966966 | 973286 | 943335 | 950639
500/10-2 | 940852 | 943352 | 925540 | 934259
500/10-3 | 952534 | 959979 | 941958 | 947480
500/10-4 | 957145 | 984200 | 969484 | 978300
500/10-5 | 991807 | 996290 | 970355 | 979093
500/10-6 | 928871 | 938368 | 914980 | 923819
500/10-7 | 952842 | 964152 | 944301 | 952262
500/10-8 | 953220 | 960610 | 945750 | 952073
500/10-9 | 963855 | 972176 | 958511 | 964221
500/10-10 | 1000136 | 1005396 | 979184 | 984955

Tabela 5.10: GRASP X GRASP+MA para instancias de 500 pocos e 10 sondas

Com base nos resultados apresentados até aqui, pode-se concluir que as técnicas uti-
lizadas no GRASP+MA realmente sao capazes de melhorar as solucoes encontradas pelo
GRASP tradicional. Contudo, pode-se constatar também, que estas técnicas demandam
um tempo computacional consideravelmente alto, visto que, o nimero médio de iteracoes

do GRASP+MA é menor do que o numero médio de iteracoes do GRASP.

Os testes com a Busca Tabu foram feitos nas mesmas condigoes dos testes realizados
com o algoritmo GRASP e com o GRASP-+MA, porém além do tempo como critério de
parada, foram utilizados valores alvo. Assim, a Busca Tabu para quando encontrar uma
solucgao igual, ou melhor, que o alvo estabelecido ou quando atingir o limite de tempo. Os
alvos utilizados foram os valores das melhores solucoes encontradas para cada instancia,

mostrado em negrito nas tabelas anteriores. Os tempos utilizados sao os mesmos utilizados
para o GRASP e o GRASP+MA.

O conjunto usado para criar novas solucoes, comporta seis solucoes, com a diferenca
minima entre elas sendo de duas unidades (Capitulo 4) e, o nimero de solu¢oes que serao

geradas a partir da memoria, foi fixado em trés solugoes.

Na Busca Tabu basica, a cada iteracdo, o tamanho da lista tabu é modificado |16].
Este tamanho é escolhido, aleatoriamente, em um intervalo que varia entre a metade do
namero de pogos da instancia em execugdo (minimo) e nimero de pogos da instancia

(méximo).
Estes valores foram fixados apos testes preliminares.

A Tabela 5.11 mostra os resultados encontrados pela heuristica Busca Tabu. As colu-

nas sao as mesmas da tabela 5.1, com a excecao de que nesta tabela nao ha a coluna com
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o numero médio de iteragoes. Os valores em negrito sao os melhores valores encontrados

para as respectivas instancias.

A Tabela 5.12 Mostra os resultados alcancados pela heuristica Busca Tabu para as
instancias de dez sondas. As colunas sao as mesmas da tabela 5.11. Em negrito estao os

melhores valores encontrados para as respectivas instancias.

A Busca Tabu apresentou resultados melhores que os do GRASP tradicional, contudo,
ao contrario do esperado, segundo os resultados de Gendreau et al. [14], 0 GRASP+MA
atingiu os melhores resultados quando comparamos apenas estes trés algoritmos. Uma
possivel causa para o baixo desempenho da Busca Tabu é a limitacao de tempo imposta.
Talvez a Busca Tabu necessite de mais tempo do que o GRASP+MA para atingir melhores

resultados.

Em seguida, mostraremos os resultados obtidos pela Busca Local Iterada. As con-
dicoes de parada para esta heuristica sao as mesmas da Busca Tabu, ou seja, ela para
quando encontra uma solu¢ao melhor ou igual a um alvo ou quando atinge o limite de

tempo.

Fung¢ao Objetivo
Instancia | Melhor Média Tempo Médio
50/5-1 42682 42682 20.9
50/5-2 45516 45516 84.0
50/5-3 41622 41622 21.8
50/5-4 40524 40524 36.9
50/5-5 42785 42785 53.5
50/5-6 44682 44682 13.7
50/5-7 51554 51554 9.0
50/5-8 37665 37665 6.2
50/5-9 43498 43498 22.3
50/5-10 42970 42970 106.0
100/5-1 | 134885 | 135695.2 2158.9
100/5-2 | 111949 | 112024.2 1065.7
100/5-3 | 124160 125082 2544.3
100/5-4 | 122246 | 123294.8 2090.1
100/5-5 | 128874 | 130642.2 2169.8
100/5-6 | 114685 115791 1947.8
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Instancia | Melhor Meédia Tempo Médio
100/5-7 133583 | 134464.8 2156.3
100/5-8 128612 129415.4 1871.6
100/5-9 | 117343 | 118119.6 1874.1
100/5-10 | 123144 124144 2730.5
500/5-1 | 1842876 | 1850095.8 3073.8
500/5-2 | 1807606 | 1814424.6 1075.1
500/5-3 | 1796122 | 1798805.4 3558.8
500/5-4 | 1858770 | 1867327 4503.8
500/5-5 | 1861193 | 1868589.4 1028.5
500/5-6 | 1782885 | 1784137 1388.1
500/5-7 | 1855872 | 1858298.8 1137.3
500/5-8 | 1828625 | 1835835.6 1429.9
500/5-9 | 1866013 | 1874685.6 1042.1
500/5-10 | 1859803 | 1870431.4 8137.4

Tabela 5.13: BLI: resultados para instancias de 5 sondas

A Tabela 5.13 mostra os resultados obtidos pela BLI para as instancias de cinco
sondas. As colunas sao as mesmas das tabelas 5.1 e 5.3. é importante ressaltar o fato
de que ela conseguiu os melhores resultados para todas as instancias exceto
uma: 100/5-7. Os resultados para as instancias de 500 pogos foram em sua maioria
os melhores encontrados até entao mesmo com o uso do valor da funcao objetivo como

critério de parada.

Fung¢ao Objetivo
Instancia | Melhor Média | Tempo Médio
50/10-1 30486 30486 8.4
50/10-2 30933 30933 7.3
50/10-3 29352 29352 38.5
50/10-4 28826 28826 4.2
50/10-5 29348 29348 240.9
50/10-6 30462 30462 110.6
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Instancia | Melhor Média | Tempo Médio

50/10-7 37502 37502 30.3
50/10-8 26451 26451 81.9
50/10-9 31350 31350 1353.4
50/10-10 | 29825 29825 4.1
100/10-1 | 82542 | 82766.8 2452.6
100/10-2 | 71063 71188 1409.4
100/10-3 | 75227 | 75504.6 2048.8
100/10-4 | 70860 71158 1751.4
100/10-5 | 77547 77866 2449.7
100/10-6 | 70330 70498 1716.8
100/10-7 | 82261 | 82519.2 1991.4
100/10-8 | 76642 | 76967.4 929.2
100/10-9 | 72470 | 72549.8 1304.8
100/10-10 | 74868 | 75350.8 2712.3
500/10-1 | 942991 | 947589.4 7618.6

500/10-2 | 924830 | 929466.2 8712.0
500/10-3 | 940585 | 941464.2 2128.5
500/10-4 | 955416 | 958940 3747.1
500/10-5 | 968999 | 969933.2 2686.8
500/10-6 | 913407 | 921551.8 5547.0
500/10-7 | 923592 | 940114.2 12866.5

500/10-8 | 944513 | 945017.2 21734
500/10-9 | 954567 | 958498.6 3266.4
500/10-10 | 978283 | 982183 6585.6

Tabela 5.14: BLI: resultados para instancias de 10 sondas

A Tabela 5.14 mostra os resultados obtidos pela BLI para as instancias de dez sondas.
Destaque deve ser dado ao fato de que esta metaheuristica obteve os melhores resultados

para todas as instancias exceto a 100/10-4 e a 500,/10-8.

A seguir serao apresentados comparativos entre todas as heuristicas propostas para o

problema.
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A Tabela 5.15 mostra um comparativo das heuristicas propostas para as instancias
com cinco sondas. A coluna “Melhor” mostra o melhor valor de funcao objetivo encontrado
para a instancia tratada. As demais colunas mostram a diferenca percentual entre o valor
da funcao objetivo da melhor solucao encontrada por cada heuristica e o valor mostrado na
coluna “Melhor”. O objetivo desta tabela é ilustrar o quao distante cada heuristica esta do
melhor valor encontrado. Para calcular esta diferenca percentual (dp) considere vh o valor
encontrado pela heuristica e mv o melhor valor encontrado. Assim a diferenca Percentual
pode ser calculada por dp = (vh—muv)/mv x 100. Quanto menor é a diferenca percentual,
mais proximo o valor atingido se encontra do melhor valor encontrado. Quando esta

diferenca é igual a zero, significa que o melhor valor conhecido foi atingido.

A Tabela 5.16 mostra um comparativo das médias alcancadas por cada heuristica
em relagao ao melhor valor encontrado. O objetivo é ilustrar o quao distante a média

alcancada por cada heuristica estd do melhor valor encontrado.

A Tabela 5.17 Mostra um comparativo das heuristicas para instancias de 10 sondas.
Para este grupo de instancias ficou mais evidente que a heuristica que obteve o melhor
desempenho foi a heuristica BLI, que nao conseguiu atingir o melhor valor da funcao

objetivo somente em duas instancias.

A Tabela 5.18 mostra um comparativo das médias para as instancias de dez sondas.
Neste quesito, a heuristica que obteve o melhor desempenho para as instancias de cem
pocos foi a heuristica GRASP-+MA, que em muitos casos, conseguiu manter a média
das execugoes exatamente igual ao melhor valor encontrado, mostrando assim, ser um
algoritmo robusto. Para as instancias de quinhentos poc¢os a heuristica BLI apresentou
melhores resultados, mesmo sendo um algoritmo menos regular que o GRASP+MA. Os
resultados atingidos pela BLI podem ser explicados pelo fato de que esta heuristica conse-
guiu os melhores valores para as instancias com quinhentos pocos, fato este que ocasionou

uma melhora na média total dos resultados obtidos pelo algoritmo.

Pelos resultados ilustrados nas tabelas 5.15 a 5.18 percebemos que os melhores re-
sultados foram obtidos pelas heuristicas BLI ¢ GRASP+MA. O pior desempenho foi do

GRASP sem memoria.

Quando confrontamos as heuristicas GRASP e GRASP+MA, ficou evidente a su-
perioridade do GRASP-+MA. Isso ja justifica o uso de memoria em heuristicas do tipo
GRASP.

A Busca Tabu, utilizando os conceitos de reconhecimento de padroes proposto por
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Taillard [34] et al. para um PRV, embora seja idealizada por conceitos bastante interes-
santes nao apresentou os resultados esperados. Isso em parte ocorreu provavelmente pela
forma de escolha das rotas do conjunto de solugoes e pela limitacao de tempo imposta.

Acreditamos que o critério de selecao de rotas deva ser melhor analisado.

J& o desempenho da BLI foi bastante promissor principalmente para instancias mai-

ores (500 pogos) onde este apresentou os melhores resultados.

Testes adicionais sao propostos a seguir para avaliar a regularidade das heuristicas

propostas.

5.3 Analise Probabilistica

Nesta se¢ao, é colocada como meta uma avaliagao empirica da regularidade das heuristicas
propostas. Isso se torna importante na medida em que heuristicas com componentes
aleatorias, como é o caso do GRASP, podem apresentar solu¢oes bem distintas a cada
execucao de uma dada instancia. Desta forma, foi utilizada uma outra abordagem para
analise de desempenho empirico de metaheuristicas, proposta em [1]. Este tipo de anélise
consiste em tomar os tempos de processamento que cada algoritmo requer para atingir um
valor alvo na funcao objetivo. Para tanto, no instante em que cada algoritmo encontra uma

solugao melhor ou igual ao alvo fixado, o tempo é registrado e a execugao ¢ interrompida.

Cada algoritmo foi executado 25 vezes para cada instancia avaliada. Apoés as execu-
coes, os tempos foram tomados e dispostos em ordem crescente numa lista L. A cada
tempo de CPU ¢ obtido, foi associada a probabilidade p; = (i — %)/25, onde i é a posicao
em que t aparece na lista ordenada L. A plotagem foi feita entao tomando-se cada ponto
(t;, p;). Caso o algoritmo nao tenha sucesso em encontrar o alvo durante o tempo dado,

considera-se que, nesta execucao, ele nao foi capaz de atingir o alvo.

As instancias foram escolhidas com base nos valores obtidos pela heuristica GRASP+
MA. Foram escolhidas as instancias, uma facil (50/10-3) e uma dificil (100/10-4). A
instancia 50/10-3 foi considerada facil pelo fato de que todas as heuristicas foram capazes
de atingir o mesmo valor em todas as execugoes. A Instancia 100/10-4 foi considerada
dificil pelo fato de que o algoritmo GRASP+MA, que apresenta as melhores médias
para as instancias de cem pocos, encontrou solucoes diferentes para cada execucao nos

experimentos realizados com esta instancia.

Para demonstrar a importancia da Reconexao de Caminhos na convergéncia do al-
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goritmo GRASP +MA, durante a fase de analise probabilistica, esta técnica foi ativada
com maior freqiiéncia durante a busca. Para isto, o tempo total de execucao foi dividido

em quatro partes. Ao fim de cada quarto, a Reconexao de Caminhos é executada entre

os membros do conjunto elite.
Todos os demais parametros para o GRASP+MA e para as outras heuristicas foram

mantidos idénticos a fase de experimentos com as instancias.
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Figura 5.1: Anélise Probabilistica para instancia 50/10-3

A Figura 5.1 mostra a analise probabilistica para a instancia 50/10-3. O alvo escolhido

foi 29352, que é o valor atingido por todas as heuristicas em todas as execugoes. Por este
grafico pode-se inferir que a heuristica que converge mais rapidamente para o alvo é a
heuristica BLI, seguida da heuristica GRASP+MA. A Busca Tabu, apesar de mostrar uma
convergéncia mais lenta nos primeiros instantes, logo ultrapassa as heuristicas GRASP
e GRASP+MA, porém, ao se aproximar de 800 segundos, tempo no qual a Reconexao

de caminhos é ativada no GRASP+MA, a Busca Tabu é ultrapassada e fica em terceiro

lugar na convergeéncia.
A Figura 5.2 mostra a analise probabilistica para a instancia 100/10-4. O alvo esco-

lhido foi 71922, que é o pior valor atingido pelo GRASP durante as execucgoes. Este grafico

apresenta um comportamento muito semelhante ao grafico anterior. Novamente, a BLI
apresentou a melhor convergéncia, seguida do GRASP+MA, Busca Tabu, e por tltimo,

a heuristica GRASP. Pode-se notar, novamente, que a heuristica GRASP+MA consegue
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Figura 5.2: Anélise Probabilistica para instancia 100/10-4 (alvo facil)

ultrapassar a heuristica Busca Tabu somente depois da ativacao da Reconexao de Cami-
nhos. Contudo, pode-se observar que a heuristica GRASP nao foi capaz de convergir em
todas as execucoes e também que houve uma aproximacao das curvas das heuristicas BLI

e GRASP+MA.

Esta aproximacao entre as curvas das heuristicas BLI e GRASP-+MA indica que a
medida que a dificuldade do alvo aumenta, a eficiéncia da BLI em atingir o alvo dimi-
nui. Este fato pode ser comprovado ao se escolher um alvo mais dificil para esta mesma

instancia.

A Figura 5.3 mostra a analise probabilistica para a instancia 100/10-4. O alvo esco-
lhido foi 70912, que é o valor mediano atingido pelo GRASP+MA durante as execucoes.
Para este alvo a heuristica GRASP nao convergiu em nenhuma execugao e heuristica

Busca Tabu apresentou uma convergéncia menor que 10%.

Este grafico comprova a hipotese de que a eficiéncia da BLI decresce a medida em
que a dificuldade do alvo aumenta. Pode-se notar também que a convergéncia da heurfs-
tica GRASP-+MA é praticamente nula antes de 1800 segundos, quando a Reconexao de

Caminhos é ativada pela primeira vez.
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Figura 5.3: Anélise Probabilistica para instancia 100/10-4 (alvo dificil)

5.4 Testes com Instancias exatas

Nesta secao apresentaremos os resultados obtidos pelo software CPLEX para um grupo de
instancias pequenas, contendo no maximo 9 (nove) pogos e 4 (quatro) sondas. O modelo
matematico utilizado foi proposto no capitulo 3 e implementado utilizando-se a tecnologia

Concert 22 e executados no software CPLEX 10.

A Tabela 5.19 mostra as caracteristicas das instancias que foram resolvidas pelo soft-
ware CPLEX. A coluna “Instancia” mostra o nome das instancias tratadas, a coluna “Po-
¢os” mostra o nimero de pogos de cada instancia e a coluna “Sondas” mostra o niimero

de sondas presentes em cada uma das instancias.

Para todas as instancias, o limite de tempo das heuristicas foi fixado em mil e oitocen-
tos (1800) segundos. Todos os demais parametros dos testes anteriores foram mantidos
com excecao do tamanho do Conjunto Elite para o GRASP-+MA e do tamanho do Con-
junto de Rotas para a Busca Tabu. Estes dois parametros foram configurados de maneira

que o niimero maximo de solugoes armazenadas fosse de uma solucao.

Finalmente, para avaliar a qualidade das solucoes aproximadas geradas pelas heuris-
ticas propostas, foram efetuados testes utilizando a formula¢ao matematica proposta com

o software CPLEX.
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A Tabela 5.20 mostra os resultados obtidos pelo CPLEX e pelas 4 heuristicas para as
instancias analisadas. A coluna “Instancia” indica qual a instancia esta sendo tratada. A
coluna “Resultado” mostra o valor da funcao objetivo da solucao encontrada pelo CPLEX.
A coluna “Tempo” mostra o tempo de execucao em segundos. A coluna “Convergéncia”
(presente apenas nas heuristicas) mostra a porcentagem de vezes que cada heuristica
conseguiu atingir o valor 6timo para a instancia tratada; Quando a convergéncia de uma
heuristica apresenta o valor 100 (cem), significa que ela foi capaz de encontrar o valor
o6timo em todos os testes; Quando a convergéncia de uma heuristica apresenta o valor 0
(zero), significa que esta heuristica ndo conseguiu atingir o valor 6timo em nenhum dos
testes. A coluna “T. Médio” (presente apenas nas heuristicas) mostra o tempo médio,
em segundos, que cada heuristica levou para atingir o valor 6timo, ou o tempo maximo
permitido. Deve-se ressaltar o fato de que o algoritmo GRASP nem sempre conseguiu
atingir o valor 6timo, nas instancias em que este fato ocorre, a coluna “T. Médio” da
heuristica GRASP mostra o valor 1800, que foi o limite de tempo dado para as execucoes

das heuristicas.

Pelos resultados ilustrados na tabela 5.20, observa-se que as heuristicas GRASP +MA,
Busca Tabu e BLI sempre conseguem chegar a solucao 6tima exigindo tempos bem me-
nores que os do CPLEX.

Em relagao aos tempos, nota-se que a Busca Tabu e a BLI foram os mais rapidos. O

GRASP+MA exigiu tempos bem maiores devido ao uso da Reconexao de Caminhos.

E finalmente, o GRASP, sem o uso de memoria adaptativa, apresentou o pior desem-

penho, conseguindo chegar a solucao 6tima, somente em duas instancias.
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Funcao Objetivo
Instancia | Melhor Média Tempo Médio
50/5-1 42682 42682.0 187.0
50/5-2 45516 45550.4 873.9
50/5-3 41622 41622.0 199.5
50/5-4 40524 40524.0 354.1
50/5-5 42785 42785.0 246.9
50/5-6 44757 44695.2 1392.4
50/5-7 51554 51554.0 300.2
50/5-8 37665 37665.0 296.3
50/5-9 43498 43498.0 225.2
50/5-10 | 42970 42970 512.1
100/5-1 | 134937 | 135568.0 3454.0
100/5-2 | 112005 | 113728.8 3410
100/5-3 | 124437 | 125435.8 3468.7
100/5-4 | 122786 | 123390.6 3512.4
100/5-5 | 128998 | 130113.8 3451.2
100/5-6 | 114827 | 115260.8 3432.4
100/5-7 | 132911 | 134343.6 3473.0
100/5-8 | 128566 | 129780.2 3448.1
100/5-9 | 117343 | 117686.0 3161.4
100/5-10 | 123144 | 123887.4 3480.8
500/5-1 | 1886511 | 1911843.3 14103.6
500/5-2 | 1844266 | 1865604.3 14186.6
500/5-3 | 1865799 | 1884180 14321.5
500/5-4 | 1915528 | 1945795.5 13960
500/5-5 | 1894727 | 1914186.2 14273.7
500/5-6 | 1806710 | 1833883.8 14338.0
500/5-7 | 1848649 | 1894806.5 12321.3
500/5-8 | 1875004 | 1889833.5 14323.0
500/5-9 | 1906575 | 1908854.3 14299.3
500/5-10 | 1927175 | 1961793.0 14297.0

Tabela 5.11: Busca Tabu: resultados para instancias de 5 sondas
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Funcao Objetivo
Instancia | Melhor Média | Tempo Médio
50/10-1 30486 | 30486.0 422.7
50/10-2 30933 | 30952.5 1473.5
50/10-3 29352 | 29352.0 547.5
50/10-4 28826 | 28848.0 1586.2
50/10-5 29348 | 29369.8 1397.8
50/10-6 30464 | 30475.4 1703.2
50/10-7 37502 | 37502.0 1028.7
50/10-8 26451 | 26462.4 1282.6
50/10-9 31350 | 31354.7 894.7
50/10-10 | 29825 | 29825.0 247.7
100/10-1 82542 82587.2 3363.8
100/10-2 71162 71361.4 3384.2
100/10-3 75939 75982.6 3456.4
100/10-4 | 71596 71691.5 3587.5
100/10-5 77672 78227.2 3541.5
100/10-6 | 70330 | 70595.7 3107.5
100/10-7 | 82319 | 82426.8 3480
100/10-8 76646 76999.3 2553.3
100/10-9 72796 73117.0 3466.5
100/10-10 | 74967 | 75131.0 3308.0
500/10-1 | 955686 | 960535.6 14291.0
500/10-2 | 933371 | 941072.5 14314.0
500/10-3 | 950369 | 953495.6 14294.3
500/10-4 | 958181 | 965085.3 14302.0
500/10-5 | 969205 | 969499.0 6246.6
500/10-6 | 919087 | 924778.6 14283.6
500/10-7 | 947530 | 949054.6 14295.3
500/10-8 | 939949 | 954409.0 10283.1
500/10-9 | 958319 | 967514.3 12376.6
500/10-10 | 986039 | 991040.5 14339.5

Tabela 5.12: Busca Tabu: resultados para instancias de 10 sondas
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Instancia | Melhor | GRASP | Busca Tabu | GRASP+MA BLI
50/5-1 42682 0 0 0 0
50/5-2 45516 0 0 0 0
50/5-3 41622 0 0 0 0
50/5-4 40524 0 0 0 0
50/5-5 42785 0 0 0 0
50/5-6 44682 0.17 0.17 0 0
50/5-7 51554 0 0 0 0
50/5-8 37665 0 0 0 0
50/5-9 43498 0 0 0 0
50/5-10 42970 0 0 0 0
100/5-1 134885 0.24 0.4 0 0
100/5-2 111949 0.58 0.5 0 0
100/5-3 124160 0.56 0.22 0 0
100/5-4 122246 0.86 0.44 0 0
100/5-5 128874 0.7 0.1 0 0
100/5-6 114685 0.39 0.12 0 0
100/5-7 132911 0.62 0 0 0.5
100/5-8 128612 0.6 03 0 0
100/5-9 117343 0.14 0 0 0
100/5-10 123144 0.65 0 0 0
500/5-1 | 1842876 1.05 2.37 0.55 0
500/5-2 | 1807606 2.68 2.03 0.62 0
500/5-3 | 1796122 5.29 3.88 0.34 0
500/5-4 1858770 4.34 3.05 0.73 0
500/5-5 1861193 1.78 1.8 0.61 0
500/5-6 1782885 0.94 1.34 0.17 0
500/5-7 | 1855872 2.29 0.39 0.25 0
500/5-8 | 1828625 1.85 2.54 0.72 0
500/5-9 | 1866013 0.37 2.17 0.93 0

500/5-10 | 1859803 3.55 3.62 0.32 0

Tabela 5.15: Comparativo para instancias de 5 sondas
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Instancia | Melhor | GRASP | Busca Tabu | GRASP+MA BLI
50/5-1 42682 0 0 0 0
50/5-2 45516 0 0.1 0 0
50/5-3 41622 0 0 0 0
50/5-4 40524 0 0 0 0
50/5-5 42785 0 0 0 0
50/5-6 44682 0.2 0 0 0
50/5-7 51554 0 0 0 0
50/5-8 37665 0 0 0 0
50/5-9 43498 0 0 0 0
50/5-10 42970 0 0 0 0
100/5-1 134885 0.8 0.5 0.3 0.6
100/5—2 111949 0.9 1.6 0.1 0.1
100/5—3 124160 1.1 1.0 0.6 0.7
100/5-4 122246 1.6 0.9 0.5 0.9
100/5-5 128874 1.1 1.0 0.3 1.4
100/5-6 114685 0.7 0.5 0.1 1
100/5—7 132911 1.2 1.1 0.1 1.2
100/5-8 128612 0.9 0.9 0.2 0.6
100/5-9 117343 0.4 0.3 0.2 0.7
100/5—10 123144 0.8 0.6 0.1 0.8
500/5-1 | 1842876 3.4 3.7 2 0.4
500/5-2 | 1807606 3.8 3.2 1.7 0.4
500/5-3 | 1796122 6.1 4.9 3 0.1
500/5-4 1858770 5.2 4.7 3.4 0.5
500/5-5 1861193 2.5 2.8 0.9 0.4
500/5-6 1782885 2 2.9 1.3 0.1
500/5-7 | 1855872 3.3 2.1 0.9 0.1
500/5-8 | 1828625 3.2 3.3 2.4 0.4
500/5-9 | 1866013 2.3 2.3 1.8 0.5
500/5-10 | 1859803 5.5 5.5 3 0.6

Tabela 5.16: Comparativo das médias para instancias de 5 sondas
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Instancia | Melhor | GRASP | Busca Tabu | GRASP+AM BLI
50/10-1 30486 0 0 0 0
50/10-2 30933 0.6 0 0 0
50/10-3 29352 0 0 0 0
50/10—4 28826 0.15 0 0 0
50/10—5 29348 0.7 0 0 0
50/10—6 30462 0.7 0.1 0 0
50/10-7 37502 0.1 0 0 0
50/10-8 26451 0 0 0 0
50/10-9 31350 0 0 0 0
50/10-10 29825 0.27 0 0 0
100/10—1 82542 0.85 0 0 0
100/10—2 71063 0.92 0.14 0 0
100/10—3 75227 1.02 0.94 0.9 0
100/10-4 70815 1 1.1 0 0.6
100/10-5 77547 0.95 0.16 0 0
100/10-6 70330 1.13 0 0 0
100/10—7 82261 0.86 0.7 0 0
100/10—8 76642 0.87 0.1 0 0
100/10—9 72470 0.99 0.45 0.2 0
100/10—10 74868 0.95 0.13 0 0
500/10-1 | 942991 2.54 1.34 0.3 0
500/10-2 | 924830 1.73 1.04 0.7 0
500/10-3 | 940585 1.27 1.04 0.14 0
500/10—4 955416 0.18 0.29 1.47 0
500/10—5 968999 2.35 0.2 0.14 0
500/10—6 913407 1.69 0.62 0.17 0
500/10-7 | 923592 3.16 2.59 2.24 0
500/10-8 | 939949 1.41 0 0.62 0.48
500/10-9 | 954567 0.97 0.39 0.41 0
500/10-10 | 978283 2.23 0.79 0.9 0

Tabela 5.17: Comparativo para instancias de 10 sondas
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Instancia | Melhor | GRASP | Busca Tabu | GRASP+AM BLI
50/10-1 30486 0 0 0 0
50/10-2 30933 0.12 0.1 0 0
50/10—3 29352 0 0 0 0
50/10—4 28826 0.2 0.1 0 0
50/10—5 29348 0.18 0 0 0
50/10-6 30462 0.13 0 0 0
50/10-7 37502 0.2 0 0 0
50/10-8 26451 0.15 0 0 0
50/10-9 31350 0.8 0 0 0
50/10-10 29825 0.37 0 0 0
100/10—1 82542 0.28 0.1 0.1 0.3
100/10—2 71063 0.47 0.4 0.1 0.2
100/10-3 75227 4.45 1.0 0.4 0.4
100/10-4 70815 4.41 1.2 0.2 0.5
100/10-5 77547 2.72 0.9 0.1 0.4
100/10—6 70330 5.7 0.4 0.1 0.2
100/10—7 82261 1.31 0.2 0.1 0.3
100/10—8 76642 3.84 0.5 0.1 0.4
100/10—9 72470 3.46 0.9 0.1 0.1
100/10-10 | 74868 0.1 0.4 0.1 0.6
500/10-1 | 942991 3.21 1.9 0.8 0.5
500/10-2 | 924830 2 1.8 1 0.5
500/10—3 940585 2.06 1.4 0.7 0.1
500/10—4 955416 3.01 1.0 2.4 0.4
500/10—5 968999 2.81 0.1 1 0.1
500/10—6 913407 2.73 1.2 1.1 0.9
500/10-7 | 923592 4.39 2.8 3.1 1.8
500/10-8 | 939949 2.2 1.5 1.3 0.5
500/10-9 | 954567 1.84 1.4 1 0.4
500/10—10 978283 2.77 1.3 0.7 0.4

Tabela 5.18: Comparativo das médias para instancias de 10 sondas
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Tabela 5.19: Instancias exatas
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CPLEX GRASP GRASP+MA Busca Tabu BLI

Instancia | Resultado | Tempo | Convergéncia | T. Médio | Convergéncia | T. Médio | Convergéncia | T. Médio | Convergéncia | T. Médiq;
E-1 4327 3707 0 1800 100 240 100 0.4 100 0.3 |7
E-2 5097 3047 0 1800 100 330 100 0.4 100 0.5
E-3 3268 14104 0 1800 100 108 100 0.1 100 0.2
E-4 4779 21787 100 1 100 61 100 0.2 100 0.2
E-5 3807 2513 0 1800 100 642 100 0.1 100 0.1
E-6 5882 2665 0 1800 100 60 100 0.1 100 0.1
E-7 6869 5485 0 1800 100 120 100 0.1 100 0.1
E-8 4192 26945 0 1800 100 385 100 0.2 100 0.1
E-9 4141 11119 100 1 100 60 100 0.8 100 0.1
E-10 3977 9440 0 1800 100 342 100 0.1 100 0.1

Tabela 5.20: Resultados obtidos para as instancias exatas

2



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foram propostas diferentes heuristicas para a solu¢cao do PRSSM. Inicial-
mente é apresentada uma formulagao matematica descrevendo este problema como um
problema de programacao linear inteira. O objetivo maior desta formulacao, é possibilitar
o uso de métodos exatos via software CPLEX, obtendo-se com isso, solugoes 6timas para

instancias de pequeno porte do PRSSM.

A principal contribuicao esta associada a proposta de heuristicas GRASP, Busca Tabu
e Busca Local Iterada (BLI). Neste contexto, além do objetivo de simplesmente resolver
aproximadamente o PRSSM, foi feito um estudo empirico sobre o desempenho de heuris-

ticas que fazem uso de memoria adaptativa.

As conclusoes obtidas na comparacao de um GRASP tradicional sem memoria e o
GRASP-+MA, mostraram que a inclusao de memoria em um GRASP tende a torna-
lo mais competitivo frente a metaheuristicas que tradicionalmente ja fazem uso destas

estratégias, como ¢ o caso da Busca Tabu e do BLI.

A Busca Tabu aqui proposta, faz uso de conceitos de descoberta de padroes original-

mente proposta por Eric Taillard et al. [34] para um PRV.

Apesar das idéias propostas por Taillard serem interessantes, os resultados mostraram
que alguns aspectos devem ainda ser melhor investigados, como por exemplo: dado um
conjunto de rotas de diferentes solugoes, como combinar estas rotas para produzir solucoes

de melhor qualidade.

A BLI obteve desempenho melhor do que o esperado. Esta técnica, que possui seme-
lhancas com a Busca Tabu, se colocou ao lado do GRASP+MA como as heuristicas de

melhor desempenho médio nas diferentes simulagoes efetuadas.
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Em relacao a trabalhos futuros, pode-se sugerir o desenvolvimento de formulagoes
matematicas alternativas e outras técnicas exatas, com o intuito de resolver, de forma

6tima, um conjunto maior de instancias do problema.

No tocante a heuristicas, algumas sugestoes seriam, tentar fazer melhor uso dos pa-
droes armazenados pela Busca Tabu proposta, e testar outras variantes da BLI, com novas

formas de diversificacao na etapa de busca.

Outra alternativa que parece promissora, ¢ investir em técnicas hibridas, conjugando
métodos exatos com metaheuristicas, usando, por exemplo, a nocao de Local Branching

I13).
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