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Resumo

Neste trabalho, é proposto um estudo acerca do Problema de Roteamento Aberto
de Veículos com Janelas de Tempo (PRAVJT). O PRAVJT é uma variação do Pro-
blema de Roteamento de Veículos em que o veículo não é obrigado a retornar para
o depósito após servir o último cliente que pertence à rota percorrida por ele. No
PRAVJT, cada rota é definida como uma sequência de clientes, que inicia no depó-
sito e termina em um dos clientes. O objetivo do PRAVJT é minimizar o número de
veículos necessários para se percorrer todas as rotas, além de minimizar a distância
percorrida e o tempo total gastos pelos veículos para atender todos os clientes de suas
respectivas rotas. Esta dissertação apresenta a solução de instâncias desse problema
através das hibridização das metaheurísticas Max-Min Ant System, Population-Based
Ant Colony Optimization, ILS (Iterated Local Search) e GRASP (Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure). São utilizados 10 movimentos de vizinhança, na forma
de movimentos intra e inter-rotas e de eliminação de rotas. As metaheurísticas desen-
volvidas são testadas utilizando as instâncias de Solomon e de Homberger-Gehring,
adaptadas para o caso de roteamento aberto. Os resultados computacionais obtidos
são analisados utilizando o Teste Kruskal-Wallis.

Palavras-chave: Problema de Roteamento Aberto de Veículos com Janelas de
Tempo. Metaheurísticas. Métodos de Colônia de Formigas.
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Abstract

This paper proposes a study of the Open Routing Problem with Time Windows
Vehicle (OVRPTW). The OVRPTW is a variation of the Vehicle Routing Problem in
which the vehicle is not required to return the deposit, after serving the last customer
who belongs to the route taken by him. In the OVRPTW, each route is defined as
a sequence of customers in the warehouse that starts and ends in one of the clients.
The objective of OVRPTW is to minimize the number of vehicles needed to cover
all routes, while minimizing the total distance and time spent by vehicles to suit all
customers of their respective routes. It is hoped, through this work was to study
the application of different metaheuristics in order to solve the OVRPTW, finding
new solutions for the same. Thus, were developed and applied different algorithms
for solving the PRAVJT in which instances are used in the literature for testing the
performance. Furthermore, the results by algorithms developed were analyzed for the
validation.

Keywords: Open Vehicle Routing Problem with Time Windows. Combinatory
Optimization. Metaheuristics.
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Capítulo 1

Introdução

No contexto econômico atual, os custos relativos ao transporte de bens compõem
uma grande parcela dos gastos de uma empresa. Várias companhias cada vez mais
contratam serviços de transporte terceirizados para realizar a entrega de seus produtos
para os seus clientes. Isso acontece pois, por meio da contratação de frotas de veículos
de entrega, é possível obter uma significativa redução em gastos referentes aos serviços
de transporte. Para Repoussis et al. (2006), essa contratação se justifica mesmo em
casos em que o custo do aluguel de frotas de veículos seja mais caro pela distância
percorrida, devido à economia com a manutenção da frota, por exemplo, dentre outros
gastos. Ao contratar outra empresa para realizar as entregas de seus produtos, as
companhias pagam pelo serviço conforme a distância percorrida por cada um dos
veículos alugados. Desse modo, não há preocupação por parte da empresa se o veículo
utilizado para a entrega retornará ou não para o ponto de partida.

Muitas empresas, como as de laticínios, contratam frotas de veículos para a entrega
de leite em diferentes pontos; outras, como as editoras de jornais, também fretam
veículos para a entrega de jornais em residências. Em ambos os casos, tais empresas
não pagam pela viagem feita pelos veículos entre o último cliente atendido e o ponto de
partida da rota, ou seja, o percurso de retorno ao depósito. Outra situação que possui
estrutura semelhante à dos casos citados é a de roteamento de ônibus escolares. Casos
como esses caracterizam o Problema de Roteamento Aberto de Veículos (PRAV), que
é uma variante do Problema de Roteamento de Veículos (PRV) clássico.

De acordo com Li et al. (2007), no PRAV, o veículo não é obrigado a retornar para
o depósito após servir o último cliente que faz parte da rota percorrida por ele. Mas,
se isso ocorrer, ele deve fazer a viagem no caminho inverso. Assim, diferentemente do
PRV, em que as rotas percorridas pelos veículos representam um ciclo hamiltoniano,
no PRAV, as rotas são um caminho hamiltoniano.

Para Brandão (2004), o Problema de Roteamento Aberto de Veículos consiste em
definir as melhores rotas para uma frota de veículos, que, por sua vez, devem atender
um conjunto de clientes que possuem determinada demanda e localização geográfica
conhecidas. Com isso, cada rota é definida como uma sequência de clientes, que
inicia no depósito e termina em um dos clientes. Apesar de não haver a necessidade
de retorno ao depósito nesta variação do PRV, o PRAV é considerado um problema
de otimização combinatória NP-difícil, pois, para solucioná-lo, é preciso encontrar
o melhor caminho hamiltoniano para cada conjunto de clientes atribuídos à rota
de um veículo. Esse subproblema pode ser considerado como NP-difícil, pois pode

1
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ser convertido em um ciclo hamiltoniano equivalente; deste modo, o problema como
um todo é também NP-difícil (Brandão, 2004). De acordo com Ziviani (2004), um
caminho hamiltoniano é uma sequência de vértices e arestas alternados, de maneira
que cada aresta é incidente ao nó anterior e posterior de um grafo em que o vértice
inicial é diferente do final. Mas, quando o vértice inicial e o final são o mesmo, o
caminho passa a ser um ciclo hamiltoniano. Desta forma, a utilização de heurísticas
e metaheurísticas para sua solução se justificam. Brandão (2004) descreve o PRAV
como um problema em que todos os veículos possuem a mesma capacidade; o tempo
de viagem de cada veículo não pode ultrapassar um dado limite; a demanda total
de todos os clientes pertencentes a uma rota não pode ultrapassar a capacidade do
veículo; e cada cliente é visitado apenas uma vez por um dos veículos, de forma que
a sua demanda seja completamente atendida. O objetivo do problema, caracterizado
dessa maneira, é o de minimizar o número de veículos necessários para percorrer todas
as rotas, além de minimizar a distância e o tempo total gastos pelos veículos para
atender todos os clientes de suas respectivas rotas.

Conforme Li et al. (2009), apesar de ser fortemente adequado para modelar pro-
blemas de roteamento do mundo real, o PRAV não tem recebido a mesma atenção
que o PRV. Nesta dissertação, é feito o estudo de uma variante do PRAV, que é o
Problema de Roteamento Aberto de Veículos com Janelas de Tempo (PRAVJT), em
que se considera a existência de períodos de tempo para o atendimento aos clientes.

1.1 Justificativas

Brandão (2004) diz que, mesmo não havendo a necessidade dos veículos retorna-
rem para o depósito, como no PRV, o PRAV é um problema de otimização combi-
natória NP-difícil, ou seja, possui ordem de complexidade exponencial. Problemas
como este possuem um grande espaço de busca para se fazer a pesquisa por soluções,
fazendo com que não seja adequado o uso de métodos computacionais exatos para se
obter soluções ótimas. Desse modo, são utilizadas heurísticas e metaheurísticas que,
apesar de não proporcionarem a garantia de que a solução encontrada seja ótima,
permitem a obtenção de soluções aproximadas com custos de tempo e processamento
viáveis.

Segundo Li et al. (2009), o PRAV é um problema de grande importância na área
logística, sendo próprio para modelar muitos problemas de roteamento do mundo
real, possuindo importante aplicação prática. Mas ele não tem sido tão pesquisado
quanto o PRV, fazendo com que seja relativamente pequeno o número de trabalhos
referentes a ele de forma específica na literatura. Para Brandão (2004), apesar de
terem sido desenvolvidos bons algoritmos para solucionar o PRV, os mesmos não po-
dem ser simplesmente utilizados para resolver o PRAV, de modo que o trajeto entre
o último cliente de cada rota e o depósito adjacente da solução final seja retirado.
Esta medida não é adequada, pois o tempo computacional e a qualidade das soluções
construídas geralmente são piores, quando não são utilizados algoritmos específicos
para o PRAV. Isto ocorre porque, quando algoritmos que foram desenvolvidos para o
PRV são aplicados diretamente ao PRAV deixam de serem levadas em conta as carac-
terísticas específicas do problema, como a restrição que impede o retorno dos veículos
ao depósito, por exemplo. Desta forma, uma solução ótima para o PRV pode ser uma
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solução inadequada para o PRAV. Se restrições como a de tamanho máximo da rota
são consideradas, o uso de algoritmos não adaptados para o PRAV não é apropriado,
porque uma solução que é infactível para o PRV pode ser factível para o PRAV.
Assim, devido à complexidade do PRAV, torna-se necessário o desenvolvimento de
novos algoritmos para a resolução deste tipo de problema.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Esta dissertação tem, como objetivo geral, estudar a aplicação de algoritmos ba-
seados nas metaheurísticas Colônia de Formigas, GRASP e ILS ao Problema de
Roteamento Aberto de Veículos com Janelas de Tempo.

Os objetivos específicos são:

• Realização de uma revisão bibliográfica acerca do Problema de Roteamento
Aberto de Veículos com Janelas de Tempo e do uso de metaheurísticas para a
resolução do mesmo;

• Desenvolvimento algoritmos baseados nas metaheurísticas Colônia de Formigas,
GRASP e ILS para a resolução do PRAVJT;

• Aplicação de análise estatística para avaliar o desempenho dos algoritmos de-
senvolvidos.

1.3 Metodologia Proposta

Esta dissertação tem como objetivo realizar um estudo acerca da aplicação de
metaheurísticas para a resolução do PRAVJT. Deste modo, primeiramente, é feita
uma revisão bibliográfica sobre o tema.

Para a solução do problema em análise, são desenvolvidos diferentes algoritmos
híbridos adaptados para o PRAVJT, baseados nas metaheurísticas Colônia de Formi-
gas, GRASP e ILS. Os algoritmos são implementados em linguagem C++, utilizando
o compilador gnu GCC.

Como não existem instâncias na literatura específicas para o PRAVJT, são utili-
zados, assim como em Repoussis et al. (2006), de maneira adaptada, os conjuntos de
instâncias propostos por Solomon (1987) para o Problema de Roteamento de Veícu-
los com Janela de Tempo, contendo 100 clientes. Também são utilizadas, de forma
adaptada, os conjuntos de instâncias apresentadas em Homberger e Gehring (1999).
As instâncias de Homberger e Gehring possuem características semelhantes às de So-
lomon, porém, são formadas por uma quantidade maior de clientes. Foram utilizadas,
neste caso, somente as instâncias com 200, 400 e 600 clientes.

Com a finalidade de testar a eficiência dos métodos desenvolvidos, são feitos ex-
perimentos computacionais, que consistem na aplicação destes métodos sobre as ins-
tâncias propostas. Os resultados encontrados são comparados com os existentes na
literatura, relativos às mesmas instâncias utilizadas, de modo a validar a qualidade
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do que foi implementado. Além disso, é realizada uma análise estatística, para efeti-
vamente demonstrar a qualidade dos resultados.

1.4 Organização do Trabalho

Esta dissertação está organizada da seguinte maneira: no Capítulo 1 é feita uma
introdução do PRAVJT e realizada uma breve descrição sobre o mesmo, bem como
apresentada a justificativa, os objetivos gerais e específicos e a metodologia adotada
referentes ao presente trabalho. No Capítulo 2, são descritas as principais caracterís-
ticas do PRAVJT, trabalhos relacionados a este problema de roteamento e modelos
matemáticos referentes ao mesmo e suas variantes. No Capítulo 3, são apresentadas
as heurísticas utilizadas para a solução do problema em estudo. O Capítulo 4 apre-
senta os algoritmos desenvolvidos para a solução do PRAVJT e o Capítulo 5 mostra
os resultados encontrados a partir da aplicação destes algoritmos às instâncias de
teste. No Capítulo 6 é feita uma análise dos resultados encontrados, utilizando pro-
cedimentos estatísticos. O Capítulo 7 finaliza a dissertação, mostrando as conclusões
gerais acerca do trabalho realizado e apontando para trabalhos futuros.



Capítulo 2

Caracterização do Problema

Na primeira seção deste Capítulo é feita uma descrição do Problema de Rotea-
mento de Veículos (PRV). Na Seção 2.2 é descrito o Problema de Roteamento Aberto
de Veículos (PRAV) e sua variante objeto de interesse da presente dissertação, o
Problema de Roteamento Aberto de Veículos com Janelas de Tempo. Este problema
possui as mesmas restrições que o PRAV, porém, com a adição de restrições refe-
rentes às janelas de tempo que o compõem. Na Seção 2.4 é feita uma apresentação
de trabalhos da literatura relacionados ao problema estudado. Na Seção 2.5 são re-
alizadas descrições da formulação matemática para o Problema de Roteamento de
Veículos; para o Problema de Roteamento de Veículos com Janelas de Tempo; para
o Problema de Roteamento Aberto de Veículos; e para o Problema de Roteamento
Aberto de Veículos com Janelas de Tempo. A Seção 2.5 mostra uma comparação
entre os modelos matemáticos apresentados.

2.1 Problema de Roteamento de Veículos

De acordo com Toth e Vigo (2002), o Problema de Roteamento de Veículos (PRV)
é um problema de otimização combinatória NP-difícil, que consiste na utilização de
uma frota de veículos para realizar o serviço de entrega de mercadorias para todo
um conjunto de clientes, de forma que seja minimizado o número de veículos usados
e a distância total percorrida por eles. No PRV, cada cliente possui uma demanda
e uma localização geográfica conhecidas. A frota de veículos é homogênea, ou seja,
todos possuem uma mesma capacidade de carga Q, que não pode ser ultrapassada.
No PRV, após sair do depósito e atender os clientes pertencentes a sua rota, o veículo
deve retornar ao ponto de partida. Assim, cada rota consiste em uma sequência de
clientes que inicia e termina no depósito. No PRV, todo cliente deve ser atendido
somente uma vez, por apenas um veículo.

O PRV pode ser modelado por meio de um grafo G = (V,A), completo e não-
direcionado, formado por um conjunto V de N vértices e um conjunto A de arestas,
sendo V = {1, 2, · · · , N} e A = {(i, j)| i, j ∈ V, i 6= j}, respectivamente. Neste caso,
o conjunto V possui N vértices, que representam os clientes e o depósito, em que o
depósito possui índice igual a 1. O conjunto A de arestas representa as ligações entre
os vértices. Cada cliente possui uma demanda qi associada a ele. Além disso, para
cada uma das arestas (i, j), há um custo de viagem cij associado, que é equivalente
à distância entre os dois clientes i e j.

5
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2.2 Problema de Roteamento Aberto de Veículos

Li et al. (2009) consideram o PRAV como sendo uma relaxação do PRV clássico.
Esse problema pode ser representado na forma de um grafo G = (V,A) completo e
não-direcionado, que possui um conjunto V de vértices e um conjunto A de arestas,
sendo V = {1, 2, · · · , N}, o que inclui o depósito, e os demais vértices são os clientes
a serem atendidos pelos veículos, a partir do depósito. O conjunto de clientes a
serem atendidos é C = {2, 3, · · · , N}. O conjunto A de arestas é definido como
A = {(i, j)| i, j ∈ V, i 6= j}. A cada aresta (i, j) está associado um valor dij , que
representa a distância entre os vértices i e j que são ligados por ela. Cada cliente
i possui uma demanda qi, que deve ser atendida por apenas um dos veículos. No
PRAV, cada veículo atende a um subconjunto de clientes em sua rota, que, por sua
vez, começa no depósito e termina no último cliente. A frota de veículos é homogênea
e, deste modo, todos os veículos possuem os mesmos limites de capacidade Q.

Conforme MirHassani e Abolghasemi (2011), o PRAV é um problema de otimi-
zação combinatória que consiste em encontrar o número mínimo de veículos e as
suas respectivas rotas, de modo que todas as demandas dos clientes sejam satisfeitas.
Nesse tipo de problema, cada cliente é visitado exatamente uma única vez por um
veículo, e a capacidade de cada veículo não pode ser ultrapassada.

Segundo Li et al. (2009), no PRAV o veículo não é obrigado a retornar ao depósito
de origem após atender o último cliente da rota, já que eles são apenas contratados
para realizar as entregas das mercadorias. Conforme Brandão (2004), o PRAV é
diferente do PRV, pois os veículos só retornam para o depósito caso tenham de
realizar a coleta de mercadorias. Nesse caso, o percurso é feito na ordem inversa
em que foi feita a rota de entrega.

A principal diferença entre o PRAV e o PRV está no fato de que o veículo não
precisa retornar ao depósito e daí deriva o nome adotado. Ou seja, no PRV as rotas se
iniciam e terminam no depósito, enquanto no PRAV as rotas se iniciam no depósito
e terminam em um cliente, que é nomeado como o último daquela rota. Desse modo,
no PRV o percurso é definido como um ciclo hamiltoniano e, no PRAV, é definido
com um caminho hamiltoniano. O PRAV é um problema que serve para modelar
vários tipos de situações do mundo real, apesar de ter recebido pouca atenção dos
pesquisadores. As Figuras 2.1(a) e 2.1(b) ilustram, a diferença entre o PRV e o PRAV
acerca da forma que é representada uma solução.
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(a) Problema de Roteamento de Veículos.
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(b) Problema de Roteamento Aberto de Veículos.

Figura 2.1: Caracterização de Roteamento Aberto de Veículos.

2.3 Problema de Roteamento Aberto de Veículos com
Janela de Tempo

O principal objeto de estudo desta dissertação é o Problema de Roteamento
Aberto de Veículos com Janela de Tempo (PRAVJT).

De acordo com Repoussis et al. (2006), esta variante do PRAV se difere da sua
forma padrão devido a adição das restrições de tempo que o compõem. No PRAVJT,
cada demanda qi referente a um cliente i deve ser atendida de acordo com a sua
respectiva janela de tempo, que modela o intervalo de tempo [ei, li] em que tal cliente
pode ser atendido. Os valores ei e li são os instantes de tempos inicial e final referentes
ao período de atendimento do cliente, respectivamente. Além disso, cada cliente
requer um tempo de serviço si, que é o período de tempo que o veículo deve aguardar
para efetuar suas tarefas. Assim, a soma dos tempos de viagem e dos tempos de
serviço dos clientes já visitados por um veículo deve ser maior ou igual ao horário
inicial e menor que o horário final de atendimento da janela de tempo associada ao
próximo cliente a ser visitado. Caso o veículo chegue mais cedo ao consumidor, ele
pode esperar o início da janela de tempo no local. Quando o veículo chega no local
após o horário inicial de atendimento, o atendimento do cliente já pode ser feito,
iniciando o tempo de serviço.

Para Repoussis et al. (2006), o PRAVJT tem, como objetivo, criar o menor con-
junto de rotas, de forma que sejam respeitadas as restrições que compõem tal pro-
blema. No PRAVJT, procura-se, assim, primeiramente, minimizar o número de veí-
culos que são necessários para atender aos clientes, para que, em seguida, seja feita
a minimização da distância total de viagem do número de rotas obtidas. Conforme
(Brandão, 2004), o custo de contratação de um veículo adicional sempre irá ser maior
do que qualquer custo de deslocamento para atender um ou mais clientes. Com isso, é
preferível obter uma solução que necessite de menor número de veículos mas que per-
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corra maiores distâncias de viagem, ao invés de uma solução que utilize mais veículos
que caminhem por distâncias menores.

O PRAVJT é composto pelas seguintes restrições:

(i) Cada veículo inicia sua rota a partir do depósito e a termina no último cliente
atendido. O veículo não pode retornar para o depósito; se o fizer, ele deve voltar
pelo caminho inverso ao que foi percorrido.

(ii) Cada cliente só pode ser atendido por exatamente uma rota.

(iii) A demanda total de qualquer rota não pode ultrapassar a capacidade Q do
veículo.

iv) Para cada cliente i, o início do atendimento deve estar dentro do intervalo de
tempo definido por [ei, li].

(v) Todo veículo deve aguardar o cumprimento do tempo de serviço si.

De acordo com Repoussis et al. (2006), o PRAVJT pode ser analisado como sendo
composto por três subproblemas, que são:

a) Problema de Entrega.

b) Problema de Coleta.

c) Problema de Coleta e Entrega.

Em relação ao problema de entrega, os veículos são designados para percorrer as
rotas de entrega sem ter de retornar ao depósito. Quanto ao problema de coleta, os
veículos são designados para rotas de coleta, que se iniciam a partir dos clientes, ou
seja, no outro extremo da rota, tendo o depósito como destino. No caso do problema
de coleta e entrega, quando o veículo termina todas as entregas, ele deve realizar
o percurso na ordem inversa para coletar os bens que devem ser enviados para o
depósito, ou, depois de terminar todas as coletas, ele retorna ao depósito pela rota
inversa à de coleta e realiza as entregas para os clientes.

2.4 Trabalhos Relacionados ao PRAV

Segundo Brandão (2004), o PRAV foi mencionado primeiramente no trabalho
desenvolvido por Schrage (1981), que descreve diversos problemas de roteamento
reais e suas aplicações.

Brandão (2004) desenvolveu em sua pesquisa um algoritmo baseado na metaheu-
rística Busca Tabu para explorar a estrutura do PRAV. Este algoritmo utiliza dois
métodos para a geração da solução inicial, que são a Heurística do Vizinho mais
Próximo (Nearest Neighbour Heuristic) e o procedimento US (Unstringing and Strin-
ging) proposto por Gendreau et al. (1992), em que a melhor solução construída por
um destes procedimentos é escolhida para ser refinada pela metaheurística Busca
Tabu. Foram utilizadas as instâncias propostas por Cristofides et al. (1979) e Fisher
(1994), propostas inicialmente para o PRV, mas que foram adaptadas por Brandão
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(2004) para o PRAV. Os resultados obtidos pelo algoritmo desenvolvido por Brandão
(2004) foram comparados com os do método apresentado em Sarikilis e Powell (2000),
em que o primeiro apresentou um melhor desempenho.

Tarantilis et al. (2005) elaboraram, para resolver o PRAV, uma metaheurística
chamada LBTA (List Based Threshold Accepting), que é uma variação do algoritmo
Threshold-Accepting proposto por Dueck e Scheuer (1990). Esta metaheurística é
uma abordagem de busca estocástica e consiste na exploração do espaço de busca
por meio de um parâmetro de controle, que serve para indicar quais são as regiões
mais adequadas do espaço para se pesquisar. Este parâmetro é chamado de limiar. A
eficiência do algoritmo foi testada por meio do uso do conjunto de instâncias proposto
por Cristofides et al. (1979), sendo que os resultados alcançados foram comparados
com os até então presentes na literatura. Além disso, o algoritmo LBTA foi usado
para solucionar um problema do mundo real. Os resultados obtidos mostraram que
LBTA apresentou soluções melhores do que as presentes na literatura para a maioria
dos casos. Em relação à aplicação do LBTA em um problema do mundo real, o
algoritmo também demonstrou um bom desempenho.

Letchford et al. (2006) implementaram um algoritmo exato, baseado no método
Branch and Cut, para resolver o PRAV. Foram utilizados diferentes tipos de instân-
cias para testar a eficiência do algoritmo exato desenvolvido. A qualidade das soluções
geradas pelo algoritmo exato é comparada às soluções apresentadas em outros tra-
balhos, presentes na literatura, que utilizam métodos heurísticos para solucionar o
PRAV. É feita uma comparação entre o grau de dificuldade para solucionar o PRAV
e o PRV, usando-se, para solucionar este último, uma versão adaptada do algoritmo
exato apresentado. Conclui-se, neste caso, que os métodos heurísticos são capazes
de encontrar soluções ótimas apenas para instâncias de menor. Os dados referentes
aos testes de desempenho demonstraram que o custo computacional para solucionar
o PRAV é menor do que o do PRV. De acordo com os testes realizados, percebeu-se
que, para instâncias de pequeno e de médio porte, assim como ocorre para o PRV, o
uso do Branch-and-Cut para a obtenção de soluções exatas para o PRAV também é
viável.

Repoussis et al. (2006) usaram uma heurística de construção de rotas gulosa com
“olhar à frente” para solucionar o PRAVJT. Esta heurística utiliza as informações
das janelas de tempo integrantes do problema através da combinação da seleção dos
clientes e do critério de inserção de rotas. Com isso, o critério de aproveitamento
das relações entre os clientes, definido pelas janelas de tempo, determina a sequência
em que os veículos devem visitar os clientes. O desempenho do algoritmo foi testado
por meio das instâncias propostas por Solomon (1987) e por Homberger e Gehring
(1999). A qualidade das soluções encontradas foi comparada com a obtida pelas
heurísticas desenvolvidas por Solomon (1987) e por Ioannou et al. (2001), original-
mente propostas para o PRVJT, mas que, para este trabalho, foram adaptadas para o
PRAVJT. Os resultados apresentados no artigo mostram que que a qualidade das so-
luções pelo algoritmo proposto é boa, tanto em relação ao número de veículos quanto
pela distância total percorrida por eles.

Aksen et al. (2007) considerou como objeto de estudo outra variação do PRAV
que é o Problema de Roteamento de Veículos Aberto com Nós dos Motoristas (PRAV-
M). Neste problema, os veículos saem do depósito, atendem um conjunto de clientes e
terminam suas rotas em nós especiais, que são chamados de nós de motoristas. Um nó
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de motorista pode ser a casa do motorista ou um estacionamento onde o veículo passa
a noite. Em seu trabalho, eles consideraram três classes de problemas do PRAV-M:

i) com duração de tempo máxima para se percorrer uma rota;

ii) sem restrições de tempo; e

iii) com duração de tempo máxima para se percorrer uma rota e horários de aten-
dimento individuais para visitar os clientes.

Neste tipo de problema, busca-se solucionar o problema do caminho hamiltoniano
que possui dois nós fixos, que são o depósito e o nó controlador. Um exemplo de
aplicação para este tipo de formulação em específico é o problema de roteamento
de ônibus escolares, pois, na parte da manhã, um ônibus parte do nó de motorista
e busca os alunos para levá-los para a escola e, na parte da tarde, o percurso é
invertido. Nesta variação do PRAV, os objetivos são os de minimização do número
de ônibus, do tempo total de viagem dos alunos e o equilíbrio das cargas e dos
tempos de viagem dos ônibus. Aksen et al. (2007) propuseram uma metaheurística
de Busca Tabu para resolver o PRAV-M. Devido ao fato de que não existem na
literatura trabalhos anteriores que tenham abordado o PRAV-M, foram utilizadas
instâncias geradas aleatoriamente para os testes de desempenho. Foi utilizado o
CPLEX para gerar soluções para o PRAV-M, de forma que seus resultados pudessem
ser utilizadas como referência para a análise da qualidade das soluções obtidas por
meio da metaheurística Busca Tabu. A partir dos resultados obtidos, percebeu-se
que a heurística apresentou um bom desempenho em relação ao tempo de execução
e qualidade das soluções.

Li et al. (2009) elaboraram um algoritmo híbrido, baseado nas metaheurística
Max-Min Ant System e Busca Tabu, para a resolução do PRAV, em que a primeira
é responsável por construir a solução inicial e a segunda pela busca local. O Hyper
Cube Framework, apresentado em Blum (2004) e proposto por Christian Blum para
o desenvolvimento de metaheurísticas baseadas no Ant Colony Optimization, foi uti-
lizado para a implementação da metaheurística Max-Min Ant System usado neste
trabalho. Foram utilizadas 14 das instâncias propostas por Cristofides et al. (1979) e
2 das propostas por Fisher (1994) para testar o algoritmo proposto. Os resultados ob-
tidos foram comparados com os apresentados por Sarikilis e Powell (2000), Brandão
(2004) Tarantilis et al. (2004a), Tarantilis et al. (2004b), Fu et al. (2005) e Li e Tian
(2006). De acordo com os resultados alcançados pelo algoritmo híbrido, percebeu-se
que o mesmo foi capaz de encontrar soluções melhores do que as apresentadas pelos
trabalhos analisados na maioria dos testes realizados. A metaheurística desenvolvida
por Li et al. (2009) também foi testada para solucionar um problema do mundo real.
Desta forma, foi feito um estudo de caso sobre uma editora de jornais na cidade de
Xangai, China. Este editora possui cerca de 30 centros de venda, que estão distribuí-
dos geograficamente na cidade de Xangai. Esta editora não possui frota de veículos
própria, sendo necessária a contratação de veículos de terceiros para a realização
dos serviços de entrega de jornais. Como os veículos não são obrigados a retornar
para a sede da editora e o pagamento de cada motorista é feito de acordo com a
distância total de viagem entre a sede da editora e o cliente, este problema pode
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ser, então, caracterizado como um PRAV. Deste modo, a metaheurística desenvol-
vida foi utilizada para resolver o problema de roteamento da editora. O resultado
obtido foi comparado com a abordagem utilizada pela empresa para organizar a frota
de veículos para atender seus clientes. A comparação entre o resultado alcançado
pelo algoritmo desenvolvido e a solução obtida por meio da abordagem adotada pela
editora mostra que o primeiro apresentou uma solução melhor tanto em número de
veículos utilizados quanto em distância total percorrida.

Guiyun (2009) apresentou também um algoritmo baseado na metaheurística Colô-
nia de Formigas para solucionar, no entanto, o PRAVT. No algoritmo Colônia de
Formigas, várias formigas trabalham de forma que, em toda iteração, cada uma delas
é responsável por construir uma solução para o problema abordado. Durante o pro-
cesso de construção, essas formigas realizam a escolha do caminho a ser percorrido de
maneira estocástica, sendo esta escolha feita de forma tendenciosa, em uma relação
entre a distância entre os clientes e a quantidade de feromônio que foi depositada por
ela e pelas demais formigas durante o processo de busca. Deste modo, com a finali-
dade de melhorar o desempenho do algoritmo, neste artigo é proposto que o processo
de construção das soluções seja feito pelas formigas de forma paralela, ou seja, várias
formigas trabalhando na construção de soluções ao mesmo tempo. Como as formigas
trabalham de forma paralela, elas interagem entre si, por meio das informações acerca
do feromônio depositado por elas durante a construção das soluções pelas quais elas
são responsáveis, já que o feromônio depositado por uma formiga influência o pro-
cesso de decisão da outra. O algoritmo foi testado utilizando um problema teste de
pequeno porte, em que, após a realização dos testes, percebeu-se que este método
apresentou uma boa convergência.

Repoussis et al. (2009) propuseram o uso de um algoritmo evolucionário para
resolver o PRAVJT. A cada iteração, uma nova população é gerada por meio do
processo de mutação, que, por sua vez, é baseado nas arestas extraídas de pais indi-
viduais. A seleção e a combinação das arestas é feita conforme os dados contidos em
um vetor de parâmetros. Os valores destes parâmetros dependem da frequência com
que surgem as arestas na população e a sua diversidade corrente. As soluções referen-
tes aos filhos gerados são melhoradas através do algoritmo Busca Tabu. É utilizado
um esquema determinístico para a seleção dos indivíduos sobreviventes, auxiliando
na geração de melhores indivíduos. As instâncias de Solomon (1987), compostas por
100 clientes, foram usadas para avaliar o desempenho do algoritmo. Os resultados
foram comparadas aos de outros trabalhos da literatura que também abordaram o
PRAVJT. Os resultados obtidos pela metaheurística desenvolvida foram melhores
que os encontrados na literatura para todas as instâncias testadas.

Salari et al. (2010) apresentaram uma algoritmo para solucionar o PRAV base-
ado em técnicas de programação linear inteira. O algoritmo funciona de modo que,
a partir de uma solução inicial, são feitas remoções dos clientes de maneira aleatória,
para que os mesmos possam ser reinseridos por meio dos procedimentos do algoritmo
que são baseados em métodos de programação linear inteira. Para testar o algoritmo
proposto, foram utilizadas algumas das instâncias propostas por Cristofides et al.
(1979), Fisher (1994), Li et al. (2007) e Derigs e Reuter (2009). Com base nos resul-
tados encontrados na literatura, o algoritmo desenvolvido demonstrou ser capaz de
gerar soluções de boa qualidade, sendo que, para 10 instâncias, a técnica proposta
encontrou soluções melhores do que as encontradas na literatura.
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Fenghua e Xiaonian (2010) estudaram o PRAVIJTS (Problema de Roteamento
Aberto de Veículos Incompleto com Janelas de Tempo Suaves), que é uma variante
do PRAVJT. Para solucionar o PRAVIJTS, foi projetado um algoritmo genético
adaptado para este problema. O desempenho do algoritmo genético desenvolvido
foi comparado ao da heurística de economias de Clarke-Wright. Para a realização
dos testes foi utilizado um problema teste composto por 100 clientes, sendo que
a capacidade dos veículos igual a 4 toneladas e o número máximo de veículos igual
15. Com base nos resultados obtidos, o algoritmo genético conseguiu um desempenho
melhor do que a heurística de Clarke-Wright, gerando um solução de maior qualidade.

Em seu trabalho, MirHassani e Abolghasemi (2011) utilizaram uma versão do
algoritmo PSO (Particle Swarm Optimization) para resolver o PRAV. Foi utilizado
no PSO um método de decodificação, que consiste no uso de um vetor para armazenar
as posições dos clientes em ordem decrescente, sendo cada cliente designado para
uma rota, levando-se em conta as condições de factibilidade. Com isso, é também
aplicado um movimento sobre as rotas construídas, com o objetivo de se obter soluções
melhores. O procedimento responsável por realizar o movimento de modificação sobre
as rotas faz a realocação de um cliente para outra posição da solução corrente, em
que este cliente pode ser tanto reinserido em outra posição da mesma rota ou de
uma rota diferente. O algoritmo foi testado através da utilização de 15 instâncias
encontradas na literatura que possuem entre 19 e 72 clientes. O algoritmo PSO foi
capaz de alcançar em 80% dos testes a solução ótima.

Na Tabela 2.1 é apresentada uma lista dos trabalhos relacionados ao PRAV e suas
variantes que foram descritas na seção 2.4.

Tabela 2.1: Trabalhos relacionados ao PRAV.
Trabalhos Sub-tipo Método Instâncias

Brandão (2004) PRAV Busca Tabu Cristofides et al. (1979) e Fisher (1994)

Tarantilis et al. (2005) PRAV LBTA Cristofides et al. (1979)

Letchford et al. (2006) PRAV Branch and Cut Site: http://www.branchandcut.org

Repoussis et al. (2006) PRAVJT Heurística construtiva Solomon (1987) e Homberger e Gehring (1999)

Aksen et al. (2007) PRAV-M Busca Tabu Aleatórias

Li et al. (2009) PRAV Max−Min Ant System Cristofides et al. (1979) e Fisher (1994)

Guiyun (2009) PRAVJT Colônia de Formigas Aleatórias

Repoussis et al. (2009) PRAVJT Algoritmo evolucionário Solomon (1987)

Salari et al. (2010) PRAV ILP procedure
Cristofides et al. (1979), Fisher (1994),
Li et al. (2007) e Derigs e Reuter (2009)

Fenghua e Xiaonian (2010) PRAVIJTS Algoritmo Genético Aleatória

MirHassani e Abolghasemi (2011) PRAV PSO Site: http://www.branchandcut.org

2.5 Modelos Matemáticos para PRAV

Nas subseções a seguir são descritos modelos matemáticos propostos para o Pro-
blema de Roteamento de Veículos, Problema de Roteamento Aberto de Veículos,
Problema de Roteamento de Veículos com Janelas de Tempo, Problema de Rotea-
mento Aberto de Veículos com Janelas de Tempo e Problema de Roteamento Aberto
de Veículos com Nós dos Motoristas.

2.5.1 Modelo Matemático de Toth e Vigo (PRV)

Conforme Toth e Vigo (2002), na formulação matemática do PRV considera-se
V como o conjunto de vértices, sendo V = {1, 2, · · · , n}, em que n é o número de
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vértices. A quantidade de clientes é igual a n− 1, em que cada cliente i possui uma
demanda qi. O índice i do depósito é representado por 0. O número de veículos é
igual |K|, em que cada veículo possui um índice k que varia de 1 a |K|. Como a
frota de veículos é homogênea, a capacidade de todos é igual a C. O custo de viagem
cij de um cliente i para um cliente j é associado a um valor equivalente à distância
entre estes clientes. Também são usadas as variáveis de decisão xijk e zik no modelo
matemático do PRV. A variável xijk recebe o valor 1 se o veículo k saiu do cliente
i para atender o cliente j e recebe o valor 0 caso contrário. A variável yik recebe o
valor 1 se o cliente i é atendido pelo veículo k. O modelo do PRV é dado por:

min
∑

i ∈V

∑

j ∈V

cij

K
∑

k=1

xijk (2.1)

Sujeito a:

K
∑

k=1

yik = 1 ∀ i ∈ V \ {0} (2.2)

K
∑

k=1

yok = K (2.3)

∑

j ∈V

xijk =
∑

j ∈V

xjik = yik, ∀i ∈ V, k = 1, · · · , K (2.4)

∑

i ∈ V

qi yik 6 C, ∀k = 1, · · · , K (2.5)

∑

i ∈ S

∑

j ∈ S

xijk 6 |S| − 1, ∀ S ⊆ V \ {0} , |S| > 2, k = 1, · · · , K (2.6)

yik ∈ {0, 1} , ∀ i ∈ V, ∀ k = 1, · · · , K (2.7)

xijk ∈ {0, 1} , ∀ i, j ∈ V, ∀ k = 1, · · · , K (2.8)

No modelo matemático descrito anteriormente, a função objetivo tem, como fi-
nalidade, modelar os custos de viagem das rotas feitas por todos os veículos. As
restrições (2.2), (2.3) e (2.4) impõem que cada cliente é visitado apenas uma vez; que
o número de veículos que deixam o depósito é igual a |K|; e que o mesmo veículo entra
e sai de um dado cliente, respectivamente. A restrição (2.5) garante que o total de
carga transportada por um veículo não será maior que a sua capacidade. A restrição
(2.6) garante a eliminação de sub rotas. As restrições (2.7) e (2.8) definem os valores
que as variáveis yik e xijk podem assumir para cada veículo k.
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2.5.2 Modelo Matemático de Tan (PRVJT)

Para Tan et al. (2001) o Problema de Roteamento de Veículos com Janelas de
Tempo (PRVJT) é uma extensão do PRV, em que cada cliente possui uma janela de
tempo [ei, li] associada, que define o horário que ele pode ser atendido por um veículo
k. Nesse problema, a quantidade de veículos disponíveis é igual a k = |K|, sendo
K = {1, · · · , k} o conjunto dos veículos. No PRVJT, cada janela de tempo possui
dois limitantes, um inferior ei e outro superior li, que são responsáveis por definir o
horário inicial e final em que um cliente pode ser atendido por um veículo. Neste
problema, também é considerado o tempo de si que o veículo requer para realizar o
atendimento do cliente. Quando o tempo de chegada de um veículo k em um cliente
i é menor do que ei, este veículo deve aguardar um tempo de espera wi. Assim como
no PRV, o PRVJT tem como objetivo criar uma solução em que sejam minimizados o
número de veículos utilizados e a distância total percorrida por eles, mas respeitando
as restrições referentes às janelas de tempo associadas aos clientes a serem atendidos.
O modelo matemático do PRVJT pode ser formulado de modo que se tenha um
conjunto V de vértices, sendo V = {0, 1, 2, · · · , N}. O número de locais existentes
é igual a N , ou seja, os clientes e o depósito, sendo o índice do depósito igual a 0.
Cada aresta (i, j) possui um valor dij associado, em que dij é a distâncias entre dois
clientes. O valor do custo cij e do tempo de viagem tij entre dois clientes i e j é
equivalente a dij. A variável de decisão xijk tem como finalidade definir se um cliente
i precede um cliente j atendido por um veículo k, em que ela recebe o valor 1 se o
cliente i precede j e 0 caso contrário. A capacidade cada veículo é igual a Q e rk é o
tempo de atendimento máximo de uma rota atendida por um veículo k. O modelo é
dado por:

min
N
∑

i=0

N
∑

j=0 j 6=i

K
∑

k=1

cijxijk (2.9)

Sujeito a:

N
∑

j=1

K
∑

k=1

xijk 6 K , i = 0 (2.10)

N
∑

j=1

xijk =

N
∑

j=1

xijk 6 1 , i = 0, ∀ k ∈ {1, · · · , K} (2.11)

K
∑

k=1

N
∑

j=0 j 6=i

xijk = 1, i ∈ {1, · · · , N} (2.12)

K
∑

k=1

N
∑

i=0 i 6=j

xijk = 1, j ∈ {1, · · · , N} (2.13)
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N
∑

i=1

qi

N
∑

j=0 j 6=1

xjik 6 Q, k ∈ {1, · · · , K} (2.14)

N
∑

i=0

N
∑

j=0 j 6=i

xijk (tij + si + wi) ≤ rk, k ∈ {1, · · · , K} (2.15)

t0 = s0 = w0 = 0 (2.16)

K
∑

k=1

N
∑

i=0 i 6=j

xijk (tij + si + wi) 6 tj , j ∈ {1, · · · , N} (2.17)

ei ≤ (ti + wi) ≤ li, i ∈ {1, · · · , N} (2.18)

xijk ∈ {0, 1} (2.19)

Neste modelo, a função objetivo tem como finalidade minimizar os custo de viagem
das rotas. A restrição (2.10) define que todos os veículos saem do depósito e que o
número máximo de veículos utilizados é igual a K. A restrição (2.11) garante que
os veículos retornam para o depósito. A restrição (2.12) indica que um cliente é
atendido apenas uma vez e somente por um veículo. A restrição (2.12) juntamente
com a restrição (2.13) assegura a continuidade da rota, fazendo com que cada veículo
saia do cliente atendido por ela após o termino do serviço. A restrição (2.14) evita
que a carga total de um veículo seja maior do que a sua capacidade. A restrição
(2.15) faz com o tempo total gasto por um veículo para atender uma rota não seja
maior do que o limite rk. A restrição (2.16) define que os tempos iniciais de viagem,
serviço e espera são iguais a 0. A restrição (2.17) garante que o tempo de viagem de
um cliente i para um cliente j gasto por um veículo k não pode ser maior do que o
limitante superior da janela de tempo do cliente j. A restrição (2.18) é responsável
pelo respeito das janelas de tempo dos clientes. A restrição (2.19) define os valores
que a variável xijk pode assumir.

2.5.3 Modelo Matemático de MirHassani e Abolghasemi (PRAV)

De acordo com o modelo matemático apresentado por MirHassani e Abolghasemi
(2011), no PRAV o conjunto de vértices é representado por V , sendo V = {0, 1, 2, · · · , n}
e n é o número de vértices. Cada um dos vértices representa um dos clientes a serem
atendidos pela frota de veículos. O depósito é representado pelo vértice de índice
0. Cada cliente i, em que i ∈ V , com exceção do depósito, possui uma demanda qi
associada. O conjunto de veículos é definido como k, de modo que a quantidade de
veículos é igual a | K | e a capacidade de carga de cada um deles é igual a Q. Um
valor cij é associado ao custo de viagem de um cliente i para um cliente j, em que
cij é usada como uma medida com ajustes apropriados. O custo de ativação de um
veículo k é definido por um valor wk.
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São utilizadas as variáveis de decisão xk
ij e zk para a definição da formulação

matemática do PRAV. A variável de decisão xk
ij serve para definir a sequência em

que os veículos visitam os consumidores, em que xk
ij recebe o valor 1 se o veículo k

partiu do cliente i para visitar o cliente j e 0, caso contrário. A variável zk serve para
definir se o veículo k está ativo, em que a mesma recebe o valor 1 e 0, caso contrário.
Um veículo é considerado ativo se ele estiver atendendo pelo menos um cliente. O
modelo é dado por:

min

K
∑

k=1

n
∑

i=0

n
∑

j=0

cijx
k
ij +

K
∑

k=1

wkzk (2.20)

Sujeito a:

K
∑

k=1

n
∑

i=0

xk
ij = 1, ∀ j = 1, 2, ..., n (2.21)

K
∑

k=1

n
∑

j=1

xk
ij = 1, ∀ i = 1, 2, ..., n (2.22)

xk
ij ≤ zk, ∀ k = 1, ..., K ∀ i = 0, 1, 2, ..., n ∀ j = 1, 2, ..., n (2.23)

n
∑

i=0

xk
iu −

n
∑

j=1

xk
uj = 0, ∀ k = 1, 2, ..., k ∀ u = 1, 2, ..., n (2.24)

∑

(i,j) ∈ S×S

xk
ij ≤ |S| − 1, ∀ S ⊆ V : 1 ≤ |S| ≤ n, ∀ k (2.25)

n
∑

i=1

qi

(

n
∑

i=0

xk
ij

)

≤ Q, ∀ k = 1, 2, ..., K (2.26)

n
∑

j=1

xk
0j ≤ 1, ∀ k = 1, 2, ..., K (2.27)

n
∑

i=1

xk
i0 = 0, ∀ k = 1, 2, ..., K (2.28)

xk
ij ∈ {0, 1} (2.29)
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∀ k = 1, 2, ..., K

∀ i = 0, 1, ..., n

∀ j = 1, ..., n

zk ∈ {0, 1} (2.30)

∀ k = 1, 2, ..., K

No modelo matemático do PRAV, a função objetivo apresenta a negociação entre
as rotas e os custos dos veículos. O primeiro termo da função objetivo representa
o custo das rotas feitas por todos os veículos após deixarem o depósito. O segundo
termo da função objetivo representa o custo total dos veículos utilizados. As restrições
(2.21) e (2.22) servem para garantir que apenas um veículo entra e sai de cada cliente
e do depósito, respectivamente. A restrição (2.23) se refere às variáveis de decisão xk

ij

e zk e garante que todos os clientes são atendidos por veículos ativados. O conjunto
de restrições em (2.24) define o fluxo de conservação, que assegura a continuidade de
cada rota de veículos. A restrição (2.25) serve para eliminar as sub rotas, e a restrição
(2.26) define que a carga total transportada por um veículo não pode ser maior que
a sua capacidade de carga. As restrições (2.27) e (2.28) têm como finalidade garantir
que apenas um veículo irá deixar o depósito para atender a uma sequência de clientes
e que nenhum veículo retornará ao depósito, respectivamente. Nas restrições (2.29)
e (2.30) são definidos os valores que as variáveis de decisão xk

ij e zk podem assumir.

2.5.4 Modelo Matemático de Yu (PRAV)

No modelo matemático do PRAV utilizado por Yu et al. (2011), o conjunto de
clientes é N = {1, 2, · · · , n}, sendo n o número de clientes. O conjunto de clientes
mais o depósito é N0, sendo N0 = {0, 1, · · · , n}. O depósito é identificado pelo índice
0. O conjunto de veículos é K = {1, 2, · · · , k} e cada cliente i, sendo i ∈ N , possui
uma demanda di associada. Cada rota inicia no depósito e termina no último cliente
atendido pelo veículo utilizado. Além disso, cada veículo possui uma capacidade de
carga Lh, sendo h ∈ K. Desta forma, o somatório das demandas dos clientes atendidos
por um veículo não pode ser maior do que a sua capacidade Lh. Percebe-se que, neste
modelo, cada veículo possui uma capacidade de carga Lh, o que caracteriza o PRAV
com frota heterogênea. Para que esse modelo possa ser adaptado para representar
o PRAV com frota homogênea, basta considerar Lh igual a L para todo os veículos
h ∈ K. O custo de viagem entre dois clientes i e j é associado a um valor cij que, por
sua vez, representa a distância entre tais clientes. São também utilizadas as variáveis
de decisão yih e xijh. A variável de decisão yih serve para indicar se um cliente i foi
atendido por um veículo h, em que ela recebe o valor 1 se tiver sido atendido e 0,
caso contrário. A variável de decisão xijh assume o valor 1 se o veículo h partiu do
cliente i para atender o cliente j e 0, caso contrário.
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min

n
∑

i=0

n
∑

j=1

K
∑

h=1

cijxijh (2.31)

Sujeito a:

n
∑

i=0

diyih 6 Lh, ∀ h ∈ K (2.32)

k
∑

h=1

yih = 1, i = {1, 2, ..., n} (2.33)

n
∑

i=0

xijh = yjh, j = {1, 2, · · · , n} , ∀ h ∈ K (2.34)

n
∑

i=0

xijh = yih, i = {0, 1, · · · , n} , ∀ h ∈ K (2.35)

n
∑

j=1

xjih = 0, j = {1, 2, · · · , n} , ∀ h ∈ K (2.36)

xijh ∈ {0, 1} i, j = {1, 2, · · · , n} , ∀ h ∈ K (2.37)

yih ∈ {0, 1} i = {1, 2, · · · , n} , ∀ h ∈ K (2.38)

Neste modelo, a função objetivo tem a finalidade de minimizar a distância total
percorrida pelos veículos. A restrição (2.32) evita que a carga transportada pelos
veículos ultrapasse a sua capacidade. A restrição (2.33) expressa que todo cliente
deve ser atendido. As restrições (2.34) e (2.35) garantem que todo cliente é servido
por exatamente um veículo. A restrição (2.36) impede que os veículos retornem para
o depósito. As restrições (2.37) e (2.38) especificam os valores que as variáveis xijh e
yih podem assumir.

2.5.5 Modelo Matemático de Guiyun (PRAVJT)

Para Guiyun (2009), na formulação matemática do PRAVJT assume-se que cada
veículo possui uma capacidade de carga Q e que a distância total percorrida por
um veículo não pode ser maior do que L. Cada veículo só pode atender um mesmo
cliente apenas uma vez, sendo que cada cliente não pode ser atendido por mais de um
veículo. Toda rota começa no depósito e termina no último cliente a ser atendido.
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Cada cliente possui uma demanda qi e a distância entre dois clientes i e j é igual a
um valor dij. A quantidade de veículos disponíveis é igual a K. Cada cliente i deve
ser atendido de acordo com limites inferior ai e superior bi de sua janela de tempo
[ai, bi]. Caso um veículo chegue em um cliente i antes do tempo definido pelo limite
inferior de sua janela de tempo, o veículo deve aguardar um tempo de espera antes de
iniciar o seu atendimento. Ao iniciar o atendimento de um cliente, o veículo também
consome um tempo de serviço ti para realizar a descarga das mercadorias. Desta
forma, o tempo de viagem de um veículo é o somatório dos seus tempos de viagem,
espera e serviço. V é o conjunto de veículos, sendo V = {1, 2, · · · , K}; C é o conjunto
de clientes, sendo C = {1, 2, · · · , n} e N = {0, 1, 2, · · · , n} é o conjunto de clientes
mais o depósito; o depósito possui índice igual a 0. A variável de decisão xijk serve
para indicar se a aresta (i, j) faz parte da rota k, em que ela assume o valor 1 caso
ela faça parte e 0, caso contrário. A formulação é dada por:

min
∑

k∈V

∑

i∈N

∑

j∈N

cijxijk (2.39)

min
∑

k∈V

∑

j∈N

xojk

Sujeito a:
∑

k∈V

∑

i∈N

xijk = 1, ∀ i ∈ C (2.40)

∑

i∈C

qi
∑

j∈N

xijk 6 Q, ∀ k ∈ V (2.41)

∑

j∈C

x0jk = 1, ∀ k ∈ V (2.42)

∑

i∈N

xihk −
∑

j∈N

xhjk = 0, ∀ k ∈ V, ∀ h ∈ C (2.43)

sik + Ti + tij −M (1− xijk) 6 sjk, ∀k ∈ V, ∀i, j ∈ N (2.44)

ai ≤ sik ≤ bi, ∀k ∈ V, ∀i ∈ N (2.45)

∑

i∈N

∑

j∈N

dijxijk 6 L, ∀ k ∈ V (2.46)

∑

j∈C

xj0k = 0, ∀ k ∈ V (2.47)
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xijk ∈ {0, 1} , ∀k ∈ V, ∀i, j ∈ N (2.48)

Nesta formulação para o PRAVJT, o primeiro e o segundo termo da função ob-
jetivo são responsáveis pela minimização do custo total de viagem das rotas e do
número de veículos, respectivamente. A restrição (2.40) garante que cada cliente é
visitado por apenas um veículo. A restrição (2.41) assegura que não seja ultrapas-
sada a capacidade de carga dos veículos. De acordo com a restrição (2.42), apenas K
veículos podem ser utilizados. A restrição (2.43) define que o mesmo veículo entra e
sai de cada cliente atendido por ele. A restrição (2.44) serve para evitar que o horário
de chegada de um veículo que parte de um cliente i e chega em um cliente j não
seja maior do que o tempo final de atendimento deste último. M é um número de
valor alto. A restrição (2.45) evita que o horário de atendimento de um cliente não
seja dentro do horário definido por sua respectiva janela de tempo. A restrição (2.46)
especifica que o custo de viagem de um rota não seja maior do que L. A restrição
(2.47) faz com que nenhum veículo retorne ao depósito. A restrição (2.48) define os
valores que a variável xijk pode assumir.

2.5.6 Modelo Matemático de Repoussis (PRAVJT)

Segundo Repoussis et al. (2006), o PRAVJT pode ser formulado de modo que
se tenha um conjunto de rotas abertas para um conjunto de |K| veículos de igual
capacidade Q. Desta forma, os veículos devem atender a um conjunto de clientes
C = {2, 3, · · · , n} a partir do depósito, com o objetivo de minimizar o custo da
viagem. A quantidade de locais é n, o que também inclui o depósito, e a quantidade
de clientes é n − 1. Os índices i, j e u referem-se aos clientes e assumem valores
entre 2 e n. O depósito é identificado pelo índice i = 1. O índice k conta os veículos,
assumindo valores que vão de 1 a |K|. Cada cliente i possui uma demanda qi, que
deve ser atendida de acordo com o horário definido por sua respectiva janela de tempo
[ei, li], que modela o período de tempo que o cliente pode ser atendido por um veículo.
Além disso, há um tempo de atendimento si, que é necessário para o atendimento
de cada cliente i por um veículo. Associados com a sequência i de clientes para os
clientes j, há um custo cij, um tempo de viagem tij e uma distância dij. Assume-se
também que cij, tij e dij são medidas equivalentes, com ajustamentos adequados. Um
custo wk (custo para a contratação de um veículo) é usado para a ativação do veículo
k ∈ K. Todas as rotas devem satisfazer às restrições de capacidade e de tempo, e as
restrições da janela de tempo definem que o veículo não pode atender um cliente i
antes ou depois dos limites de tempo inferior e superior, respectivamente.

O Problema de Roteamento Aberto de Veículos com Janelas de Tempo possui
uma formulação similar ao PRAV. A variável xk

ij serve para definir a sequência em
que os veículos visitam os clientes, de modo que assume o valor 1 se o cliente i precede
um cliente j já visitado por um veículo k e 0, caso contrário. As variáveis ai e pi
especificam, para cada cliente i, os instantes de chegada e partida para o cliente i,
respectivamente. A variável zk define se o veículo k está ou não ativo, de modo
que assume o valor 1 se estiver e 0, caso contrário. Um veículo é considerado ativo
quando o mesmo está atendendo pelo menos um cliente. A formulação matemática
do PRAVJT é, então, segundo Repoussis et al. (2006), dada por:
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min

|K|
∑

k=1

n
∑

i=1

n
∑

j=1

ckijx
k
ij +

|K|
∑

k=1

wkzk (2.49)

Sujeito a:

|K|
∑

k=1

n
∑

i=1

xk
ij = 1, ∀ j = 2, 3, ..., n (2.50)

|K|
∑

k=1

n
∑

j=1

xk
ij = 1, ∀ i = 2, 3, ..., n (2.51)

xk
ij ≤ zk, ∀ i, j = 2, 3, ...., n (2.52)

n
∑

i=1

xk
iu −

n
∑

j=1

xk
uj = 0, ∀ k = 2, 3, ..., |K|, (2.53)

∀ u = 1, 2, ..., n

∑

(i,j)∈ S×S

xk
ij ≤ |S|, ∀ S ⊆ C : 2 ≤ |S| ≤ n, ∀ k ∈ K (2.54)

n
∑

i=1

qi

(

n
∑

j=1

xk
ij

)

≤ Q, ∀ k = 1, 2, ..., |K| (2.55)

aj ≥ (pi + tij)−
(

1− xk
ij

)

M, ∀ k = 1, 2, ..., |K|, (2.56)

∀ i, j = 1, 2, ..., n

aj ≤ (pi + tij) + (1− xk
ij)M, ∀ k = 1, 2, ..., |K|, (2.57)

∀ i, j = 1, 2, ..., n

aj ≤ pi − si, ∀ i = 2, 3, ..., n (2.58)

ei ≤ pi ≤ li, ∀ i = 2, 3, ..., n (2.59)
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p1 = 0 (2.60)

xk
ij ∈ {0, 1} , ∀ k = 1, 2, ..., |K|, (2.61)

zk ∈ {0, 1} , ∀ k = 1, 2, ..., |K|, (2.62)

A função objetivo (2.49) modela a negociação entre as rotas e os custos com os
veículos. O primeiro termo da função objetivo refere-se ao custo das rotas seguidas
por todos os veículos depois de se afastarem do depósito. O segundo termo da expres-
são (2.49) representa o custo de contratação dos veículos. As restrições (2.50) e (2.51)
garantem que exatamente um veículo entra e sai de cada cliente. A restrição (2.52)
relaciona as variáveis de decisão xk

ij e zk, garantindo que todos os clientes são atendi-
dos por veículos ativos. A restrição (2.53) é a expressão de conservação de fluxo, que
garante a continuidade de cada rota de veículo. A restrição (2.54) serve para eliminar
as sub rotas. A restrição (2.55) define que a quantidade de carga transportada por
um veículo não pode ser superior a Q, que é a sua capacidade. As restrições (2.56) e
(2.57) estão relacionadas com as janelas de tempo e servem para garantir a viabilidade
do cronograma para cada veículo. Caso os clientes i e j sejam consecutivos na rota
do veículo k, o horário de chegada ao cliente j é igual ao horário de partida do cliente
i, mais o tempo de viagem entre estes dois clientes. Nas restrições (2.56) e (2.57), M
é um número com valor grande. No caso de os clientes i e j não serem atendidos pelo
mesmo veículo ou não serem consecutivos, as restrições (2.56) e (2.57) ficam inativas.
As restrições (2.58) e (2.59) garantem que as relações entre os instantes de chegada,
partida e de serviço, no que diz respeito ao cliente i, são compatíveis com a janela
de tempo do cliente. A restrição (2.60) define a hora de partida a partir do depósito
como igual a zero, pois todas as rotas provêm do depósito. As restrições (2.61) e
(2.62) definem as variáveis xk

ij e zk para cada veículo k.
As expressões citadas fazem parte da definição do Problema de Roteamento de

Veículos Clássico com Janelas de Tempo, não levando em conta as restrições relacio-
nadas com a abertura de caminhos (caminhos hamiltonianos). Desse modo, deve-se
levar em consideração a disponibilidade dos veículos, limitando o número de arcos
relacionados a cada veículo, que diretamente deixam o depósito.

No PRAVJT, o problema de entrega é definido pelas seguintes restrições:

n
∑

j=2

xk
1j ≤ 1, ∀ k = 1, 2, ..., |K| (2.63)

n
∑

i=2

xk
i1 = 0, ∀ k = 1, 2, ..., |K| (2.64)

As restrições (2.63) e (2.64) definem que apenas um veículo irá deixar o depósito
para atender uma sequência de clientes e que nenhum veículo irá retornar para o
depósito, respectivamente.

O processo de coleta funciona de forma contrária ao de entrega, em que os veí-
culos são designados para as rotas de coleta, que iniciam seus percursos no final das
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rotas de entrega e terminam no depósito. As restrições (2.65) e (2.66) garantem que
exatamente um veículo irá visitar uma sequência de clientes que termina no depósito
e que tal veículo não irá deixar o depósito novamente, respectivamente.

n
∑

i=2

xk
i1 ≤ 1, ∀ k = 1, 2, ..., |K| (2.65)

n
∑

j=2

xk
1j = 0, ∀ k = 1, 2, ..., |K| (2.66)

Por meio da adição das restrições (2.67), (2.68) e (2.69) nessa formulação do
PRAVJT, obtém-se o modelo do problema de coleta e entrega, as restrições específicas
desse problema são descritas a seguir:

n
∑

j=2

xk
1j ≤ 1, ∀ k = 1, 2, ..., |K| (2.67)

n
∑

i=2

xk
i1 ≤ 1, ∀ k = 1, 2, ..., |K| (2.68)

xk
ij = xk

ji, ∀ k = 1, 2, ..., |K| (2.69)

A restrição (2.67) especifica que apenas um veículo irá sair do depósito para
atender uma sequência de clientes, realizando o serviço de entrega. A restrição (2.68)
se refere ao serviço de coleta em que tal restrição serve para garantir que somente
um veículo irá atender uma sucessão de clientes que inicia no último cliente atendido
de uma rota de entrega e termina no depósito. No problema de coleta e entrega,
ao terminar de atender todos os clientes realizando o serviço de entrega o veículo
realiza o serviço de coleta pelo caminho contrário ao da rota de entrega. Deste modo,
a restrição de igualdade (2.69) define que um veículo k deve visitar um cliente i
seguido de um cliente j durante o processo de entrega, e visitar um cliente j seguindo
de um cliente i quando é feito o processo de coleta. Restrições separadas de janela de
tempo podem ser necessárias para cada cliente, tanto no processo de entrega quanto
o de coleta.

Este modelo matemático descreve o PRAVJT bem como todas as restrições rela-
cionadas às janelas de tempo. Além das restrições descritas, o tempo de viagem total
gasto por um veículo para percorrer a sua rota não deve ultrapassar um determi-
nado limite. Repoussis et al. (2006) consideram que não há necessidade de se definir
uma restrição para limitar o tempo de viagem total de cada rota de veículo, pois,
assumindo que há uma janela de tempo associada com o depósito, as restrições res-
ponsáveis pelo controle do cronograma de atendimento dos clientes também realizam
o controle do tempo ou distância do veículo.
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2.5.7 Comparação entre os Modelos Matemáticos

Ao analisar os modelos matemáticos mostrados em Repoussis et al. (2006), Guiyun
(2009), Yu et al. (2011) e MirHassani e Abolghasemi (2011), percebe-se que eles pos-
suem formulações semelhantes as do PRV e PRVJT. Porém, as restrições (2.63) e
(2.64) do modelo encontrado em Repoussis et al. (2006), por exemplo, definem tais
modelos como sendo variações do PRAV, diferenciando-os do modelo para o PRV,
já que essas restrições servem para evitar que qualquer veículo retorne ao depósito,
como é proposto para o PRAV.

Diferente do PRV e do PRVJT, a função objetivo do PRAV e do PRVJT que
são apresentados por MirHassani e Abolghasemi (2011) e Repoussis et al. (2006) pos-
suem um segundo termo, que tem, como finalidade, minimizar os gastos com a contra-
tação dos veículos. Comparando o modelo para o PRAV mostrado em MirHassani e Abolghasemi
(2011) com as demais formulações apresentadas, percebe-se que a diferença entre
eles está nas restrições (2.56) a (2.60) utilizadas em Repoussis et al. (2006) para o
PRAVJT. Tais restrições são referentes às janelas de tempo, que controlam os prazos
de atendimento e entrega de bens dos veículos, que definem estes modelos como sendo
para o PRAVJT, ao contrário da formulação exibida em MirHassani e Abolghasemi
(2011), que descreve apenas o PRAV, já que ela não possui as restrições de tempo.
Como o problema estudado neste trabalho é o PRAVJT e dentre os modelos mate-
máticos analisados, o apresentado por Repoussis et al. (2006) possui uma formulação
que representa melhor esse problema, tal modelo foi o adotado para a realização do
presente estudo.



Capítulo 3

Heurísticas Estudadas

Segundo Dorigo e Stützle (2004), são utilizadas duas diferentes classes de algo-
ritmos para solucionar problemas de otimização combinatória: os métodos exatos e
os aproximados. Apesar de serem capazes de resolver problemas de pequeno porte e
garantir que as soluçòes obtidas são ótimas, o uso de métodos exatos para resolver
instâncias de grande porte é inadequado no caso geral. Para Hertz e Widmer (2003),
isto ocorre porque, no caso de problemas de otimização NP-Difíceis, o tempo com-
putacional gasto para a obtenção de solução por um método exato é de tal ordem
que torna computacionalmente inviável a utilização destes métodos. Assim, o uso
de algoritmos aproximados, também conhecidos como heurísticas, que são capazes
de encontrar soluções de boa qualidade e em tempo computacional viável acaba se
tornando a forma de abordagem mais adequada. Conforme Dorigo e Stützle (2004),
heurísticas são algoritmos aproximados que buscam obter soluções de boa qualidade
em um tempo computacional baixo, mas sem garantir que as soluções obtidas são
ótimas.

Neste Capítulo é feita, na Seção 3.1, uma descrição de Heurísticas Construtivas,
tendo-se ênfase em heurísticas construtivas utilizadas diretamente em problemas de
roteamento de veículos. Em seguida, na Seção 3.2, é apresentada uma descrição de
Heurísticas de Busca Local. A Seção 3.3, por fim, descreve as metaheurísticas de inte-
resse dessa dissertação, em especial a família de metaheurísticas Colônia de Formigas,
além das metaheurísticas baseadas em Iterated Local Search (ILS) e GRASP.

3.1 Heurísticas Construtivas

De acordo com Dorigo e Stützle (2004), as heurísticas construtivas são algoritmos
que têm como função construir uma solução para um problema de otimização de ma-
neira incremental, ou seja, passo a passo. Com isso, o processo de construção de uma
solução é feito de forma que ele se inicia a partir de uma solução vazia e, a cada etapa,
é adicionado um novo componente da solução, até que a mesma fique completa. O
critério de escolha dos elementos a serem inseridos na solução pode ser aleatório ou
guloso. Quando a heurística de construção trabalha de maneira aleatória, a cada
iteração um elemento, dentre os ainda não inseridos na solução, é escolhido aleato-
riamente e adicionado à solução. No caso de uma heurística de construção gulosa,
quando é feita a adição de um novo elemento na solução que está sendo construída,

25
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é selecionado o elemento dentre os ainda não inseridos que proporciona maior bene-
fício ao valor da função objetivo. Os Algoritmos 1 e 2 apresentam os pseudocódigos
genéricos das heurísticas de construção gulosa e aleatória, respectivamente.

Algoritmo 1: ConstrucaoGulosa
Entrada: g(.),s
Saída: Solucao
início1

s← 0;2

Inicialize o conjunto C de elementos candidatos;3

enquanto (C 6= 0) faça4

g(tmelhor) = melhor{g(t)|t ∈ C};5

s← s ∪ {tmelhor};6

Atualize o conjunto C de elementos candidatos;7

fim8

Retorne Solucao9

fim10

Algoritmo 2: ConstrucaoAleatoria
Entrada: g(.),s
Saída: Solucao
início1

s← 0;2

Inicialize o conjunto C de elementos candidatos;3

enquanto (C 6= 0) faça4

Escolha aleatoriamente tescolhido ∈ C;5

s← s ∪ {tescolhido};6

Atualize o conjunto C de elementos candidatos;7

fim8

Retorne Solucao9

fim10

No caso em específico do Problema de Roteamento de Veículos com Janela de
Tempo (PRVJT), uma das principais e mais utilizadas heurísticas para a construção
de soluções é a Heurística de Inserção e Avanço (Push Forward Insertion Heuristic
- PFIH), apresentada em Solomon (1987). Esta heurística é descrita na subseção a
seguir. Em seguida, é introduzida a Heurística Sorteio da Copa do Mundo, publicada
em Costa et al. (2012), representando uma contribuição desta dissertação.

3.1.1 Push Forward Insertion Heuristic

A heurística PFIH (Push Forward Insertion Heuristic) foi proposta por Solomon
(1987) para a construção de soluções para o PRVJT. O PFIH consiste em um al-
goritmo de construção que realiza a inserção das cidades nas rotas de acordo com o
seu custo de inserção. O custo de inserção das cidades é calculado de acordo com
a sua distância geográfica, limitante superior da janela de tempo e o ângulo polar
entre a cidade e o depósito. Assim, quando uma cidade é designada para ser inserida
na solução, o seu custo de inserção é verificado em todas as possíveis posições das
rotas pertencentes à solução corrente. Quando é analisado o custo de inserção de uma
cidade, é também verificado se o atendimento da cidade em determinada posição não
viola as restrições das janelas de tempo e de carga dos consumidores. Com isso, após
a análise da inserção da cidade em todas as posições da solução, é escolhida a posição
em que o atendimento da cidade apresentar o menor custo, ou seja, a menor distância
total percorrida.
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A sequência em que os consumidores são escolhidos para serem inseridos na solução
é determinada por meio da equação (3.1):

ci = −α.d0i + β.bi + γ.
[( pi

360

)

.d0i

]

∀i ∈ C (3.1)

Nesta equação, os valores dos parâmetros α, β e γ foram definidos por Solomon
(1987) de forma empírica, sendo fixados em α = 0, 7; β = 0, 1 e γ = 0, 2. O parâmetro
d0i é a distância entre o depósito e o consumidor i; bi é o limitante superior da janela
de tempo do consumidor i; e pi é o ângulo polar do consumidor i em relação ao
depósito.

A sequência definida para o atendimento dos consumidores na solução do PRVJT
é um fator importante para a geração de soluções de qualidade. Essa é a justificativa
pela qual Solomon (1987) desenvolveu esta função, uma vez que ela permite determi-
nar a ordem de inserção dos consumidores na solução, com base nas características
do problema, como a distância entre os clientes e suas janelas de tempo.

Na Figura 3.1 é ilustrada uma aplicação do PFIH. Nesta figura, é feito o processo
de atendimento dos clientes 2 e 6, ainda não atendidos na solução parcialmente cons-
truída pelo PFIH. Ao ser realizada a inserção destes clientes pelo PFIH, é analisada
a possibilidade da sua inserção em todas as possíveis posições existentes da solução.
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Figura 3.1: Inserção das cidades por meio do PFIH.
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3.1.2 Heurística Sorteio da Copa do Mundo

Neste trabalho, é proposto o uso de um novo algoritmo para a construção de
soluções para o PRAVJT. Por utilizar uma estratégia de escolha dos clientes a serem
atendidos baseada na forma de sorteio que designa quais times de futebol irão jogar
em determinados grupos de um torneio, como é o caso da copa do mundo de seleções
de futebol, o algoritmo desenvolvido é chamado de Heurística Sorteio da Copa do
Mundo (HSCM).

O HSCM funciona de modo que sejam consideradas as características do PRAVJT,
como as restrições de carga e de tempo do problema, por exemplo.

Considerando o fato de que, neste problema, a frota de veículos é homogênea,
a quantidade R mínima de rotas que a solução irá possuir é definida de acordo o
resultado da equação (3.2):

R = ⌈
∑|N |

i=1 qi
Q

⌉ (3.2)

Ou seja, o valor R é determinado pela divisão da demanda total dos clientes pela
capacidade de carga dos veículos. Nesta expressão, qi é a demanda de cada cliente
i e Q a capacidade dos veículos. Além disso, os clientes são divididos em grupos
de sorteio para serem atendidos, sendo esta divisão realizada de acordo com as suas
respectivas localizações geográficas e janelas de tempo, por meio da equação (3.1)
utilizada pela heurística PFIH. A quantidade de grupos de sorteio é calculada pela
razão entre o número de cidades e de rotas iniciais R. Com isso, são criados ⌈ |N |

R
⌉

grupos que armazenam até R clientes.
A ordem de inserção dos clientes em cada um dos grupos de sorteio criados é feita

utilizando-se novamente a equação (3.1), sendo que cada cliente i é designado para
fazer parte de um grupo j. Com isso, os grupos de sorteio com menor índice j tendem
a receber os clientes que, segundo a equação (3.1), são os mais adequados para serem
atendidos primeiro por um dos veículos da frota.

Após a divisão dos clientes em grupos, é feito o sorteio de cada um dos clientes
a serem inseridos na solução. O sorteio se inicia no grupo de sorteio 1 e termina no
grupo n. Desta forma, enquanto todos os clientes de um grupo j ainda não foram
atendidos, é feita a escolha aleatória de um dos clientes i pertencente a este grupo
para ser inserido na solução. Ao ser sorteado para ser inserido na solução, o custo de
inserção do cliente escolhido é analisado em todas as posições das rotas existentes.

Durante a análise do custo de inserção, também é verificado se nenhuma das
restrições de capacidade dos veículos e das janelas de tempo dos clientes são violadas.
Assim, após a análise do custo de inserção, é escolhida a posição da solução que
apresentar o menor custo, ou seja, aquela que levar ao menor impacto no valor da
distância total percorrida pelos veículos.

Quando todos os clientes de um grupo j são atendidos, o processo de sorteio para
o atendimento dos clientes é feito sobre o próximo grupo de sorteio e o processo é
repetido, até que todos os clientes dos grupos de sorteio sejam atendidos.

A definição do número mínimo de rotas necessário, a divisão dos clientes em
grupos de sorteio para o seu atendimento e o procedimento de inserção do cliente na
posição de menor custo auxiliam a designar os clientes a serem atendidos de forma
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mais uniforme. Os Algoritmos 3 e 4 mostram os pseudocódigos da heurística HSCM
e do seu procedimento de construção.

Algoritmo 3: HSCM
Entrada: |N |, itermax

Saída: Solucao
início1

f∗ ←∞;2

Defina o valor de R de acordo com a equação (3.2) ;3

Crie ⌈|N |/R⌉grupos de sorteio;4

Calcule para todo o cliente i, o custo PFIH conforme a equação (3.1);5

Ordene em ordem crescente todos os clientes segundo o seu custo PFIH;6

iter ← 0;7

i← 0;8

for j = 1→ ⌈|N |/R⌉ do9

k ← 0;10

enquanto (k < R && i < |N |) faça11

Grupo(j)← Grupo(j) ∪ {Cliente(i)};12

k ← k + 1;13

i← i+ 1;14

fim15

end16

enquanto (iter < itermax) faça17

Inicialize uma solução s com R rotas;18

s′ ← Construcao(s, Grupo, |N |, R);19

se f(s′) < f(s∗) então20

s∗ ← s′;21

f∗ ← f(s′);22

fim23

iter ← iter + 1;24

fim25

Retorne Solucao26

fim27

Algoritmo 4: Construcao
Entrada: s, Grupo, |N |, R
Saída: Solucao
início1

ImpactoInsercaobest ←∞;2

Posicaobest ← 0;3

for t = 1→ ⌈|N |/R⌉ do4

enquanto (houver clientes no Grupo(t)) faça5

Selecione, aleatoriamente, um cliente c do Grupo(t)6

enquanto todas as rotas ∈ s não forem percorridas faça7

se inserção de c entre os clientes i e j respeita todas as restrições então8

se f(s ∪ {c}) < ImpactoInsercaobest) então9

ImpactoInsercaobest ← f(s ∪ {c});10

Posicaobest ← (i, j);11

fim12

fim13

fim14

se não for possível a inserção de c em nenhuma rota então15

Crie uma nova rota e insira o cliente c nela;16

f(s)← f(s ∪ {c});17

senão18

Insira o cliente c na posição de menor custo (Posicaobest);19

f(s)← ImpactoInsercaobest;20

fim21

fim22

end23

Retorne Solucao24

fim25
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3.2 Heurísticas de Busca Local

Conforme Dorigo e Stützle (2004), uma heurística de busca local é um procedi-
mento que tem como finalidade encontrar soluções de boa qualidade para problemas
de otimização combinatória com um baixo custo de tempo computacional. Um mé-
todo de busca local começa a partir de uma solução inicial, sendo seu desempenho
dependente da qualidade da mesma. Este tipo de procedimento consiste na explora-
ção de forma iterativa sobre a vizinhança da solução corrente por meio de alterações
locais, que são definidas por uma estrutura de vizinhança apropriada.

A estrutura de vizinhança define quais tipos de alterações locais podem ser aplica-
das sobre a solução corrente durante uma iteração do algoritmo. Segundo Dorigo e Stützle
(2003), por meio das alterações locais determinadas pela estrutura de vizinhança é
que se define o conjunto de soluções que pode ser obtido a partir da solução corrente.
Deste modo, a heurística de busca local explora a vizinhança da solução corrente em
busca de uma solução melhor. Quando uma solução melhor é encontrada, a solu-
ção anterior é substituída e o método de busca local continua até que não seja mais
encontrada nenhuma solução melhor na vizinhança.

Outro fator importante em um método de busca local é a forma como as soluções
são aceitas. Neste caso, a regra de escolha e aceitação da solução passa a definir
a estrutura do método adotado. Regras típicas quanto a isso são Melhor-Melhora
(Best-Improvement) e a de Primeira Melhora (First-Improvement), por exemplo. No
critério de Melhor-Melhora, é aceita a solução vizinha que proporcionar a maior
melhora no valor da função de avaliação. No caso do critério de Primeira-Melhora, é
aceita a primeira solução encontrada da vizinhança que oferecer melhora no valor da
função de avaliação.

Estes procedimentos são apresentados a seguir.

3.2.1 Método de Primeira Melhora

De acordo com Stützle (1998), o método de Primeira Melhora (First Improvement
Method) é uma heurística de busca local que realiza o processo de busca de forma
que quando um vizinho melhor é encontrado, o método encerra a busca. Com isso,
somente no pior caso toda a vizinhança é explorada. Uma desvantagem ao se utilizar
esse método é que ao utilizá-lo ele fica preso no primeiro ótimo local encontrado. Para
evitar que este método, a cada iteração, gere as mesmas soluções, a exploração do
espaço de busca deve iniciar a partir de diferentes regiões de tal espaço. O Algoritmo
5 apresenta o pseudocódigo do método de Primeira melhora para um problema de
minimização.
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Algoritmo 5: PrimeiraMelhora
Entrada: f(.),N (.),IterMax,s
Saída: Solucao
início1

Iter ← 0;2

enquanto (Iter < IterMax) faça3

Iter ← Iter + 1;4

Selecione s
′

∈ N(s);5

se f(s
′

) < f(s) então6

s← s
′

;7

Retorne Solucao8

fim9

fim10

fim11

3.2.2 Método de Descida Randômica

Conforme Souza (2009), o método de Descida Randômica (Random Descent Method)
realiza a busca local por meio da análise de um vizinho qualquer, aceitando-o apenas
se o mesmo for melhor do que a solução corrente. Depois de um determinado número
de iterações sem obter um vizinho melhor do que a solução corrente, este método
é encerrado. Nesse método não há a garantia de que toda a vizinhança da solução
corrente é explorada. Assim, não se pode assegurar que a solução obtida é um ótimo
local. O Algoritmo 6 apresenta o pseudocódigo do método de Descida Randômica
para um problema de minimização.

Algoritmo 6: DescidaRandomica
Entrada: f(.),N (.),IterMax,s
Saída: Solucao
início1

Iter ← 0; // Contador de iterações sem melhora2

enquanto (Iter < IterMax) faça3

Iter ← Iter + 1;4

Selecione aleatoriamente s
′

∈ N(s);5

se f(s
′

) < f(s) então6

Iter ← 0;7

s← s
′

;8

fim9

fim10

Retorne Solucao11

fim12

3.3 Metaheurísticas

De acordo com Dorigo e Stützle (2004), o uso de apenas métodos heurísticos como
os construtivos ou de busca local em muitos casos não permite a obtenção de soluções
de alta qualidade. Isto ocorre porque heurísticas construtivas, principalmente as
gulosas, permitem a geração de um número limitado de soluções e as heurísticas de
busca local não fornecem meios para se escapar de ótimos locais, fornecendo soluções
de baixa qualidade.

Tendo em vista as limitações dos métodos heurísticos, foi proposta a abordagem
de problemas de otimização por meio de metaheurísticas.



3.3 Heurísticas Estudadas 32

Para Blum et al. (2011), metaheurísticas são técnicas utilizadas para a solucionar
problemas de otimização combinatória, capazes de gerar soluções de alta qualidade.
Dorigo e Stützle (2004) afirmam que as metaheurísticas se diferenciam de muitos
tipos de procedimentos heurísticos por poderem ser usadas para resolver diferentes
tipos de problemas, ao invés de problemas específicos, e pela sua capacidade de tentar
escapar de ótimos locais.

As metaheurísticas fazem a exploração do espaço de busca utilizando uma heu-
rística auxiliar, que, por sua vez, é conduzida pela metaheurística para regiões deste
espaço que contém soluções de alta qualidade. Hertz e Widmer (2003) dizem que as
metaheurísticas se dividem em dois tipos básicos: metaheurísticas de busca local ou
de trajetórias e metaheurísticas de busca populacional.

As metaheurísticas de busca local consistem na exploração de maneira inten-
siva do espaço de soluções por meio da realização de movimentos, que são feitos a
cada passo sobre a solução corrente, com o objetivo de gerar, em sua vizinhança,
uma nova solução considerada promissora. As metaheurísticas Simulated Annealing
(Kirkpatrick et al., 1983), Busca Tabu (Glover e Laguna, 1997), ILS (Lourenço et al.,
2003) e GRASP (Feo e Resende, 1995) são exemplos de métodos de busca local.

As metaheurísticas de busca populacional trabalham mantendo um conjunto de
boas soluções, que são combinadas com o objetivo de se produzir soluções ainda
melhores. Dentre as metaheurísticas de busca populacional, destacam-se os Algorit-
mos Genéticos (Goldberg, 1989) e os Algoritmos Colônia de Formigas (Dorigo et al.,
2006b).

Esta dissertação enfatiza o estudo dos Algoritmos de Colônia de Formigas. A
Seção 3.4 apresenta uma extensiva revisão destes métodos, enfocando, em especial, o
método Max-Min Ant System (MMAS), proposto em Stützle e Hoos (1996) e o mé-
todo Population-Based Ant Colony Optimization (P-ACO), apresentado em Guntsch
(2004). As subseções 3.3.1 3.3.2 e 3.3.3, a seguir, apresentam, de forma sucinta, as
metaheurísticas ILS (Iterated Local Search), GRASP e VND, respectivamente.

3.3.1 Iterated Local Search

De acordo com Lourenço et al. (2003), o algoritmo Busca Local Iterativa (Iterated
Local Search – ILS) trabalha de maneira que o processo de busca local pode ser
melhorado, gerando novas soluções de partida por meio de perturbações na solução
ótima local.

Os principais componentes do ILS são os procedimentos de geração da solução
inicial, busca local, perturbação e critério de aceitação. O procedimento de geração
da solução inicial, como o próprio nome diz, tem a função de gerar uma solução inicial
so para o problema. O procedimento de busca local serve para encontrar uma solução
s′′ possivelmente melhorada. O procedimento de perturbação consiste na modificação
da solução corrente s, conduzindo o processo para uma solução s′. O procedimento de
critério de aceitação serve para definir qual a solução em que a próxima perturbação
vai ser aplicada.

Para que o ILS possa gerar soluções de alta qualidade, é importante que a solução
inicial gerada tenha boa qualidade. A escolha do método de busca a ser utilizado
pelo ILS é outro fator que exerce grande influência sobre a qualidade da solução
final e na velocidade de convergência. Por isso, devem ser escolhidos métodos de
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busca adequados para o problema a ser abordado. Ao ser aplicado o procedimento de
perturbação, a intensidade com que são feitas as perturbações sobre as soluções até
então obtidas devem ser fortes o suficiente para possibilitar escapar de ótimos locais e
explorar outras regiões. Mas os níveis de intensidade das perturbações não podem ser
tão fortes ao ponto de não fazer com que sejam mantidas as características do ótimo
local corrente. O procedimento de aceitação auxilia o algoritmo ILS a decidir sobre
qual solução o processo de busca continuará e qual será o nível de perturbação a ser
aplicado sobre tal solução. O Algoritmo 7 mostra o pseudocódigo da metaheurística
ILS para um problema de minimização.

Algoritmo 7: ILS
Entrada: itermax

Saída: Solucao
início1

s0 ← SolucaoInicial();2

s← BuscaLocal(s0);3

iter ← 0;4

enquanto (iter < itermax) faça5

iter ← iter + 1;6

s′ ← Perturbacao(s, historico);7

s′′ ← BuscaLocal(s′);8

s← CriterioAceitacao(s, s′, s′′);9

fim10

Retorne Solucao11

fim12

3.3.2 Greedy Randomized Adaptative Search Procedure

Proposta por Feo e Resende (1995), a metaheurística GRASP (Greedy Randomi-
zed Adaptive Search Procedure - Procedimento de busca adaptativa gulosa e randô-
mica) é composta por duas fases, denominadas fase de construção e fase de busca
local. Na fase de construção, uma solução é gerada elemento a elemento; na fase de
busca local, é feita uma pesquisa por um ótimo local na vizinhança da solução cons-
truída. A melhor solução obtida ao longo do processo de todas as iterações realizadas
do GRASP é retornada como resultado. O Algoritmo 8 apresenta o pseudocódigo do
GRASP para um problema de minimização.

Algoritmo 8: GRASP
Entrada: f(.), g(.), N (.), GRASPmax, s
Saída: Solucao
início1

f∗ ←∞;2

for Iter = 1→ GRASPmax do3

Construcao(g(.), α, s);4

BuscaLocal(f(.),N (.), s);5

se f(s) < f∗ então6

s∗ ← s;7

f∗ ← f(s);8

fim9

end10

s← s∗;11

Retorne Solucao12

fim13

A cada iteração da fase de construção do GRASP a solução é construída e os
próximos elementos candidatos a fazerem parte da solução são inseridos em uma
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lista C de candidatos de acordo com um determinado critério de ordenação. Com
o auxílio de uma função adaptativa gulosa g, que estima o benefício da inserção do
elemento na solução, é feito o processo de seleção dos elementos candidatos. Em
cada nova iteração da fase de construção, as informações acerca dos benefícios de
cada elemento são atualizados em razão das mudanças proporcionadas pela inserção
do elemento inserido na solução anteriormente. Os melhores elementos da lista de
candidatos atual são escolhidos para compor um subconjunto que é chamado de Lista
de Candidatos Restrita (LCR), em que um dentre os elementos de tal lista é escolhido
aleatoriamente para ser inserido na solução. Com isso, a cada iteração do processo
de construção, são atualizadas a lista de candidatos e a lista de candidatos restrita.
Assim, diferentes soluções são construídas em cada iteração do GRASP. O Algoritmo
9 a seguir representa o pseudocódigo da fase de construção do GRASP.

Algoritmo 9: Construcao
Entrada: g(.), α, s
Saída: Solucao
início1

s← ∅;2

Inicialize o conjunto C de candidatos;3

enquanto (C 6= ∅) faça4

g(tmin) = min{g(t) | t ∈ C};5

g(tmax) = max{g(t) | t ∈ C};6

LRC = {t ∈ C|g(t) ≤ g(tmin) + α(g(tmax)− g(tmin))};7

Selecione, aleatoriamente, um elemento t ∈ LCR;8

s← s ∪ {t};9

Atualize o conjunto C de candidatos;10

fim11

Retorne Solucao12

fim13

Para controlar o nível de gulosidade e aleatoriedade da função de escolha dos
elementos da LCR, é utilizado o parâmetro α, que assume um valor no intervalo entre
0 e 1. Quanto mais próximo o valor de α for de 0, mais gulosas serão as soluções,
enquanto que as soluções serão mais aleatórias se o valor de α estiver próximo de 1.
Após a fase de construção é aplicado o processo de busca local sobre a solução gerada.
Como não há a garantia de que a solução gerada na fase de construção representa
um ótimo local, torna-se importante a adoção do procedimento de busca local para
se melhorar tal solução criada. O Algoritmo 10 mostra o pseudocódigo do método de
Busca Local.

Algoritmo 10: BuscaLocal
Entrada: f(.), N (.), s
Saída: Solucao
início1

V = {s′ ∈ N (s) | f(s′) < f(s)};2

enquanto (|V | > 0) faça3

Selecione s′ ∈ V ;4

s← s′;5

V = {s′ ∈ N (s) | f(s′) < f(s)};6

fim7

Retorne Solucao8

fim9
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3.3.3 Variable Neighborhood Descent

Segundo Mladenovic e Hansen (1997), o VND (Variable Neighborhood Descent)
é um procedimento que opera com r diferentes estruturas de vizinhança e faz a
exploração do espaço de soluções de um problema por meio de trocas sistemáticas
dessas vizinhanças. São aceitas apenas soluções de melhora da solução corrente,
sendo feito o retorno à primeira estrutura de vizinhança quando uma nova solução
é encontrada. No método VND, a cada iteração é feita uma busca pelo melhor
vizinho, utilizando-se a estrutura de vizinhança k corrente. Porém, conforme o tipo
de problema abordado, a busca pelo melhor vizinho pode ter um custo computacional
caro, sendo necessário o uso de outros métodos de busca local, como o de Primeira
Melhora ou o método de Descida Randômica. O processo de busca local também
pode ser feito de maneira que seja considerado somente um determinado percentual
da vizinhança, ou seja, a busca pelo melhor vizinho é feita apenas sobre o percentual
de uma vizinhança com a finalidade de evitar que tal processo de busca se torne caro
computacionalmente. O Algoritmo 11 apresenta o pseudocódigo do VND.

Algoritmo 11: VND
Entrada: f(.),N (.),r,s
Saída: Solucao
início1

Seja r o número de estruturas diferentes de vizinhança;2

k ← 1; // Tipo de estrutura de vizinhança corrente3

enquanto (k < r) faça4

Encontre o melhor vizinho s
′

∈ N k(s);5

se f(s
′

) < f(s) então6

s← s
′

;7

k ← 1;8

senão9

k ← k + 1;10

fim11

fim12

Retorne s13

fim14
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3.4 Colônia de Formigas

Segundo Dorigo et al. (1996), a metaheurística Otimização por Colônia de Formi-
gas é um método baseado no comportamento de colônias de formigas reais. Segundo
Dorigo et al. (2006a), quando as formigas saem do seu ninho em busca de alimento,
depositam no solo uma substância chamada feromônio. Ao perceberem uma con-
centração de feromônio mais alta em determinado caminho, as formigas tendem a
seguir este caminho devido à maior concentração dessa substância. Com isso, as for-
migas são capazes de transportar alimentos para o seu ninho de forma eficaz, já que
o caminho (entre o ninho e o alimento) que possui maior concentração de feromô-
nio é o mais curto. Deneubourg et al. (1990), com o objetivo de compreenderem a
relação entre as trilhas de feromônio deixadas pelas formigas e a sua sequência de
comportamento, realizaram diversos estudos como o “experimento da ponte binária”,
por exemplo. Neste experimento, o ninho de uma colônia de formigas foi ligado a
uma fonte de alimento por duas pontes de comprimento iguais. A Figura 3.2 ilustra
a ponte utilizada no experimento citado.

Figura 3.2: Pontes de tamanhos iguais.
Fonte:(Dorigo et al., 2006a).

Perante esta situação, as formigas exploraram os arredores do ninho até chegarem
à fonte de alimento. Percebeu-se que, primeiramente, as formigas escolhiam uma das
pontes de forma aleatória, e, ao longo do caminho, depositavam trilhas de feromônio.
Devido às flutuações aleatórias, após certo período de tempo uma das pontes estava
com uma maior concentração de feromônio que a outra, o que fazia com que as
formigas fossem atraídas para a mesma, havendo uma convergência de toda a colônia
para o uso da mesma ponte. Goss et al. (1989) realizaram o “experimento da ponte
binária”, utilizando duas pontes de tamanhos diferentes, em que uma ponte possui
um tamanho relativamente maior. As formigas que escolheram de forma aleatória a
ponte mais curta conseguiram chegar até o alimento e voltar para o ninho mais cedo.
Como consequência, o feromônio depositado por elas na ponte mais curta adquiriu
uma concentração maior, fazendo com que a probabilidade de escolha da ponte mais
curta pelas demais formigas fosse maior. A Figura 3.3 ilustra as pontes de tamanhos
diferentes usadas no experimento citado.
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Figura 3.3: Pontes de tamanhos diferentes.
Fonte:(Dorigo et al., 2006a).

3.4.1 Metaheurística Ant System

Conforme Dorigo et al. (2006a), o modelo do comportamento forrageiro das for-
migas foi a principal fonte de inspiração para o desenvolvimento da metaheurística
Colônia de Formigas. O algoritmo Ant System, apresentado em Dorigo et al. (1991),
foi a primeira metaheurística ACO (Ant Colony Optimization). Neste método, um
conjunto de formigas artificiais constroem soluções para um problema de otimização,
e cooperam entre si, trocando informações sobre a qualidade das soluções construídas
pelas mesmas. A troca de informações é feita por meio do feromônio depositado por
cada uma das formigas ao se moverem dentro do espaço de busca, sendo a trilha
deixada por elas usada como informação pelas demais formigas.

De acordo com Dorigo e Stützle (2003), as formigas utilizadas no método são pro-
cedimentos estocásticos de construção de soluções, que criam soluções por meio de
critérios de escolha probabilísticos durante as iterações do processo. A cada iteração,
são adicionadas novas informações para as soluções parciais, com base nas caracte-
rísticas da instância do problema a ser resolvido e nas trilhas de feromônio que se
alteram dinamicamente, conforme a qualidade das soluções obtidas pelas formigas.
As formigas artificiais, durante o processo de construção de soluções, percorrem, de
forma concorrente e assíncrona, o espaço de busca do problema por meio da cons-
trução de caminhos sobre o mesmo. Os movimentos produzidos pelas formigas são
realizados com base em uma política de decisão local estocástica, que se utiliza das
trilhas de feromônio e informações heurísticas. A cada movimento as formigas cons-
troem soluções para o problema de otimização. Durante a etapa de construção a
formiga avalia a solução parcial ou completa e deposita o feromônio sobre os com-
ponentes ou conexões que ela usou. Esta informação de feromônio será usada para
direcionar as próximas buscas a serem feitas pelas formigas.

A metaheurística Colônia de Formigas possui outros dois procedimentos, que são
o de evaporação das trilhas de feromônio e as ações daemon, sendo o segundo compo-
nente opcional. O processo de evaporação de feromônio consiste na sua diminuição
ao longo do tempo. Este processo serve para evitar uma convergência muito rápida
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do algoritmo para regiões sub ótimas. Deste modo, é implementada uma forma útil
de esquecimento, que favorece a exploração de novas regiões do espaço de busca. As
ações daemon são usadas para implementar ações centralizadas, que não podem ser
realizadas pelas formigas apenas. Exemplos de ações daemon são os procedimentos
de busca local ou um conjunto de informações globais, que podem ser usadas para
decidir sobre a utilidade em se depositar feromônio extra para influenciar o processo
de busca sob uma perspectiva não local. A ação de observar o caminho construído por
cada uma das formigas e escolher para receber um depósito de feromônio extra apenas
sobre os componentes utilizados pela formiga que construiu a melhor solução é um
exemplo de ação daemon. As atualizações realizadas pelo daemon são denominadas
atualizações de feromônio offline.

Um exemplo de aplicação da metaheurística Colônia de Formigas é para a reso-
lução do Problema do Caixeiro Viajante. Neste caso, cada formiga é inicialmente
colocada em uma cidade de forma aleatória e tem uma memória que serve para ar-
mazenar as cidades já visitadas pela formiga k. Com isso, cada formiga sai de seu
respectivo ponto de partida e realiza iterativamente movimentos de uma cidade para
outra, ou seja, elas visitam uma série de nós em um grafo. A cada movimento, uma
formiga k, estando em uma cidade i, escolhe qual será a próxima cidade j, dentre as
ainda não visitadas, para fazer parte da solução. Esta escolha é feita de acordo com
a probabilidade calculada pela equação (3.3):

pkij =
(τij)

α (ηij)
β

∑

l∈Nk
i
(τil)

α (ηil)
β
, se j ∈ Nk

i , (3.3)

Na Figura 3.4 é representado o processo de escolha da próxima cidade a ser visitada
pela formiga:

Figura 3.4: Representação do processo de escolha da cidade pela formiga.
Fonte:(Dorigo et al., 2006a).

Na equação (3.3), Nk
i representa o conjunto de cidades ainda não visitadas pela

formiga k. A concentração de feromônios no arco (i,j) é representada por τij . Os
parâmetros α e β servem para determinar a influência relativa da trilha de feromônio
e da informação heurística, respectivamente. O parâmetro ηij =

1
dij

é uma informação
heurística disponível a priori, em que dij é a distância entre os vértices i e j. No caso
em que α = 0, a probabilidade de seleção é proporcional a ⌈ηij⌉β, e as cidades mais
próximas possuem mais chances de serem escolhidas. Assim, o algoritmo comporta-se
de forma estocástica gulosa. Quando β = 0, apenas o uso de feromônio tem influência,
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o que induz a uma estagnação rápida da busca, fazendo com que todas as formigas
percorram o mesmo caminho, construindo as mesmas soluções.

A construção de uma solução termina após todas as formigas criarem os seus
caminhos. Em seguida, as trilhas de feromônio são atualizadas, sendo feito o processo
de evaporação das trilhas de feromônio e o depósito de feromônio. Enquanto que o
processo de evaporação das trilhas é aplicado sobre todas elas, o depósito de feromônio
é feito apenas nas conexões pertencentes às soluções construídas pelas formigas. A
atualização do feromônio associado à aresta (i, j) é representado pela equação (3.4):

τij = (1− ρ) τij +

m
∑

k=1

∆τ
(k)
ij (3.4)

Nesta equação, 0 < ρ < 1 é a taxa de evaporação da trilha de feromônio e m é
o número de formigas. O parâmetro ρ é utilizado para evitar o acúmulo ilimitado
de trilhas de feromônio e permite que o algoritmo “esqueça” decisões ruins. Nos
arcos que não são escolhidos pelas formigas, a concentração de feromônio diminui de
forma exponencial, conforme o número de iterações. O parâmetro ∆τ

(k)
ij (t) se refere

à quantidade de feromônio depositada pela formiga k nos arcos, que, por sua vez, é
definida pela equaçào (3.5):

∆τ
(k)
ij (t) =

{

1

Lk
(t) , se o arco (i, j) é visitado pela formiga k ;

0 , caso contrário;
(3.5)

O parâmetro Lk (t) é a distância percorrida pela formiga k. De acordo com a
equação (3.5), os arcos pertencentes ao caminho mais curto feito por uma das formigas
receberão mais feromônio. Assim, os arcos que forem mais utilizados pelas formigas
terão maiores taxas de feromônios, pois terão maior chance de serem escolhidos.
Outra forma de se calcular a quantidade de feromônio depositada em cada arco (i, j)
visitado por uma formiga é através da definição do depósito de uma quantidade de
feromônio proporcional ao comprimento do arco, dada por dij × Q

Lk , sendo Q uma
constante e dij a distância entre as cidades i e j.

Stützle e Hoos (1997) afirmam que metaheurísticas como Colônia de Formigas
proporcionam bons resultados quando são utilizadas para resolver problemas de oti-
mização combinatória NP-difíceis, como é o caso dos Problemas do Caixeiro Viajante
e de Roteamento de Veículos.

O Algoritmo 12 apresenta o pseudocódigo da metaheurística Colônia de Formigas
para um problema de minimização.

As subseções a seguir descrevem as variações desse método denominadas Max-Min
Ant System (MMAS) e Population-based Ant Colony Optimization (P-ACO).
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Algoritmo 12: Colônia de Formigas
Entrada: Q, τ0, itermax, m, NumCidades
Saída: Solucao
início1

f∗ ←∞;2

iteracaoSemMelhora← 0;3

Faça ∆τij ← 0 τij ← τ0 ∀ arco(i, j);4

enquanto (iteracaoSemMelhora < itermax) faça5

for k = 1→ m do6

Selecione a cidade inicial para a k − ésima formiga;7

Obtenha uma solução skpara cada formiga k;8

se f(sk) < f∗ então9

s∗ ← sk;10

f∗ ← f(s∗);11

iteracaoSemMelhora← 0;12

fim13

Calcule a quantidade de rastro deixado pela formiga k :14

for i = 1→ NumCidades do15

for j = 1→ NumCidades do16

se arco(i, j) pertence à rota sk então17

∆τkij ← dij ×Q/Lk;18

senão19

∆τkij ← 0;20

fim21

end22

end23

Faça ∆τij ← ∆τij +∆τkij ;24

end25

Faça τij ← (1 − ρ) × τij +∆τij ∀ arco(i, j);26

iteracaoSemMelhora← iteracaoSemMelhora+ 1;27

fim28

Retorne Solucao29

fim30

3.4.2 MAX-MIN Ant System

O algoritmo MAX-MIN Ant System, desenvolvido por Stützle e Hoos (1996), é
uma das principais variações do Ant System. Stützle e Hoos (2000) dizem que, por
meio de uma forte exploração das melhores soluções encontradas durante o processo
de busca e da análise do espaço de soluções, é possível se obter melhores resultados.
Porém, a realização de uma busca de forma gulosa faz com que ocorra uma conver-
gência rápida do algoritmo. Com isso, o MAX-MIN Ant System nasceu da ideia de
realizar um maior aproveitamento das melhores soluções encontradas no processo de
busca e, ao mesmo tempo, utilizar um mecanismo para se evitar a estagnação precoce
do processo de busca.

As principais características do MAX-MIN Ant System são o uso de apenas uma
formiga no processo de atualização dos feromônios; utilização de um limitante inferior
(τmin) e outro superior (τmax) para controlar a concentração de feromônios nas arestas
utilizadas pelas formigas, de modo que se evite a rápida estagnação do processo de
busca; e o uso de um valor equivalente ao valor do limitante superior (τmax) para
inicializar as trilhas de feromônio.

Segundo Stützle e Hoos (1999), a atualização das trilhas de feromônio é feita por
apenas uma formiga ao final de cada iteração, de modo que é utilizada a formiga
que encontrou a melhor solução da iteração (sib) ou a melhor solução desde o início
da execução do algoritmo (sgb). A equação (3.6) caracteriza a forma como é feita a
atualização das trilhas de feromônio:
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τij (t+ 1) = ρτij (t) + ∆τ bestij (3.6)

De acordo com Stützle e Hoos (1997), na equação (3.6), ∆τ bestij é definido por
∆τ bestij = 1/f

(

sbest
)

e f
(

sbest
)

é o valor referente ao custo de sib ou sgb. Para
Stützle e Hoos (2000), o uso de apenas uma solução para atualizar as trilhas de
feromônio faz com que os elementos que frequentemente fazem parte das melhores
soluções encontradas tenham uma concentração de feromônio maior. Assim, há um
melhor aproveitamento dos elementos que compõem as melhores soluções obtidas ao
longo do processo para a construção de soluções de maior qualidade, devido à forma
como é feita a atualização das trilhas de feromônio.

Porém, conforme Stützle e Hoos (2000), ao se utilizar somente sgb para atualizar
as trilhas de feromônio, a concentração de feromônios nas trilhas que compõem tal so-
lução se torna tão forte que, durante a busca, as formigas são induzidas a construírem
soluções muito semelhantes ou até mesmo iguais a sgb, ou seja, há uma convergência
rápida do processo de busca, não havendo diversificação durante a geração de novas
soluções. Quando apenas sib é usada para atualizar as trilhas de feromônio, o algo-
ritmo pode demandar uma grande quantidade de tempo para convergir e encontrar
soluções de boa qualidade. Desta forma, o uso tanto de sib quanto o de sgb, ao invés
de apenas uma delas, torna a exploração do espaço de busca mais diversificada, evi-
tando uma convergência precoce de tal exploração, já que os elementos que compõem
sib também terão as suas respectivas trilhas de feromônio atualizadas.

Stützle e Hoos (2000) afirmam que, em instâncias de grande porte, é importante a
adoção de um critério de escolha para se definir a maneira como sib e sgb se alternam
para a realização da atualização das trilhas de feromônio. Uma forma de se aplicar
tal critério de escolha é a definição do uso de sib como principal para se atualizar a
quantidade de feromônio nas arestas e utilizar sgb somente a cada intervalo fixo de
iterações. Este intervalo de iterações diminui e o número de vezes que sgb é usada
aumenta ao longo da execução do algoritmo.

Ao aplicar o MAX-MIN Ant System para o Problema do Caixeiro Viajante,
Stützle e Hoos (2000) definiram a alternância entre sib e sgb para atualizar as tri-
lhas de feromônio de modo que sib é usada nas 25 primeiras iterações. Além disso,
sendo o número de iterações realizadas igual a t, os intervalos de uso de sgb foram
determinados de modo que ela é usada a cada 5 iterações para 25 < t ≤ 75, 3 itera-
ções posto que 75 < t ≤ 125, 2 iterações se 125 < t ≤ 250 e a cada 1 iteração quando
t > 250. Este tipo de procedimento de alternância entre o uso da melhor solução da
iteração (sib) ou da solução global (sgb) para atualizar as trilhas de feromônio faz com
que, ao longo do tempo, a utilização sib diminua e a de sgb gradualmente aumente.
Isto permite que, inicialmente, ocorra uma exploração mais diversificada do espaço
de busca, de maneira que, ao final do processo de busca haja, uma forte exploração
da região do espaço próxima da solução global.

O emprego de limitantes para controlar a concentração de feromônio e impedir
a rápida estagnação do procedimento de pesquisa é outra importante característica
do MAX-MIN Ant System. Ao ser feito o procedimento de atualização das trilhas de
feromônio, são usados dois limitantes, um inferior (τmin) e outro superior (τmax) para
regular a quantidade de feromônio que as trilhas possuem. Ao final de cada iteração,
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deve ser verificado se a concentração de feromônio nas trilhas respeita os limites τmin

e τmax definidos. Esta verificação é feita de acordo com a equação (3.7):

τij (t) =

{

τmin , se τij (t) < τmin

τmax , se τij (t) > τmax
(3.7)

Conforme Dorigo et al. (2006b), os valores de τmin e τmax podem ser definidos
de maneira empírica. Porém, Stützle e Hoos (1999) propõem um método para a
determinação de τmin e τmax, de modo que os seus respectivos valores sejam adequados
para auxiliar o algoritmo a obter um desempenho eficiente. De acordo com este
método, o valor de τmax é calculado conforme a equação (3.8):

τmax =
1

(1− ρ)
∗ 1

f (sgb)
(3.8)

Na expressão (3.8), ρ e f
(

sgb
)

se referem à taxa de evaporação da quantidade de
feromônio e ao custo da solução obtida, respectivamente. Quando uma nova solução
é encontrada, os valores de τmin e τmax são atualizados.

O valor para o limitante inferior (τmin) é calculado de acordo com a equação (3.9):

τmin =
τmax (1− pdec)

(avg − 1) pdec
=

τmax

(

1− n
√
pbest

)

(avg − 1) n
√
pbest

(3.9)

Na equação (3.9), pdec é a probabilidade de uma formiga escolher um determinado
componente da solução. Ao construir uma solução, a formiga realiza n vezes o pro-
cesso de escolha dos componentes da mesma, e a probabilidade da formiga escolher
em cada passo o componente mais adequado é igual a pndec. A probabilidade de uma
formiga construir a melhor solução é igual a pbest; deste modo, pndec = pbest, ou seja,
pdec = n

√
pbest. A variável avg = n/2 se refere ao número médio de componentes den-

tre os quais a formiga tem de escolher um em cada passo do processo de construção
da solução. O valor de pbest é definido de modo que 0 < pbest < 1, pois este valor deve
ser significantemente maior do que 0, mas se ele for igual a 1, τmin é igual a 0, e, caso
o valor de pbest seja muito pequeno, τmin pode assumir um valor maior do que τmax,
o que impede que haja uma diferença de valores adequada entre tais limitantes.

No MAX-MIN Ant System, a quantidade de feromônio inicial (τ0) das trilhas é
igual a τmax. Esta medida é adotada, pois desta maneira é possível se ter uma melhor
exploração do espaço de busca no início do algoritmo, já que todas as trilhas terão
uma alta concentração de feromônios inicialmente. Como o valor de τ0 recebe o valor
de τmax, no início do algoritmo, para se obter o valor do limitante superior por meio
da expressão (3.8), o valor do f

(

sgb
)

inicial é igual ao custo de uma solução que é
construída de maneira gulosa.

Para melhorar o desempenho do MAX-MIN Ant System é também utilizada a
técnica de suavização das trilhas de feromônio. Esta técnica tem como finalidade
facilitar a exploração do espaço de busca, aumentando as chances de escolha das
trilhas de feromônio que possuem baixa concentração, o que permite que haja um
maior aproveitamento de tais trilhas durante a pesquisa. Quando o algoritmo con-
verge ou pelo menos está próximo de convergir, a concentração de feromônio das
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trilhas tem o seu valor incrementado, sendo tal incremento proporcional à diferença
entre a quantidade de feromônio da trilha e o limitante superior (τmax). A equação
(3.10) descreve como é feito o cálculo para se realizar o processo de suavização das
trilhas de feromônio:

τ ∗ij (t) = τij (t) + δ (τmax (t)− τij (t)) (3.10)

As variáveis τij e τ ∗ij se referem à concentração de feromônio nas trilhas antes e
depois do processo de suavização. O valor δ deve ser definido de modo que 0 < δ < 1,
pois, se δ = 0, o processo de suavização fica inativo, mas se δ = 1, as trilhas de
feromônio são reinicializadas para τmax. Quando δ < 1, as informações armazenadas
durante o processo de busca do algoritmo não são completamente perdidas, pois elas
são apenas enfraquecidas. O uso da técnica de suavização é indicado para auxiliar
o algoritmo na exploração do espaço de busca quando o mesmo realiza um grande
número de iterações para solucionar um determinado tipo de problema.

O Algoritmo 13 descreve o pseudocódigo do MAX-MIN Ant System para um
problema de minimização.

Algoritmo 13: MAX-MIN Ant System
Entrada: itermax, m, NumCidades
Saída: Solucao
início1

Inicialize os parâmetros α, β, ρ, τmin e τmax;2

τ0 ← τmax, f(sgb)←∞, iter ← 0;3

Faça ∆τij ← 0 τij ← τ0 ∀ arco(i, j);4

enquanto (iter < itermax) faça5

for k = 1→ m do6

Selecione a cidade inicial para a k − ésima formiga;7

Obtenha uma solução skpara a formiga k;8

end9

sib = argmin(f(s1), f(s2), ..., f(sm));10

se f(sib) < f(sgb) então11

sgb ← sib;12

f(sgb)← f(sib);13

Atualize os parâmetros τmin e τmax de acordo com as equações 3.8 e 3.9, respectivamente;14

fim15

defina sbest igual a sib ou sgb;16

for i = 1→ NumCidades do17

for j = 1→ NumCidades do18

se arco(i, j) pertence à solução sbest então19

τij = ρτij +∆τbestij ;20

se τij < τmin então21

τij = τmin;22

fim23

se τij > τmax então24

τij = τmax;25

fim26

fim27

end28

end29

iter ← iter + 1;30

fim31

Retorne Solucao32

fim33
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3.4.3 Population-Based Ant Colony Optimization

Segundo Guntsch (2004), o algoritmo Population-based Ant Colony Optimization
(P-ACO) é uma variante do Ant System que como as outras variações de tal algoritmo,
se difere principalmente pela estratégia de atualização das trilhas de feromônios. Os
demais procedimentos, como o de construção de soluções pelas formigas, por exemplo,
são iguais aos do algoritmo Colônia de Formigas padrão. Geralmente, no processo
de atualização das trilhas de feromônios, são utilizados os procedimentos de depósito
e evaporação. O primeiro consiste no depósito de feromônios sobre os componentes
da solução sendo feito por uma ou mais formigas conforme a estratégia adotada e o
segundo, na diminuição da concentração de feromônios.

Guntsch (2004) afirma que no P-ACO a atualização das trilhas de feromônios é
feita de acordo com uma população de soluções, ou seja, um determinado conjunto de
soluções que são construídas pelas formigas e armazenadas em um arquivo P . Desta
forma, quando uma nova solução é inserida no arquivo de soluções, é feito o depósito
de feromônios sobre os componentes desta solução. Quando uma solução é retirada
do arquivo de soluções, é realizado o processo de evaporação sobre os componentes
pertencentes a ela, sendo retirada a quantidade de feromônio depositada durante o
processo de inserção no arquivo.

Conforme Guntsch (2004), no P-ACO, para a realização do processo de atuali-
zação de feromônios são utilizadas duas estruturas de dados que são o arquivo de
soluções P e a matriz de feromônios. Quando o P-ACO inicia sua execução, o ar-
quivo de soluções está vazio e a concentração de feromônios inicial dos componentes
da matriz de feromônios é igual a τ0. O número máximo de soluções que o arquivo
pode armazenar é K. A cada nova iteração, uma solução σ é inserida no arquivo
de soluções e é feita a atualização da matriz de feromônios por meio do depósito
de feromônios sobre a mesma, utilizado-se os componentes da solução σ. A forma
geral da concentração de feromônios na matriz de feromônios usada pelo P-ACO é
representada pela equação (3.11):

τij = τ0 +∆

|P |
∑

k=1

wk.I
k
ij (3.11)

Na equação (3.11), Ikij é uma variável de decisão que assume o valor 1 se o com-
ponente (i, j) pertence à solução gerada pela formiga k e 0, caso contrário. A con-
centração de feromônios no componente (i, j) é representado por

∑|P |
k=1wk. O valor

de ∆ é definido por meio de equação (3.12):

∆ =
τmax − τ0

K
(3.12)

Nessa equação, τmax é um parâmetro utilizado no algoritmo para determinar a
quantidade máxima de feromônios nos componentes das soluções. Sempre que é
realizado o depósito de feromônios, a matriz de feromônios é atualizada por meio
da adição de um peso ∆.wk sobre os componentes de σ. Quando uma nova solução
é adicionada ao arquivo de soluções e o mesmo está cheio, ou seja, |P | = K, uma
dentre as soluções armazenadas no arquivo é substituída pela solução a ser inserida no
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mesmo. Com isso, é aplicado sobre todos os componentes da solução que é retirada
de P o processo de evaporação, que consiste na remoção de uma quantidade de
feromônios igual a −∆.wk que é equivalente a depositada quando tal solução foi
inserida no arquivo, porém com ∆ assumindo valor negativo.

Outro importante fator que influência o desempenho do P-ACO é a estratégia
utilizada para gerenciar o arquivo de soluções, ou seja, a forma e o momento em que
as soluções entram e saem de tal arquivo. Diferentes estratégias foram proposta para
gerenciar o arquivo de soluções do P-ACO. Segundo Oliveira et al. (2011), dentre
as estratégias existentes, pode-se destacar as estratégias Age-based Strategy, Quality-
based Strategy e Elitist-based Strategy, apresentadas a seguir.

Age-based Strategy

Na Age-based Strategy, o controle do arquivo de soluções funciona de maneira
semelhante a da estrutura de dados Fila, em que o primeiro elemento que entra é
o primeiro que sai (First in First out). Assim, a cada iteração, melhor solução da
iteração é armazenada no arquivo de soluções e o depósito de feromônios é feito
sobre os componentes dessa solução. Caso o arquivo de soluções esteja cheio, a nova
solução substitui a solução que está há mais tempo em P e a remoção de feromônios
é aplicada nos componentes da solução que é retirada.

Quality-based Strategy

O gerenciamento do arquivo de soluções no Quality-based Strategy trabalha, de
maneira que, a cada iteração a melhor solução da iteração só pode entrar no arquivo
de soluções se ela for melhor do que a pior solução armazenada em P . Quando
isso ocorre é feito o depósito de feromônios nos componentes da nova solução. Se a
melhor solução da iteração é pior do que todas as soluções contidas em P , o arquivo
de soluções não é alterado. Quando o arquivo de soluções está cheio, a nova solução
substitui a pior solução armazenada em P e o processo de evaporação é aplicado nos
componentes da solução substituída.

Elitist-based Strategy

Na Elitist-based Strategy, quando uma nova solução global é encontrada, a atuali-
zação elitista das trilhas de feromônio é feita. Nessa estratégia, enquanto o arquivo de
soluções não está cheio, toda nova solução global (solução elitista) encontrada é ar-
mazenada no arquivo de soluções, substituindo a solução elitista anterior. A solução
elitista que é substituída pela nova solução global é inserida no arquivo de soluções
como se fosse a melhor solução da iteração de acordo com as regras de atualização
da Age-based Strategy. Segundo Guntsch (2004), isto é feito para que a nova solução
elitista não seja sujeita às mesmas regras de atualização que são empregadas sobre as
demais soluções do arquivo e para que a mesma não seja perdida durante o processo
de busca do algoritmo.

Se o arquivo de soluções estiver cheio, toda vez que é encontrada uma nova solução
global e ela substitui a solução elitista anterior, a atualização elitista é empregada.
Na atualização elitista, as trilhas de feromônio referentes a nova solução global são
atualizadas com um peso igual a we.τmax, em que o valor de we está no intervalo
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entre 0 e 1. Os componentes das demais soluções do arquivo são atualizados com um
peso igual a ∆.(1−we)/(K − 1). Quando a melhor solução da iteração não é melhor
do que a solução global, ela é inserida no arquivo de soluções conforme as regras de
atualização da Age-based Strategy e a solução global permanece inalterada.



Capítulo 4

Algoritmos Desenvolvidos

4.1 Representação de Uma Solução

Uma solução para o PRAVJT é representada por um vetor solução que armazena
uma permutação de cidades, numeradas de 1 a n, e separadas de acordo com o
número de rotas criadas. O valor 0 (zero) é utilizado como elemento separador, e
indica o depósito. Cada rota percorrida por um veículo é chamada de pétala. Como
exemplo, considere uma região onde existem 9 cidades que podem ser atendidas por
3 caminhões. Um exemplo para o vetor solução para este caso seria S= [ 0, 2, 5, 7,
0, 3, 6, 4, 0, 8, 1, 9 ], em que [ 0, 2, 5, 7 ], [ 0, 3, 6, 4 ] e [ 0, 8, 1, 9 ] são as rotas
(pétalas) desta solução.

4.2 Estruturas de Vizinhança

O espaço de busca consiste no conjunto de soluções s ∈ S que pertencem ao
PRAVJT, em que se procura obter novas soluções por meio de movimentos de troca
e realocação para a geração de vizinhos de s. Neste trabalho foram utilizadas dez
diferentes estruturas de vizinhança para se explorar o espaço de busca. Com isso, são
utilizados movimentos que consistem na modificação de apenas uma rota (intra-rotas)
e movimentos que alteram duas rotas (inter-rotas). Os movimentos intra-rota são
referentes às estruturas de vizinhança do tipo Shift ’(k) e Exchange. Os movimentos
inter-rota são relativos às estruturas de vizinhança do tipo Shift(k,0) e Swap(k,l).
Todos os movimentos utilizados foram desenvolvidos de maneira a aceitar apenas
soluções viáveis.

Além dos movimentos descritos anteriormente, foram também utilizadas duas
estratégias para alterar as soluções, a saber: a ER(Elimina Rota) e a ERFO (Elimina
Rota Função Objetivo).

4.2.1 Movimentos das Estruturas de Vizinhança Shift ’(k) e
Exchange

Os movimentos do tipo Shift ’(k) consistem na transferência de k clientes adja-
centes para outra posição da rota à qual pertencem. Os movimentos relativos a este
tipo de estrutura de vizinhança que foram implementados são o Shift ’(1), Shift ’(2) e

47
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Shift ’(3). Outro movimento intra-rotas que também foi implementado é o Exchange,
que consiste na permutação entre dois clientes de uma mesma rota.

No movimento Shift ’(1), apenas um cliente é retirado de uma rota e depois inserido
em outra posição da mesma. Na Figura 4.1 é exibida a aplicação do Shift ’(1), em
que o cliente 4 da rota 1 é reinserido na posição do arco (1,14).
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Figura 4.1: Movimento Shift ’(1).

No movimento Shift ’(2) são realocados dois clientes consecutivos de uma rota para
outra posição da mesma. A Figura 4.2 apresenta a realocação dos clientes 4 e 12 da
rota 1 na posição do arco (1,14).
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Figura 4.2: Movimento Shift ’(2).

Já no movimento Shift ’(3) são realocados dois clientes consecutivos de uma rota
para outra posição de tal rota. A Figura 4.3 ilustra a realocação dos clientes 4, 12 e
17 da rota 1 na posição do arco (1,14).
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Figura 4.3: Movimento Shift ’(3).

O movimento Exchange tem a função de realizar a troca de dois clientes de uma
mesma rota. A Figura 4.4 mostra a troca entre os 3 e 9 da rota 3.
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Figura 4.4: Movimento Exchange.

4.2.2 Movimentos da Estrutura de Vizinhança Shift(k,0)

Os movimentos do tipo Shift(k,0) realizam a alteração de duas rotas por meio da
realocação de k clientes adjacentes de uma rota para outra. Os movimentos deste
tipo de estrutura que foram desenvolvidos são o Shift(1,0), Shift(2,0) e o Shift(3,0).

O movimento Shift(1,0) consiste na realocação de um cliente de uma rota para
outra. Na Figura 4.5 é mostrado um exemplo em que o cliente 9 da rota 3 é realocado
para rota 2.
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Figura 4.5: Movimento Shift(1,0).

O movimento Shift(2,0) se baseia na realocação de dois clientes adjacentes de uma
rota para outra. Na Figura 4.6 é ilustrado um exemplo em que os clientes 18 e 9 da
rota 3 são realocados para rota 2.
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Figura 4.6: Movimento Shift(2,0).

Finalmente, no movimento Shift(3,0) é feita a realocação de 3 clientes adjacentes
de uma rota para outra. Na Figura 4.7 é apresentado um exemplo em que os clientes
17, 1 e 14 da rota 1 são realocados para rota 2.
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Figura 4.7: Movimento Shift(3,0).

4.2.3 Movimentos da Estrutura de Vizinhança Swap(k,l)

Os movimentos do tipo Swap(k,l) também alteram duas rotas quando realiza-
dos, permutando k clientes adjacentes de uma rota com l clientes adjacentes de
outra. Neste trabalho foram implementados os movimentos Swap(1,1), Swap(2,1)
e Swap(2,2).

O movimento Swap(1,1) faz a troca de um cliente pertencente a uma rota ra com
outro cliente de uma rota rb. Na Figura 4.8 pode ser vista uma ilustração em que o
cliente 16 da rota 2 é trocado com o cliente 14 da rota 1.
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Figura 4.8: Movimento Swap(1,1).

Em um movimento do tipo Swap(2,1) são trocados dois clientes consecutivos de
uma rota com um cliente de outra. É exemplificada na Figura 4.9 a troca dos clientes
1 e 14 da rota 1 com o cliente 2 da rota 2.
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Figura 4.9: Movimento Swap(2,1).

Quando o movimento Swap(2,2) é aplicado, ele realiza a troca de dois clientes
consecutivos de uma rota por dois clientes de outra. A aplicação do movimento
Swap(2,2) é ilustrada pela Figura 4.10 que mostra a troca dos clientes 1 e 14 da rota
1 com os clientes 2 e 16 da rota 2.
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Figura 4.10: Movimento Swap(2,2).

4.2.4 Estratégias de Eliminação de Rotas

A estratégia ER (Elimina Rota) consiste em tentar eliminar uma rota da solução.
Primeiramente se escolhe a menor rota para tentar eliminá-la por meio da retirada
dos clientes pertencentes a ela. Com isso, se busca inserir os clientes removidos da
rota escolhida inserindo-os nas demais rotas da solução, dando-se preferência para as
maiores rotas. Ao final é escolhida a posição para realocar que resultar na obtenção do
melhor valor da função objetivo. Se todos os clientes retirados da rota escolhida forem
inseridos nas demais rotas, a nova solução é definida como a corrente e o procedimento
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termina. Quando não é possível inserir um dos clientes removidos da rota escolhida
em nenhuma das outras rotas, tal rota permanece inalterada e o processo é aplicado
para as demais rotas até que seja minimizado o número de rotas ou quando todas as
rotas, desde da menor para a maior, forem também analisadas para a sua eliminação.
A estratégia ERFO (Elimina Rota Função Objetivo) é semelhante a ER, porém o
processo termina quando todos os clientes da rota escolhida são retirados e inseridos
nas demais rotas ou o valor da função objetivo é reduzido. O ERFO também termina
quando todas as rotas a partir da menor para a maior são analisadas para serem
eliminadas.

Tanto na estratégia ER como na ERFO, quando é feita a tentativa de reinserção
de um cliente i e não é possível a sua inserção em nenhuma das rotas restantes, é
feita a sua troca com um cliente j pertencente a uma das demais rotas, desde que
tal operação de troca não viole nenhuma das restrições de capacidade e de tempo.
Ao ser feita tal troca, se procura realocar o cliente j que foi trocado com i em outra
posição da solução. É testado tal procedimento de troca entre o cliente i e todos
os clientes das rotas restantes. Se houver a possibilidade de troca do cliente i, de
forma que o cliente j trocado com ele seja colocado em outra posição da solução,
tal troca é aplicada e os clientes i e j são reinseridos em suas novas posições; caso
contrário, a solução permanece inalterada e é analisado o próximo cliente j. Quando
é possível realizar este tipo de troca seguida por reinserção entre o cliente i e dois ou
mais clientes pertencentes à solução, é escolhido o cliente que ao ser submetido junto
com i a tal procedimento gera o menor impacto sobre o valor da função objetivo. Se
não for possível a aplicação deste procedimento entre o cliente i e nenhum dos outros
clientes, é criada uma nova rota e i é atendido por ela.

As Figuras 4.12 e 4.13 mostram exemplos da aplicação das estratégias ER e ERFO
sobre uma solução s, que é exibida na Figura 4.11, formada por 9 clientes que são
atendidos por 3 diferentes veículos. Na Figura 4.11 pode-se visualizar a retirada da
rota 3 da solução, em que os clientes 5, 3 e 9 pertencentes a ela são designados para
serem reinseridos em s. Por meio da Figura 4.12 é mostrado como é realizada a
inserção dos clientes da rota 3 nas demais rotas da solução da Figura 4.11 utilizando
a estratégia ER. Após um cliente da rota retirada ser escolhido, aleatoriamente, para
ser reinserido, são analisadas todas a possíveis posições de inserção de tal cliente na
solução. Neste exemplo da aplicação da estratégia ER são inseridos na solução os
clientes 3, 9 e 5, nesta ordem que é definida de modo aleatório. Como foi possível a
inserção de todos os três clientes nas demais rotas, resultando na eliminação de umas
delas, a solução obtida é aceita e o processo é finalizado.

A Figura 4.13 ilustra a aplicação da estratégia ERFO sobre a solução da Figura
4.11. Considerando que neste caso a rota retirada da solução foi a 3 também, a
estratégia ERFO é aplicada sobre a solução s, sendo feita a inserção dos clientes 5, 3
e 9 em s, nesta sequência definida aleatoriamente. Cada vez que é feita a reinserção
de um dos clientes da rota retirada, assim como na estratégia ER, são analisadas
todas as possíveis posições de reinserção do cliente selecionado. Como neste exemplo
a ordem de inserção dos clientes foi diferente da definida no primeiro caso, os mesmos
foram inseridos em posições diferentes da solução. Conforme o ilustrado, ao ser
feita a tentativa de inserção do cliente 9, não foi possível inseri-lo em nenhuma das
rotas restantes, houve a necessidade de se criar uma terceira rota para atendê-lo,
impossibilitando a redução do número de rotas. Se neste exemplo da aplicação da
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estratégia ERFO, o valor da função objetivo da solução gerada ao final fosse menor
do que o da solução original, a nova solução seria aceita e o processo terminaria.
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Figura 4.11: Retirada de uma rota da solução.
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Figura 4.12: Estratégia Elimina Rota.
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Figura 4.13: Estratégia Elimina Rota Função Objetivo.

4.3 Função de Avaliação

Uma solução s ∈ S é avaliada pela função representada pela expressão

f(s) =
∑

(ij)∈A

dijxij (4.1)

que calcula o custo de deslocamento dos veículos, ou seja, a distância total percorrida
por todos os veículos em suas respectivas rotas.

Nesta expressão, A é o conjunto das arestas (i, j). O custo de deslocamento de
um cliente i para o cliente j é definido por dij. A variável xij serve para indicar se o
arco (i, j) faz parte da solução, sendo que esta variável recebe o valor 1 caso o arco
esteja na solução e 0, caso contrário.

4.4 Algoritmos Propostos

4.4.1 ILS

Nesta implementação, o procedimento de geração da solução inicial do algoritmo
baseado em ILS foi feito pela heurística construtiva PFIH. Este algoritmo aplica
diferentes níveis de perturbação na solução corrente. Foram utilizados os movimentos
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Swap(1,1), Shift ’(2), Shift ’(3), Shift(1,0), Shift(2,0) e Shift(3,0). Também foram
usadas as estratégias ER e ERFO. O processo de perturbação foi desenvolvido de
modo que os movimentos não são escolhidos de forma simplesmente aleatória para
realizar tal procedimento; ao invés disso, os movimentos e as estratégias usados para
alterar a solução corrente têm um percentual de chance de escolha associado. Deste
modo, ao ser feita a escolha do movimento ou estratégia a ser utilizado durante
uma iteração, um dentre estes movimentos ou estratégias pode ter um percentual
de chance de escolha maior. Esta forma de escolha foi definida, deste modo, para
que conforme as características do problema abordado fosse possível dar prioridade
de escolha para os movimentos ou estratégias que permitissem explorar o espaço de
busca do problema de maneira mais intensiva, mas sem deixar de haver diversificação
durante o processo de pesquisa.

Diferentemente da proposta original do ILS, a perturbação implementada consiste
em repetir a aplicação de um mesmo movimento rmax vezes durante uma iteração,
sendo rmax igual a um décimo do número cidades pertencentes ao problema. Isto
foi feito para que seja possível analisar mais efetivamente a vizinhança da solução
corrente, antes de procurar em outra região do espaço de busca. Assim, ao ser
escolhido, um movimento é aplicado rmax vezes sobre s caso não seja obtido um
vizinho s′ melhor do s durante a aplicação do mesmo.

As perturbações realizadas consistem na aplicação de 2 a 9 movimentos dentre
os adotados, ou seja, o número de alterações feitas sobre a solução varia entre 2 e
9. Com isso, quanto maior o nível de perturbação, maior o número de movimentos
realizados. No caso das perturbações feitas por meio das estratégias ER ou ERFO,
elas são aplicadas apenas uma vez, devido ao fato de seu custo computacional ser
maior. A cada iteração, ao ser realizado o processo de perturbação, um movimento
é escolhido e aplicado até rmax iterações sem melhora com o nível de perturbação
corrente. Caso não seja obtida uma solução melhor do que a atual, na próxima itera-
ção o nível de perturbação é incrementado em uma unidade. O nível de perturbação
é aumentado até que se atinja o nível máximo, o que acarreta na reinicialização do
nível de perturbações para 2. Quando uma nova solução é encontrada, o nível de
perturbação também volta a ser igual a 2.

Após a perturbação, é aplicado o processo de busca local por meio do método
VND (Variable Neighborhood Descent), em que são utilizados todos os movimentos
descritos na seção (4.2), porém não são utilizadas as estratégias ER e o ERFO.
Para realizar a busca pelo melhor vizinho no VND é utilizado o método de Descida
Randômica para cada vizinhança explorada. A cada iteração do ILS, a solução obtida
é avaliada por meio do procedimento de aceitação para definir qual será a próxima
solução em que o procedimento de perturbação vai ser aplicado. O Algoritmo 14
apresenta o pseudocódigo da implementação realizada.
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Algoritmo 14: ILS
Entrada: itermax

Saída: Solucao
início1

s0 ← PFIH(); // Procedimento de geração da solução inicial feito pela heurística PFIH2

s← V ND(s0); // Procedimento de busca local feito pela metaheurística VND3

iter ← 0;4

enquanto (iter < itermax) faça5

iter ← iter + 1;6

s′ ← Perturbacao(s, historico);7

s′′ ← V ND(s′); // Procedimento de busca local feito pela metaheurística VND8

s← CriterioAceitacao(s, s′, s′′);9

fim10

Retorne Solucao11

fim12

4.4.2 GRASP+ILS

O GRASP+ILS se baseia no uso em conjunto das metaheurísticas GRASP e ILS,
sendo a primeira responsável pela geração da solução inicial usada pela segunda.

A metaheurística GRASP foi adaptada para o PRAVJT de modo que a fase
de construção foi desenvolvida com base na heurística PFIH. A cada iteração, um
dos clientes ainda não atendidos é escolhido para ser inserido na solução corrente,
de acordo com a ordem definida pela função (3.1) do PFIH. O algoritmo analisa
todas as posições em que o cliente pode ser atendido sem que sejam violadas as
restrições que compõem o PRAVJT. Todas as possíveis opções referentes às posições
de inserção do cliente são armazenadas em uma lista de candidatos de forma ordenada.
Estas opções são ordenadas na lista de acordo com o seu benefício, ou seja, valor da
função objetivo caso o cliente seja inserido em determinada posição. Com base na
função adaptativa gulosa que compõe o procedimento de construção do GRASP, são
escolhidos, a partir da lista de candidatos, os melhores elementos (posições) para
compor a lista de candidatos restrita (LCR).

Para controlar o nível de gulosidade e aleatoriedade da função de escolha dos ele-
mentos da LCR, é utilizado o parâmetro α com valor igual 0,5. O valor do parâmetro
α foi definido de forma empírica, em que foram feitos testes para definir os mesmos.
Dentre os elementos da lista de candidatos restrita, é escolhido um elemento relativo
a uma das posições de inserção na solução para fixar o cliente. A cada iteração do
processo de construção, são atualizadas a lista de candidatos e a lista de candidatos
restrita. Caso não seja possível a inserção do cliente, é criada uma nova rota. O
processo de construção é realizado até que todos os clientes sejam atendidos. Após
o processo de construção, é feita a busca local para se pesquisar por um novo ótimo
local. Para a realização da busca local sobre as soluções geradas pelo processo de
construção, foi utilizado o método de primeira melhora. No método de busca lo-
cal, são utilizados as estratégias ER e ERFO. Os Algoritmos 15 e 16 descrevem os
pseudocódigos do GRASP+ILS.
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Algoritmo 15: GRASP
Entrada: f(.), g(.), N (.), GRASPmax, s
Saída: Solucao
início1

f∗ ←∞;2

for Iter = 1→ GRASPmax do3

ConstrucaoGRASP_PFIH(g(.), α, s); // Procedimento de construção baseado no PFIH4

PrimeiraMelhora(f(.),N (.), s); // Procedimento de busca local feito pelo método de5

primeira melhora

se f(s) < f∗ então6

s∗ ← s;7

f∗ ← f(s);8

fim9

end10

s← s∗;11

Retorne Solucao12

fim13

Algoritmo 16: GRASP+ILS
Entrada: itermax

Saída: Solucao
início1

s0 ← GRASP (); // Solução inicial construída pelo algoritmo 152

s← V ND(s0); // busca local feita pela metaheurística VND3

iter ← 0;4

enquanto (iter < itermax) faça5

iter ← iter + 1;6

s′ ← Perturbacao(s, historico);7

s′′ ← V ND(s′); // Procedimento de busca local feito pela metaheurística VND8

s← CriterioAceitacao(s, s′, s′′);9

fim10

Retorne Solucao11

fim12

4.4.3 HSCM+ILS

O algoritmo HSCM+ILS foi desenvolvido de modo que a metaheurística HSCM
tem a função de gerar a solução inicial empregada pelo ILS.

A forma de gerar uma solução inicial é a mesma apresentada na seção 3.1.2. O
número de iterações máximo foi definido de maneira empírica, sendo seu valor fixado
em 500 iterações. O Algoritmo 17 descreve o pseudocódigo do HSCM+ILS.

Algoritmo 17: HSCM+ILS
Entrada: itermax

Saída: Solucao
início1

s0 ← HSCM(); // Solução inicial construída pelo algoritmo 32

s← V ND(s0); // Procedimento de busca local feito pela metaheurística VND3

iter ← 0;4

enquanto (iter < itermax) faça5

iter ← iter + 1;6

s′ ← Perturbacao(s, historico);7

s′′ ← V ND(s′); // Procedimento de busca local feito pela metaheurística VND8

s← CriterioAceitacao(s, s′, s′′);9

fim10

Retorne Solucao11

fim12
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4.4.4 MAX-MIN Ant System+ILS

O algoritmo MAX-MIN Ant System+ILS consiste na combinação das metaheu-
rísticas MAX-MIN Ant System e ILS, sendo o primeiro responsável pela geração da
solução inicial usada pelo ILS.

No MAX-MIN Ant System o modo como as formigas utilizadas constroem as
suas soluções foi baseada na heurística construtiva PFIH. De acordo com a ordem de
atendimento das cidades definida pela função (3.1) do PFIH, a formiga analisa todas
as posições existentes onde o cliente pode ser atendido, sem que sejam violadas as
restrições de capacidade e tempo, criando uma lista de candidatos referente a tais
posições de inserção. Cada elemento inserido na lista de candidatos é associado com
um valor referente ao custo de inserção do cliente na respectiva posição da solução
corrente.

Com base na lista de candidatos criada, a formiga escolhe a posição de inserção
do cliente de acordo com a expressão (3.3). Na expressão (3.3), τij se refere a con-
centração de feromônios do arco (i, j) a ser usado para ligar o cliente com o depósito
ou o cliente anterior a ele, na posição em que é verificada a sua inserção. O valor de
ηij é o custo de inserção da cidade em determinada posição da solução. Quando não
é possível a inserção do cliente em nenhuma das posições existentes, a formiga cria
uma nova rota para atender o cliente.

No MAX-MIN Ant System, a cada iteração a solução construída pela melhor
formiga é refinada pelo método de primeira melhora utilizando as estratégias ER e
ERFO descritas na seção 4.2. O objetivo é tentar obter soluções melhores e com um
menor número de rotas.

Os parâmetros α, β, ρ, Q, γ e o número de formigas foram utilizados com os
valores 1, 5, 0.5, 100, 0.5 e 10, respectivamente. Tais valores foram definidos por
meio de testes empíricos. Os valores dos parâmetros τ0, τmin e τmax foram definidos
de acordo com equações descritas na seção 3.4.2. Os Algoritmos 19 e 18 descrevem
os pseudocódigos do MAX-MIN Ant System+ILS.

Algoritmo 18: MAX-MIN Ant System+ILS
Entrada: itermax

Saída: Solucao
início1

s0 ←MAX −MINAntSystem(); // Solução inicial construída pelo algoritmo 192

s← V ND(s0); // Procedimento de busca local feito pela metaheurística VND3

iter ← 0;4

enquanto (iter < itermax) faça5

iter ← iter + 1;6

s′ ← Perturbacao(s, historico);7

s′′ ← V ND(s′); // Procedimento de busca local feito pela metaheurística VND8

s← CriterioAceitacao(s, s′, s′′);9

fim10

Retorne Solucao11

fim12
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Algoritmo 19: MAX-MIN Ant System
Entrada: itermax, m, NumCidades
Saída: Solucao
início1

Inicialize os parâmetros α, β, ρ, τmin e τmax;2

τ0 ← τmax, f(sgb)←∞, iter ← 0;3

Faça ∆τij ← 0 τij ← τ0 ∀ arco(i, j);4

enquanto (iter < itermax) faça5

for k = 1→ m do6

for c = 1→ NumCidades do7

Selecione a c− ésima cidade conforme a ordem definida pela função 3.1 do PFIH;8

Formiga k analisa as posições onde o cliente c pode ser atendido;9

Formiga k seleciona a posição de inserção do cliente na solução conforme a expressão 3.3;10

end11

end12

sib = argmin(f(s1), f(s2), ..., f(sm));13

PrimeiraMelhora(f(sib), sib); // busca local feita pelo método de primeira melhora14

se f(sib) < f(sgb) então15

sgb ← sib;16

f(sgb)← f(sib);17

Atualize os parâmetros τmin e τmax de acordo com as equações 3.8 e 3.9, respectivamente;18

fim19

defina sbest igual a sib ou sgb;20

for i = 1→ NumCidades do21

for j = 1→ NumCidades do22

se arco(i, j) pertence à solução sbest então23

τij = ρτij +∆τbestij ;24

se τij < τmin então25

τij = τmin;26

fim27

se τij > τmax então28

τij = τmax;29

fim30

fim31

end32

end33

iter ← iter + 1;34

fim35

Retorne Solucao36

fim37

4.4.5 P-ACO+ILS

Foram geradas três diferentes versões do algoritmo P-ACO. Assim como em
Oliveira et al. (2011), foram escolhidas as estratégias Age-based Strategy, Quality-
based Strategy e Elitist-based Strategy do P-ACO para a implementação de cada uma
dessas três versões. Deste modo, foram criados os algoritmos P − ACOAge (P-ACO
Age-based Strategy), P−ACOQuality (P-ACO Quality-based Strategy) e P−ACOElitist

(P-ACO Elitist-based Strategy), baseados nas estratégias Age, Quality e Elitist, res-
pectivamente. A diferença entre tais algoritmos é a forma como o arquivo de soluções
e as trilhas de feromônios são atualizados, variando conforme a estratégia adotada
por cada um. Foram realizadas diferentes combinações entre o ILS e cada uma das
três versões do P-ACO, sendo a solução inicial de tal algoritmo gerada por uma delas.

Os procedimentos de construção, busca local e atualização das estatísticas dos
algoritmos P − ACOAge, P − ACOQuality e P − ACOElitist foram desenvolvidos de
maneira semelhante à empregada para o MAX-MIN Ant System.

As versões do P-ACO desenvolvidas utilizam o procedimento de reinício, sendo
que após um certo número de iterações sem melhora a concentração de feromônio em
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todos os componentes da matriz de feromônios volta ser igual a τ0, como no início da
execução do algoritmo. O P-ACO, assim como as demais variações do ACO, após um
certo número de iterações, devido a alta concentração de feromônio em determinadas
trilhas, acaba gerando soluções muito semelhantes ou até mesmo iguais, fazendo com
que o P-ACO pare de convergir, sendo necessária a reinicialização da concentração
de feromônio das trilhas para que possa haver uma maior diversificação ao ser feito
o processo de busca e com isso obter novas e melhores soluções ao final.

Os parâmetros α, β, ρ, Q, τmax e o número de formigas foram definidos de forma
empírica. O valor de τ0 é igual a 1

n−1 , em que n é a quantidade de cidades relativas
ao problema abordado. Os valores dos parâmetros adotados para serem usados no
P −ACOAge, P −ACOQuality e P −ACOElitist são apresentados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Valores dos parâmetros definidos para as estratégias do P-ACO.
Parâmetro P − ACOAge P − ACOQuality P −ACOElitist

α 3 1 1
β 7 6 5
ρ 0.5 0.5 0.5
Q 100 100 100
τmax 6 1 6
Pop Size 25 10 15
Formigas 10 10 10

Os Algoritmos 20 e 21 descrevem os pseudocódigos do P −ACOAge+ILS.

Algoritmo 20: P − ACOAge+ILS
Entrada: itermax

Saída: Solucao
início1

s0 ← P − ACOAge(); // Solução inicial construída pelo algoritmo 212

s← V ND(s0); // Procedimento de busca local feito pela metaheurística VND3

iter ← 0;4

enquanto (iter < itermax) faça5

iter ← iter + 1;6

s′ ← Perturbacao(s, historico);7

s′′ ← V ND(s′); // Procedimento de busca local feito pela metaheurística VND8

s← CriterioAceitacao(s, s′, s′′);9

fim10

Retorne Solucao11

fim12
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Algoritmo 21: P − ACOAge

Entrada: itermax, m, NumCidades
Saída: Solucao
início1

Inicialize os parâmetros α, β, ρ,K, iterMAXSemMelhora e τmax;2

τ0 ← 1/(NumCidades − 1), f(sgb)←∞, iter ← 0, iterSemMelhora← 0;3

Faça ∆τij ← 0 τij ← τ0 ∀ arco(i, j);4

enquanto (iter < itermax) faça5

for k = 1→ m do6

for c = 1→ NumCidades do7

Selecione a c− ésima cidade conforme a ordem definida pela função 3.1 do PFIH;8

Formiga k analisa as posições onde o cliente c pode ser atendido;9

Formiga k seleciona a posição de inserção do cliente na solução conforme a expressão 3.3;10

end11

end12

sib = argmin(f(s1), f(s2), ..., f(sm));13

PrimeiraMelhora(f(sib), sib); // busca local feita pelo método de primeira melhora14

se f(sib) < f(sgb) então15

sgb ← sib;16

f(sgb)← f(sib);17

fim18

Armazene sib no arquivo de soluções P ;19

se Se o arquivo |P | = K então20

Defina sfiigual a solução mais antiga pertecente a P ;21

Retire a solução armazenada há mais tempo em P ;22

fim23

for i = 1→ NumCidades do24

for j = 1→ NumCidades do25

se arco(i, j) pertence à solução sib então26

τij = τij +∆.wk;27

fim28

se arco(i, j) pertence à solução sfi então29

τij = τij −∆.wk;30

fim31

end32

end33

iter ← iter + 1;34

se iterSemMelhora ≥ iterMAXSemMelhora então35

iterSemMelhora← 0;36

Faça ∆τij ← 0 τij ← τ0 ∀ arco(i, j);37

fim38

fim39

Retorne Solucao40

fim41

Os Algoritmos 23 e 22 mostram os pseudocódigos do P − ACOQuality+ILS.

Algoritmo 22: P − ACOQuality+ILS
Entrada: itermax

Saída: Solucao
início1

s0 ← P − ACOQuality(); // Solução inicial construída pelo algoritmo 232

s← V ND(s0); // Procedimento de busca local feito pela metaheurística VND3

iter ← 0;4

enquanto (iter < itermax) faça5

iter ← iter + 1;6

s′ ← Perturbacao(s, historico);7

s′′ ← V ND(s′); // Procedimento de busca local feito pela metaheurística VND8

s← CriterioAceitacao(s, s′, s′′);9

fim10

Retorne Solucao11

fim12
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Algoritmo 23: P − ACOQuality

Entrada: itermax, m, NumCidades
Saída: Solucao
início1

Inicialize os parâmetros α, β, ρ,K, iterMAXSemMelhora e τmax;2

τ0 ← 1/(NumCidades − 1), f(sgb)←∞, iter ← 0, iterSemMelhora← 0;3

Faça ∆τij ← 0 τij ← τ0 ∀ arco(i, j);4

enquanto (iter < itermax) faça5

for k = 1→ m do6

for c = 1→ NumCidades do7

Selecione a c− ésima cidade conforme a ordem definida pela função 3.1 do PFIH;8

Formiga k analisa as posições onde o cliente c pode ser atendido;9

Formiga k seleciona a posição de inserção do cliente na solução conforme a expressão 3.3;10

end11

end12

sib = argmin(f(s1), f(s2), ..., f(sm));13

PrimeiraMelhora(f(sib), sib); // busca local feita pelo método de primeira melhora14

se f(sib) < f(sgb) então15

sgb ← sib;16

f(sgb)← f(sib);17

fim18

se Se o arquivo |P | = K então19

se sib é melhor do que a pior solução armazenada em P então20

Armazene sib no arquivo de soluções P ;21

Defina swsigual a pior solução pertecente a P ;22

Retire a pior solução armazenada em P ;23

for i = 1→ NumCidades do24

for j = 1→ NumCidades do25

se arco(i, j) pertence à solução sib então26

τij = τij +∆.wk;27

fim28

se arco(i, j) pertence à solução sws então29

τij = τij −∆.wk;30

fim31

end32

end33

fim34

fim35

se Se o arquivo |P | < K então36

Armazene sib no arquivo de soluções P ;37

for i = 1→ NumCidades do38

for j = 1→ NumCidades do39

se arco(i, j) pertence à solução sib então40

τij = τij +∆.wk;41

fim42

end43

end44

fim45

iter ← iter + 1;46

se iterSemMelhora ≥ iterMAXSemMelhora então47

iterSemMelhora← 0;48

Faça ∆τij ← 0 τij ← τ0 ∀ arco(i, j);49

fim50

fim51

Retorne Solucao52

fim53
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Os Algoritmos 24 e 25 mostram os pseudocódigos do P − ACOElitist+ILS.

Algoritmo 24: P − ACOElitist

Entrada: itermax, m, NumCidades
Saída: Solucao
início1

Inicialize os parâmetros α, β, ρ,K, iterMAXSemMelhora e τmax;2

τ0 ← 1/(NumCidades − 1), f(sgb)←∞, iter ← 0, iterSemMelhora← 0;3

Faça ∆τij ← 0 τij ← τ0 ∀ arco(i, j);4

enquanto (iter < itermax) faça5

for k = 1→ m do6

for c = 1→ NumCidades do7

Selecione a c− ésima cidade conforme a ordem definida pela função 3.1 do PFIH;8

Formiga k analisa as posições onde o cliente c pode ser atendido;9

Formiga k seleciona a posição de inserção do cliente na solução conforme a expressão 3.3;10

end11

end12

sib = argmin(f(s1), f(s2), ..., f(sm));13

PrimeiraMelhora(f(sib), sib); // busca local feita pelo método de primeira melhora14

se f(sib) < f(sgb) então15

Armazene sgb no arquivo de soluções P ;16

Atualize a matriz de feromônios conforme a Elitist-Based-Strategy;17

sgb ← sib;18

f(sgb)← f(sib);19

fim20

se f(sib) ≥ f(sgb) então21

Armazene sib no arquivo de soluções P ;22

se Se o arquivo |P | = K então23

Defina sfiigual a solução mais antiga pertecente a P ;24

Retire a solução armazenada há mais tempo em P ;25

fim26

for i = 1→ NumCidades do27

for j = 1→ NumCidades do28

se arco(i, j) pertence à solução sib então29

τij = τij +∆.wk;30

fim31

se arco(i, j) pertence à solução sfi então32

τij = τij −∆.wk;33

fim34

end35

end36

fim37

iter ← iter + 1;38

se iterSemMelhora ≥ iterMAXSemMelhora então39

iterSemMelhora← 0;40

Faça ∆τij ← 0 τij ← τ0 ∀ arco(i, j);41

fim42

fim43

Retorne Solucao44

fim45
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Algoritmo 25: P − ACOElitist+ILS
Entrada: itermax

Saída: Solucao
início1

s0 ← P − ACOElitist(); // Solução inicial construída pelo algoritmo 242

s← V ND(s0); // Procedimento de busca local feito pela metaheurística VND3

iter ← 0;4

enquanto (iter < itermax) faça5

iter ← iter + 1;6

s′ ← Perturbacao(s, historico);7

s′′ ← V ND(s′); // Procedimento de busca local feito pela metaheurística VND8

s← CriterioAceitacao(s, s′, s′′);9

fim10

Retorne Solucao11

fim12



Capítulo 5

Experimentos Computacionais

Neste Capítulo são apresentados os experimentos computacionais realizados com
as algoritmos desenvolvidos e mostrados no Capítulo 4. A Seção 5.1 descreve as ins-
tâncias estudadas para o Problema de Roteamento Aberto de Veículos com Janelas
de Tempo. A Seção 5.2 introduz questões gerais a respeito da apresentação dos re-
sultados computacionais. As demais seções apresentam os resultados computacionais
relativos à aplicação dos algoritmos desenvolvidos às instâncias de teste utilizadas.

5.1 Instâncias Propostas para o PRAVJT

As instâncias utilizadas para efetuar os testes computacionais nos algoritmos de-
senvolvidos, apresentados no Capítulo 4, são as propostas por Solomon (1987), adap-
tadas para o caso em tela do Problema de Roteamento Aberto de Veículos com Janela
de Tempo.

Estas instâncias se dividem nos grupos C, R e RC. No conjunto de instâncias
C, os clientes são localizados próximos uns dos outros, formando grupos (“cluster ”).
No conjunto de instâncias R, os clientes estão localizados em posições aleatórias,
sem agrupamento. No caso do grupo de instâncias RC, há tanto clientes localizados
próximos uns dos outros, como no conjunto C, quanto em posições aleatórias, como
no conjunto R.

Os conjuntos de instâncias do tipo C1, R1 e RC1 possuem janelas de tempo com
intervalos menores, ou seja, o intervalo no qual deve ser realizado o atendimento
dos clientes é definido por um curto período de tempo. Deste modo, menos clientes
podem fazer parte das rotas a serem atendidas pelos veículos, sendo necessário um
maior número de veículos para atender todos os clientes.

Já os conjuntos de instâncias tipo C2, R2 e RC2 possuem janelas de tempo com
intervalos largas, de modo que o intervalo de tempo para o atendimento dos clientes
é um largo período de tempo. Neste caso, um maior número de clientes pode ser
atendido por rota, utilizando-se, portanto, um menor número de veículos para o
atendimento do número total de clientes.

Todos estes conjuntos de instâncias possuem n = 100 clientes. A capacidade Q
dos veículos nos conjuntos de instâncias usadas é igual a 200 unidades, enquanto que
nos conjuntos C2, R2 e RC2 a capacidade dos veículos é igual a 700, 100 e 1000
unidades, respectivamente.

66
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Também é utilizado para os testes computacionais o conjunto de instâncias apre-
sentado em Homberger e Gehring (1999). Este conjunto de instâncias mantém as
principais características das instâncias de Solomon (1987), porém, o número de cli-
entes que tais instâncias possuem é de 200, 400, 600, 800 e 1000. Na Tabela 5.1,
é apresentado um exemplo de como são apresentadas as informações contidas nas
instâncias de Solomon.

Tabela 5.1: Informações das instâncias de Solomon
N◦ Cidades

Capac. Veículo

Id. Cidade Coord. X Coord. Y Demanda Início JT Fim JT TS

Nesta Tabela, tem-se que:

• No Cidades: representa o número de cidades da instância;

• Cap. Veículo: capacidade de carga máxima do veículo;

• Id. Cidade: número de identificação da cidade;

• Coord. X e Coord. Y: coordenadas geográficas que definem as localizações das
cidades;

• Demanda: demanda requerida por uma cidade;

• Inicio JT e Fim JT: intervalo de tempo definido para uma cidade;

• TS: tempo de serviço gasto para se atender em uma cidade.

A Tabela 5.2 ilustra o exemplo de uma instância para o PRAVJT.

Tabela 5.2: Exemplo de uma instância para o PRAVJT
100

200

0 35 35 0 0 0

1 41 49 10 161 171 10

2 35 17 7 50 60 10
...

...
...

...
...

...
...

100 18 18 17 185 195 10

5.2 Definições para os Resultados Computacionais

Os algoritmos propostos foram desenvolvidos em linguagem C++, usando o com-
pilador gnu GCC. Os algoritmos desenvolvidos foram executados trinta vezes para
cada uma das instâncias utilizadas em um computador com processador Pentium
Intel(R) Core(TM)2 Quad Q8400, com clock de 2, 66 GHz, memória RAM de 3, 7
GB, sob a plataforma Windows Seven Ultimate. Todos os algoritmos foram testados



5.3 Experimentos Computacionais 68

utilizando as 56 instâncias de Solomon (1987). O algoritmo MMAS+ILS também foi
aplicado sobre os conjuntos de instâncias de Homberger e Gehring (1999).

São apresentados nas tabelas de resultados o desvio da melhor solução (DMS) e o
desvio do resultado médio (DRM). O DMS se refere à melhora dos resultados obtidos
em relação ao melhor resultado presente na literatura. O DRM equivale ao desvio da
média das soluções obtidas em relação à melhor solução da literatura. O DMS e o
DRM são calculados de acordo com as expressões 5.1 e 5.2, respectivamente.

DMS =
fo∗ − min

i=1,··· ,30
{foi}

fo∗
(5.1)

DRM =

fo∗ − 1

30

(

30
∑

i=1

foi

)

fo∗
(5.2)

Nestas expressões, fo∗ refere-se ao melhor resultado encontrado por
Repoussis et al. (2009), valores de referência para esta dissertação, e foi ao resul-
tado encontrado na i -ésima execução do algoritmo proposto. Observe que valores
negativos para DMS e DRM indicam que os resultados encontrados estão acima dos
valores encontrados em Repoussis et al. (2009).

As tabelas que vão de 5.15 a 5.14 apresentam, para cada uma das implementações
feitas, os dados referentes aos resultados obtidos através destas implementações. Em
todas as tabelas, a coluna 1 refere-se ao nome da instância e os dados das colunas
2 e 3 são relativos à distância total e ao número de veículos da melhor solução pre-
sente na literatura, respectivamente. As demais colunas apresentam os dados acerca
dos resultados obtidos pelo algoritmo desenvolvido, ao qual a tabela se refere, que
são a Distância Total (DT), Número de Veículos (NV), Média da Distância Total
(MDT), Desvio da Melhor Solução (DMS) e Desvio do Resultado Médio (DRM),
respectivamente.

Os valores em negrito mostram os resultados que são superiores aos encontrados
em Repoussis et al. (2009). Os valores são comparados considerando-se, em primeiro
lugar, o número de veículos da solução e, em seguida, a distância total percorrida, de
modo que melhores soluções apresentam menor número de veículos e, após, menores
distâncias totais.

5.3 Resultados para o ILS

Ao ser testado, utilizando o conjunto de instâncias R1, o algoritmo ILS apresentou
soluções melhores que as apresentadas na literatura em 50% das instâncias testadas.
O algoritmo ILS também foi aplicado sobre o conjunto R2. No entanto, apesar
de ter apresentado resultados próximos, o ILS não foi capaz de encontrar soluções
melhores que as existentes na literatura neste caso. Quando foi usado para solucionar
os conjuntos C1 e C2, o ILS encontrou novas soluções em 100% e 75% dos instâncias
testadas, respectivamente. O algoritmo ILS demonstrou também ser eficiente ao ser
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testado para solucionar as instâncias do conjunto RC1, encontrando soluções melhores
que as da literatura em 75% dos casos. Já para o conjunto RC2, o ILS apresentou
resultados melhores para apenas 12, 5% dos casos. Os resultados obtidos pelo ILS ao
ser aplicado sobre as instâncias de Solomon são apresentados pelas Tabelas 5.3 a 5.8.

Tabela 5.3: Resultados para o conjunto de instâncias R1 de Solomon
Repoussis (2009) ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

R101 1192,85 19 1195,13 18 1198,853 -0,002 -0,005

R102 1079,39 17 1046,4 17 1050,547 0,031 0,027

R103 1016,78 13 986,16 13 978,302 0,030 0,038

R104 869,63 9 801 9 821,050 0,079 0,056

R105 1055,04 14 1082,37 13 1077,518 -0,026 -0,021

R106 1000,95 12 988,3 12 1009,312 0,013 -0,008

R107 912,99 10 925,5 10 936,445 -0,014 -0,026

R108 760,3 9 787,6 9 763,125 -0,036 -0,004

R109 934,53 11 981,45 11 931,178 -0,050 0,004

R110 846,49 10 883,08 10 863,410 -0,043 -0,020

R111 895,21 10 906,85 10 899,670 -0,013 -0,005

R112 811,73 9 753,07 10 783,365 0,072 0,035

Tabela 5.4: Resultados para o conjunto de instâncias C1 de Solomon
Repoussis (2009) ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

C101 556,18 10 556,03 10 558,329 0,0003 -0,004

C102 556,18 10 556,03 10 570,724 0,0003 -0,026

C103 556,18 10 556,03 10 577,914 0,0003 -0,039

C104 555,41 10 555,27 10 619,601 0,0003 -0,116

C105 556,18 10 556,03 10 556,030 0,0003 0,0003

C106 556,18 10 556,03 10 567,016 0,0003 -0,019

C107 556,18 10 556,03 10 567,016 0,0003 -0,019

C108 555,8 10 555,65 10 566,971 0,0003 -0,020

C109 555,8 10 555,65 10 584,334 0,0003 -0,051
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Tabela 5.5: Resultados para o conjunto de instâncias RC1 de Solomon
Repoussis (2009) ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

RC101 1227,37 14 1131,64 14 1147,581 0,078 0,065

RC102 1203,05 12 1043,87 13 1079,016 0,132 0,1031

RC103 923,15 11 920,89 11 939,693 0,002448 -0,018

RC104 787,02 10 801,52 10 826,6773 -0,018 -0,050

RC105 1195,2 13 1052,92 13 1067,507 0,119 0,107

RC106 1095,65 11 1004,88 11 993,331 0,083 0,093

RC107 861,28 11 844,95 11 894,114 0,019 -0,038

RC108 831,09 10 804,79 10 840,350 0,032 -0,011

Tabela 5.6: Resultados para o conjunto de instâncias R2 de Solomon
Repoussis (2009) ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

R201 1182,43 4 1214,68 4 1264,276 -0,027 -0,069

R202 1149,59 3 1038,07 4 1071,988 0,097 0,068

R203 889,12 3 933,96 3 925,466 -0,050 -0,041

R204 801,46 2 839,52 2 781,899 -0,048 0,024

R205 943,33 3 995,76 3 1035,032 -0,056 -0,097

R206 869,27 3 895,74 3 934,980 -0,031 -0,076

R207 857,08 2 795,54 3 824,702 0,072 0,038

R208 700,53 2 725,69 2 762,633 -0,036 -0,089

R209 851,69 3 855,15 3 985,922 -0,004 -0,158

R210 892,45 3 922,8 3 965,811 -0,034 -0,082

R211 886,9 2 771,89 3 809,558 0,130 0,087

Tabela 5.7: Resultados para o conjunto de instâncias C2 de Solomon
Repoussis (2009) ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

C201 548,51 3 548,3 3 548,3 0,0004 0,0004

C202 548,51 3 548,3 3 550,274 0,0004 -0,003

C203 548,13 3 635,74 3 760,761 -0,160 -0,388

C204 547,55 3 651,1 3 697,035 -0,189 -0,273

C205 545,83 3 545,61 3 545,610 0,0004 0,0004

C206 545,45 3 545,22 3 597,256 0,0004 -0,095

C207 545,24 3 545,01 3 554,331 0,0004 -0,017

C208 545,28 3 545,05 3 546,749 0,0004 -0,003
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Tabela 5.8: Resultados para o conjunto de instâncias RC2 de Solomon
Repoussis (2009) ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

RC201 1303,73 4 1345,6 4 1378,063 -0,032 -0,057

RC202 1321,43 3 1112,3 4 1134,795 0,158 0,141

RC203 993,29 3 1027,37 3 1079,595 -0,034 -0,087

RC204 718,97 3 796,82 3 852,841 -0,108 -0,186

RC205 1189,84 4 986,9 3 1044,667 0,171 0,122

RC206 1091,79 3 1118,31 3 1173,076 -0,024 -0,074

RC207 998,7 3 1030,02 3 106,766 -0,031 0,893

RC208 769,4 3 835,93 3 890,128 -0,086 -0,156

5.4 Resultados para o GRASP+ILS

O algoritmo GRASP+ILS foi capaz de encontrar novas soluções para mais de
58,33% das instâncias do conjunto R1, apesar de não ter encontrado soluções melhores
do que as apresentadas na literatura para o conjunto R2, os resultados alcançados pelo
algoritmo foram próximos. Para os conjuntos de instâncias C1 e C2, o GRASP+ILS
foi capaz de encontrar novas soluções em 100% e 87,5% das instâncias testadas,
respectivamente. Ao ser aplicado sobre os problemas-teste das instâncias RC1 e RC2,
o GRASP+ILS apresentou novas soluções em 87,5% e 12,5% das instâncias testadas,
respectivamente. Nas tabelas que vão desde a 5.9 até a 5.14 apresentam os resultados
alcançados pelo GRASP+ILS ao ser aplicado sobre as instâncias de Solomon.

Tabela 5.9: Resultados para o conjunto de instâncias R1 de Solomon
Repoussis (2009) GRASP+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

R101 1192,85 19 1195,13 18 1199,365 -0,002 -0,006

R102 1079,39 17 1046,29 17 1050,915 0,031 0,030

R103 1016,78 13 984,97 13 1000,117 0,031 0,020

R104 869,63 9 791,43 9 799,878 0,090 0,080

R105 1055,04 14 1123,85 13 1115,668 -0,065 -0,060

R106 1000,95 12 994,82 12 1006,872 0,006 -0,006

R107 912,99 10 921,37 10 907,565 -0,009 0,006

R108 760,30 9 777,60 9 773,134 -0,023 -0,017

R109 934,53 11 954,19 11 935,387 -0,021 -0,001

R110 846,49 10 904,16 10 878,7697 -0,068 -0,040

R111 895,21 10 887,21 10 901,427 0,009 -0,007

R112 811,73 9 750,21 10 791,091 0,076 0,030



5.4 Experimentos Computacionais 72

Tabela 5.10: Resultados para o conjunto de instâncias C1 de Solomon
Repoussis (2009) GRASP+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

C101 556,18 10 556,03 10 559,384 0,0003 -0,006

C102 556,18 10 556,03 10 559,945 0,0003 -0,007

C103 556,18 10 556,03 10 579,096 0,0003 -0,041

C104 555,41 10 555,27 10 604,409 0,0003 -0,088

C105 556,18 10 556,03 10 557,248 0,0003 -0,002

C106 556,18 10 556,03 10 563,753 0,0003 -0,014

C107 556,18 10 556,03 10 560,600 0,0003 -0,008

C108 555,80 10 555,65 10 566,295 0,0003 -0,019

C109 555,80 10 555,65 10 574,455 0,0003 -0,034

Tabela 5.11: Resultados para o conjunto de instâncias RC1 de Solomon
Repoussis (2009) GRASP+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

RC101 1227,37 14 1131,64 14 1151,544 0,078 0,062

RC102 1203,05 12 1168,31 12 1118,133 0,030 0,071

RC103 923,15 11 911,60 11 952,058 0,013 -0,031

RC104 787,02 10 794,40 10 836,686 -0,010 -0,063

RC105 1195,20 13 1044,40 13 1053,389 0,130 0,119

RC106 1095,65 11 993,29 11 990,503 0,093 0,096

RC107 861,28 11 846,53 11 872,061 0,017 -0,013

RC108 831,09 10 824,12 10 838,376 0,008 -0,009

Tabela 5.12: Resultados para o conjunto de instâncias R2 de Solomon
Repoussis (2009) GRASP+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

R201 1182,43 4 1198,06 4 1238,979 -0,013 -0,048

R202 1149,59 3 1179,32 3 1108,580 -0,026 0,036

R203 889,12 3 923,51 3 956,334 -0,039 -0,076

R204 801,46 2 760,20 3 1055,781 0,052 -0,320

R205 943,33 3 1008,34 3 1055,781 -0,069 -0,119

R206 869,27 3 894,39 3 932,758 -0,029 -0,073

R207 857,08 2 790,98 3 819,687 0,077 0,044

R208 700,53 2 703,40 2 740,440 -0,004 -0,057

R209 851,69 3 876,52 3 926,996 -0,030 -0,088

R210 892,45 3 901,07 3 963,509 -0,010 -0,080

R211 886,90 2 761,22 3 805,376 0,142 0,092
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Tabela 5.13: Resultados para o conjunto de instâncias C2 de Solomon
Repoussis (2009) GRASP+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

C201 548,51 3 548,30 3 548,300 0,0004 0,0004

C202 548,51 3 548,30 3 552,199 0,0004 -0,007

C203 548,13 3 630,60 3 737,442 -0,151 -0,345

C204 547,55 3 618,54 3 697,1397 -0,130 -0,273

C205 545,83 3 545,61 3 545,610 0,0004 0,0004

C206 545,45 3 545,22 3 550,973 0,0004 -0,010

C207 545,24 3 545,01 3 557,519 0,0004 -0,023

C208 545,28 3 545,05 3 545,050 0,0004 0,0004

Tabela 5.14: Resultados para o conjunto de instâncias RC2 de Solomon
Repoussis (2009) GRASP+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

RC201 1303,73 4 1349,95 4 1384,184 -0,036 -0,062

RC202 1321,43 3 1349,95 3 1161,308 -0,023 0,121

RC203 993,29 3 1019,77 3 1075,073 -0,027 -0,082

RC204 718,97 3 785,72 3 835,305 -0,09284 -0,1618

RC205 1189,84 4 992,60 3 1048,727 0,166 0,119

RC206 1091,79 3 1098,27 3 1167,916 -0,006 -0,070

RC207 998,70 3 1018,68 3 1097,985 -0,020 -0,010

RC208 769,40 3 838,34 3 890,483 -0,090 -0,160



5.5 Experimentos Computacionais 74

5.5 Resultados para o HSCM+ILS

O algoritmo HSCM+ILS foi capaz de encontrar novas soluções para 58,33% das
instâncias do conjunto R1. No caso do conjunto R2, não foram encontradas soluções
melhores do que as apresentadas na literatura, tendo, no entanto, resultados próxi-
mos aos já apresentados na literatura. Para os conjuntos de instâncias C1 e C2, o
HSCM+ILS foi capaz de encontrar novas soluções em 100% e 87,5% das instâncias
testadas, respectivamente. Ao ser aplicado sobre os problemas-teste das instâncias
RC1 e RC2, o HSCM+ILS apresentou novas soluções em 62,5% e 12,5% das instâncias
testadas, respectivamente.

As Tabelas 5.15 a 5.20 apresentam os resultados completos obtidos pelo
HSCM+ILS ao ser aplicado sobre as instâncias de Solomon.

Tabela 5.15: Resultados para o conjunto de instâncias R1 de Solomon
Repoussis (2009) HSCM+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

R101 1192,85 19 1195,13 18 1194,741 -0,002 -0,002

R102 1079,39 17 1046,79 17 1052,254 0,030 0,025

R103 1016,78 13 982,42 13 904,722 0,034 0,110

R104 869,63 9 809,11 9 815,149 0,069 0,063

R105 1055,04 14 1090,62 13 1053,704 -0,034 0,001

R106 1000,95 12 979,64 12 1003,990 0,021 -0,003

R107 912,99 10 946,06 10 928,160 -0,036 -0,017

R108 760,3 9 780,31 9 768,484 -0,026 -0,011

R109 934,53 11 912,18 12 934,768 0,024 -0,0003

R110 846,49 10 898,12 10 872,952 -0,061 -0,031

R111 895,21 10 872,96 10 909,150 0,025 -0,016

R112 811,73 9 826,96 9 775,224 -0,019 0,0450

Tabela 5.16: Resultados para o conjunto de instâncias C1 de Solomon
Repoussis (2009) HSCM+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

C101 556,18 10 556,03 10 556,030 0,0003 0,0003

C102 556,18 10 556,03 10 556,613 0,0003 -0,001

C103 556,18 10 556,03 10 556,481 0,0003 -0,001

C104 555,41 10 555,27 10 577,498 0,0003 -0,040

C105 556,18 10 556,03 10 556,030 0,0003 0,0003

C106 556,18 10 556,03 10 557,266 0,0003 -0,002

C107 556,18 10 556,03 10 556,030 0,0003 0,0003

C108 555,8 10 555,65 10 555,650 0,0003 0,0003

C109 555,8 10 555,65 10 566,791 0,0003 -0,020
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Tabela 5.17: Resultados para o conjunto de instâncias RC1 de Solomon
Repoussis (2009) HSCM+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

RC101 1227,37 14 1130,06 14 1148,189 0,079 0,065

RC102 1203,05 12 1071,65 12 1070,614 0,109222 0,110

RC103 923,15 11 931,97 11 980,392 -0,010 -0,0620

RC104 787,02 10 806,19 10 856,267 -0,024 -0,088

RC105 1195,2 13 1047,62 13 1080,260 0,123 0,096

RC106 1095,65 11 997,22 11 1005,687 0,090 0,082

RC107 861,28 11 841,77 11 883,550 0,023 -0,026

RC108 831,09 10 841,27 10 851,1777 -0,012 -0,024

Tabela 5.18: Resultados para o conjunto de instâncias R2 de Solomon
Repoussis (2009) HSCM+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

R201 1182,43 4 1188,48 4 1208,857 -0,005 -0,022

R202 1149,59 3 1035,47 4 1070,826 0,099 0,069

R203 889,12 3 913,72 3 947,1173 -0,027 -0,065

R204 801,46 2 731,48 3 747,538 0,087 0,067

R205 943,33 3 1000,41 3 1062,727 -0,061 -0,127

R206 869,27 3 881,46 3 935,114 -0,014 -0,076

R207 857,08 2 803,33 3 839,858 0,063 0,020

R208 700,53 2 714,89 2 726,826 -0,021 -0,038

R209 851,69 3 874,78 3 915,714 -0,027 -0,075

R210 892,45 3 917,74 3 938,078 -0,028 -0,051

R211 886,9 2 773,91 3 799,154 0,127 0,099
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Tabela 5.19: Resultados para o conjunto de instâncias C2 de Solomon
Repoussis (2009) HSCM+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

C201 548,51 3 548,3 3 548,300 0,0004 0,0004

C202 548,51 3 548,3 3 548,300 0,0004 0,0004

C203 548,13 3 546,99 3 548,564 0,002 -0,001

C204 547,55 3 549,26 3 553,914 -0,003 -0,012

C205 545,83 3 545,61 3 545,610 0,0004 0,0004

C206 545,45 3 545,22 3 545,220 0,0004 0,0004

C207 545,24 3 545,01 3 545,010 0,0004 0,0004

C208 545,28 3 545,05 3 545,050 0,0004 0,0004

Tabela 5.20: Resultados para o conjunto de instâncias RC2 de Solomon
Repoussis (2009) HSCM+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

RC201 1303,73 4 1343,77 4 1148,189 -0,031 0,119

RC202 1321,43 3 1095,83 4 1070,614 0,171 0,190

RC203 993,29 3 1039,15 3 1081,340 -0,046 -0,089

RC204 718,97 3 816,05 3 863,985 -0,135 -0,202

RC205 1189,84 4 974,4 3 1065,376 0,181 0,105

RC206 1091,79 3 1140,86 3 1174,450 -0,050 -0,076

RC207 998,7 3 1049,26 3 1107,443 -0,051 -0,109

RC208 769,4 3 845,48 3 875,379 -0,010 -0,138

5.6 Resultados para o MAX-MIN Ant Sys-

tem+ILS

Nesta abordagem, o algoritmo MMAS+ILS demonstrou ser competitivo, sendo
capaz de encontrar soluções melhores que as existentes na literatura para mais de
55, 35% das instâncias. Ao ser aplicado sobre os conjuntos de instâncias R1 e R2, o
algoritmo MMAS+ILS encontrou novas soluções em mais de 58, 33% das instâncias
do conjunto R1. Já em relação ao conjunto R2, o algoritmo MMAS+ILS não foi capaz
de encontrar soluções melhores que as presentes na literatura, apesar dos resultados
para alguns dos testes terem sido próximos aos melhores existentes. No caso dos
conjuntos C1 e C2, o algoritmo encontrou soluções melhores do que as da literatura
para mais de 100% e 87, 5% dos casos, respectivamente. Em relação aos conjuntos
RC1 e RC2, o algoritmo MMAS+ILS encontrou novas soluções em mais de 75% e
25% dos casos. Os resultados alcançados pelo algoritmo MMAS+ILS ao ser aplicado
sobre as instâncias de Solomon são apresentados pelas Tabelas 5.21 a 5.26.
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Tabela 5.21: Resultados para o conjunto de instâncias R1 de Solomon
Repoussis (2009) MMAS+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

R101 1192,85 19 1195,13 18 1193,12 0,00 0,00

R102 1079,39 17 1046,46 17 1051,21 0,03 0,03

R103 1016,78 13 981,43 13 987,78 0,03 0,03

R104 869,63 9 804,86 9 805,79 0,07 0,07

R105 1055,04 14 1091,63 13 1068,00 -0,03 -0,01

R106 1000,95 12 982,17 12 1006,53 0,02 -0,01

R107 912,99 10 899,05 10 914,91 0,02 0,00

R108 760,3 9 776,87 9 767,34 -0,02 -0,01

R109 934,53 11 958,27 11 934,36 -0,03 0,00

R110 846,49 10 889,86 10 866,48 -0,05 -0,02

R111 895,21 10 901,19 10 895,10 -0,01 0,00

R112 811,73 9 832,88 9 787,49 -0,03 0,03

Tabela 5.22: Resultados para o conjunto de instâncias C1 de Solomon
Repoussis (2009) MMAS+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

C101 556,18 10 556,03 10 581,34 0,00 -0,05

C102 556,18 10 556,03 10 586,19 0,00 -0,05

C103 556,18 10 556,03 10 602,48 0,00 -0,08

C104 555,41 10 555,27 10 631,03 0,00 -0,14

C105 556,18 10 556,03 10 560,31 0,00 -0,01

C106 556,18 10 556,03 10 562,41 0,00 -0,01

C107 556,18 10 556,03 10 620,72 0,00 -0,12

C108 555,8 10 555,65 10 558,97 0,00 -0,01

C109 555,8 10 555,65 10 577,38 0,00 -0,04

Tabela 5.23: Resultados para o conjunto de instâncias RC1 de Solomon
Repoussis (2009) MMAS+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

RC101 1227,37 14 1130,36 14 1164,74 0,08 0,05

RC102 1203,05 12 1149,76 12 1056,78 0,04 0,12

RC103 923,15 11 906,73 11 954,25 0,02 -0,03

RC104 787,02 10 799,56 10 830,67 -0,02 -0,06

RC105 1195,2 13 1038,78 13 1055,68 0,13 0,12

RC106 1095,65 11 997,35 11 989,09 0,09 0,10

RC107 861,28 11 842,09 11 885,07 0,02 -0,03

RC108 831,09 10 834,83 10 835,53 0,00 -0,01
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Tabela 5.24: Resultados para o conjunto de instâncias R2 de Solomon
Repoussis (2009) MMAS+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

R201 1182,43 4 1188,95 4 1249,216 -0,006 -0,057

R202 1149,59 3 1216,8 3 1086,9 -0,058 0,055

R203 889,12 3 919,46 3 991,087 -0,034 -0,115

R204 801,46 2 747,75 3 799,778 0,067 0,002

R205 943,33 3 1002,13 3 1056,531 -0,062 -0,120

R206 869,27 3 905,18 3 965,142 -0,041 -0,110

R207 857,08 2 809,73 3 853,525 0,055 0,004

R208 700,53 2 709,27 2 757,382 -0,012 -0,081

R209 851,69 3 875,27 3 934,326 -0,028 -0,097

R210 892,45 3 920,37 3 986,549 -0,031 -0,105

R211 886,9 2 782,78 3 823,564 0,117 0,071

Tabela 5.25: Resultados para o conjunto de instâncias C2 de Solomon
Repoussis (2009) MMAS+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

C201 548,51 3 548,3 3 638,163 0,0004 -0,164

C202 548,51 3 548,3 3 704,690 0,0004 -0,284

C203 548,13 3 546,99 3 695,691 0,002 -0,269

C204 547,55 3 553,67 3 743,106 -0,011 -0,357

C205 545,83 3 545,61 3 673,598 0,0004 -0,234

C206 545,45 3 545,22 3 636,965 0,0004 -0,167

C207 545,24 3 545,01 3 674,920 0,0004 -0,237

C208 545,28 3 545,05 3 674,920 0,0004 -0,238

Tabela 5.26: Resultados para o conjunto de instâncias RC2 de Solomon
Repoussis (2009) MMAS+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

RC201 1303,73 4 1323,07 4 1406,193 -0,015 -0,079

RC202 1321,43 3 1370,85 3 1203,867 -0,037 0,089

RC203 993,29 3 999,87 3 1105,628 -0,007 -0,113

RC204 718,97 3 781,14 3 841,062 -0,086 -0,169

RC205 1189,84 4 980,01 3 1051,388 0,176 0,116

RC206 1091,79 3 1090,43 3 1194,957 0,001 -0,094

RC207 998,7 3 1016,33 3 1089,903 -0,018 -0,091

RC208 769,4 3 818,78 3 883,278 -0,064 -0,148
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5.6.1 Resultados para as Instâncias com 200 Clientes

Ao ser aplicado sobre os conjuntos de instâncias R1, C1 e RC1 propostas por
Homberger e Gehring (1999) que possuem 200 clientes, o algoritmo MMAS+ILS foi
capaz de encontrar soluções melhores que as presentes na literatura em 100% das
instâncias de todos os conjuntos testados. Os resultados obtidos pelo MMAS+ILS
são mostrados nas Tabelas 5.27, 5.28 e 5.29.

Tabela 5.27: Resultados para as instâncias do conjunto R1 com 200 clientes
Repoussis (2006) MMAS+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

R121 5799,10 20 4233,8 19 4115,633 0,270 0,980

R122 4820,93 18 3596,59 18 3796,837 0,254 0,970

R123 4308,11 18 3008,23 18 3228,739 0,302 0,975

R124 3433,66 18 2679,45 18 2911,413 0,220 0,966

R125 4936,86 18 3633,56 18 3850,191 0,264 0,981

R126 4801,26 18 3301,48 18 3486,327 0,312 0,973

R127 4376,27 18 2778,88 18 3031,850 0,365 0,972

R128 3516,08 18 2629,35 18 2802,799 0,252 0,967

R129 4353,28 18 3359,54 18 3534,648 0,228 0,976

R1210 4017,23 18 2889,73 18 3113,269 0,281 0,966

Tabela 5.28: Resultados para as instâncias do conjunto C1 com 200 clientes
Repoussis (2006) MMAS+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

C121 2044,80 20 2491,93 18 2655,859 -0,218 -0,299

C122 2989,41 19 2197,71 18 2572,245 0,264 0,140

C123 2894,41 19 2001,79 18 2425,124 0,308 0,162

C124 2437,72 18 1963,6 18 2254,671 0,194 0,075

C125 2186,22 20 2242,58 18 2601,037 -0,026 -0,190

C126 2728,33 22 2240,81 18 2459,333 0,179 0,099

C127 2212,82 20 2256,22 18 2586,367 -0,020 -0,169

C128 2649,75 20 2033,65 18 2365,497 0,233 0,107

C129 2773,60 19 2023,97 18 2278,357 0,270 0,178

C1210 2577,78 19 2022,45 18 2243,921 0,215 0,130

5.6.2 Resultados para as Instâncias com 400 Clientes

O algoritmo MMAS+ILS também foi testado utilizando as instâncias pertencentes
aos conjuntos R1, C1 e RC1 propostas por Homberger e Gehring (1999) que possuem
400 clientes. Em relação a estas instâncias, o algoritmo MMAS+ILS foi capaz de
encontrar soluções melhores que as apresentadas na literatura em 100% dos casos.
Os dados relativos aos resultados obtidos pelo algoritmo MMAS+ILS podem ser
vistos por intermédio das Tabelas 5.30, 5.31 e 5.32.
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Tabela 5.29: Resultados para as instâncias do conjunto RC1 com 200 clientes
Repoussis (2006) MMAS+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

RC121 3987,91 19 2623,42 19 2796,566 0,342 0,299

RC122 4092,80 18 2882,13 18 3092,627 0,296 0,244

RC123 3631,56 18 2816,98 18 3040,057 0,224 0,163

RC124 3237,43 18 2533,81 18 2866,736 0,217 0,115

RC125 3799,42 18 2883,65 18 2729,255 0,241 0,282

RC126 3824,80 18 2806,68 18 2756,503 0,266 0,279

RC127 3726,23 18 2541,34 18 2833,171 0,318 0,240

RC128 3480,78 18 2567,69 18 2728,686 0,262 0,216

RC129 3394,62 18 2493,8 18 2692,781 0,265 0,207

RC1210 3278,08 18 2432,8 18 6591,113 0,258 -1,011

Tabela 5.30: Resultados para as instâncias do conjunto R1 com 400 clientes
Repoussis (2006) MMAS+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

R141 12718,18 40 8848,44 37 8895,786 0,304 0,981

R142 11816,22 36 8082,15 36 8224,813 0,316 0,967

R143 10119,41 36 7442,21 36 7922,680 0,265 0,968

R144 8316,25 36 6933,06 36 7387,429 0,166 0,958

R145 10646,18 36 8137,49 36 7963,298 0,236 0,973

R146 11401,47 36 7620,47 36 8266,420 0,332 0,972

R147 9190,60 36 7176,62 36 7697,906 0,219 0,973

R148 8173,47 36 7099,12 36 7459,158 0,132 0,968

R149 9926,96 36 7747,35 36 7925,979 0,220 0,962

R1410 9311,09 36 7164,51 36 7594,684 0,231 0,980

Tabela 5.31: Resultados para as instâncias do conjunto C1 com 400 clientes
Repoussis (2006) MMAS+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

C141 4941,35 40 5614,10 37 6324,120 -0,136 -0,280

C142 10347,64 38 7196,51 36 7997,137 0,305 0,227

C143 7500,22 37 6341,56 36 7142,774 0,155 0,048

C144 5927,36 37 5510,42 36 6123,614 0,0703 -0,033

C145 5578,89 40 6161,20 36 6187,662 -0,104 -0,109

C146 6671,50 41 6608,04 36 5894,871 0,010 0,116

C147 5596,08 40 5011,14 37 5894,871 0,105 -0,053

C148 6786,02 39 6057,38 36 6698,987 0,107 0,013

C149 7406,01 37 5644,95 36 6297,471 0,234 0,150

C1410 - - 591280 36 6540,274 - -
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Tabela 5.32: Resultados para as instâncias do conjunto RC1 com 400 clientes
Repoussis (2006) MMAS+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

RC141 8944,75 37 6471,32 37 6582,802 0,276 0,264

RC142 10135,74 36 6550,28 36 6518,602 0,354 0,357

RC143 9109,80 36 6609,30 36 7154,930 0,274 0,215

RC144 7323,19 36 6388,37 36 7103,379 0,128 0,030

RC145 8872,65 37 6130,81 37 6427,967 0,309 0,276

RC146 8623,46 37 6066,44 37 6318,209 0,297 0,267

RC147 9163,29 36 6445,50 36 6303,691 0,297 0,312

RC148 8575,29 36 6317,54 36 6236,029 0,263 0,273

RC149 8440,29 36 6212,28 36 6130,677 0,264 0,274

RC1410 8164,35 36 5905,30 36 6178,479 0,277 0,243

5.6.3 Resultados para as Instâncias com 600 Clientes

O algoritmo MMAS+ILS foi aplicado sobre os conjuntos de instâncias R1, C1 e
RC1 propostos por Homberger e Gehring (1999) que possuem 600 clientes. Dentre as
instâncias pertencentes aos conjuntos R1 e RC1 que foram utilizadas para os testes,
o algoritmo MMAS+ILS conseguiu encontrar novas soluções em 70% dos casos. O
algoritmo MMAS+ILS encontrou novas soluções em 50% e 90% das instâncias dos
conjuntos R1 e RC1, respectivamente. Apesar de também de sido aplicado sobre
as instâncias do conjunto C1, não foi possível comparar os resultados obtidos pelo
algoritmo desenvolvido com outro método, devido a ausência de dados na literatura
para tal conjunto de instâncias. As Tabelas 5.33, 5.34 e 5.35 apresentam os resultados
obtidos pelo MMAS+ILS para tais conjuntos de instâncias.

Tabela 5.33: Resultados para as instâncias do conjunto R1 com 600 clientes
Repoussis (2006) MMAS+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

R161 27407,71 60 17897,00 55 18189,350 0,347 0,336

R162 28147,30 54 16140,40 55 17115,930 0,427 0,392

R163 22750,62 54 14766,70 55 15524,280 0,351 0,318

R164 17249,73 54 15204,60 54 1593,813 0,119 0,908

R165 20699,50 55 16505,40 55 414,666 0,203 0,980

R166 25450,71 54 15263,20 55 470,394 0,400 0,983

R167 22901,71 54 18219,00 54 1231,304 0,205 0,946

R168 15459,61 54 14682,60 54 1596,830 0,050 0,897

R169 21458,64 54 15963,60 55 367,637 0,256 0,983

R1610 19606,41 54 14998,30 55 463,094 0,235 0,976
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Tabela 5.34: Resultados para as instâncias do conjunto C1 com 600 clientes
Repoussis (2006) MMAS+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

C161 - - 10685,3 56 11045,21 - -

C162 - - 11436,4 56 12738,57 - -

C163 - - 10246,1 56 11442,35 - -

C164 - - 9538,32 56 10147,09 - -

C165 - - 9979,84 56 10717,31 - -

C166 - - 10087,2 56 11367,35 - -

C167 - - 9904,51 56 10668,08 - -

C168 - - 10362,3 56 11095,08 - -

C169 - - 9637,38 56 11095,08 - -

C1610 - - 9922,41 56 10754,09 - -

Tabela 5.35: Resultados para as instâncias do conjunto RC1 com 600 clientes
Repoussis (2006) MMAS+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

RC161 20315,74 55 12915,80 56 13337,570 0,364 0,343

RC162 19476,73 55 13702,20 55 14307,360 0,296 0,265

RC163 18304,66 55 14049,20 55 15411,990 0,232 0,158

RC164 15904,62 55 14161,70 55 15561,170 0,110 0,0216

RC165 19547,47 55 14039,10 55 12085,350 0,282 0,382

RC166 18489,34 55 13957,40 55 13371,140 0,245 0,277

RC167 18278,75 55 13709,00 55 13197,760 0,250 0,278

RC168 18147,58 55 12679,10 55 13238,800 0,301 0,271

RC169 16606,75 55 12878,80 55 13099,650 0,225 0,211

RC1610 16288,81 55 12807,20 55 13385,130 0,229 0,194

5.7 Resultados para o P-ACO

As subseções seguintes apresentam os resultados referentes à aplicação do algo-
ritmo P-ACO às instâncias de Solomon. São apresentados resultados referentes às
estratégias Age-based Strategy, Quality-based Strategy e Elitist-based Strategy.

5.7.1 Resultados para o P-ACO Age-based Strategy+ILS

Ao ser testado utilizando as instâncias propostas por Solomon (1987), o algoritmo
P-ACOAge-based Strategy + ILS (P-ACOAge + ILS) apresentou bons resultados. O
algoritmo foi capaz de encontrar soluções melhores do que as presentes na literatura
em 53,6% das instâncias.

O P-ACOAge + ILS encontrou novas soluções, em relação às apresentadas na
literatura, em 50% das instâncias do conjunto R1, porém, apesar de encontrados so-
luções com valores próximos em muitos casos, tal algoritmo não foi capaz de alcançar
os resultados referentes ao conjunto R2.
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O P-ACOAge + ILS foi capaz de encontrar soluções melhores do que as presentes
na literatura em 100% e 87,5% das instâncias pertencentes aos conjuntos C1 e C2,
respectivamente. No caso dos conjuntos RC1 e RC2, o P-ACOAge + ILS conseguiu
encontrar soluções melhores do que as existentes na literatura em 87,5% e 12,5% das
instâncias pertencentes a tais conjuntos respectivamente.

As tabelas 5.36 a 5.41 apresentam os resultados obtidos pelo P-ACOAge + ILS.

Tabela 5.36: Resultados para o conjunto de instâncias R1 de Solomon
Repoussis (2009) P −ACOAge+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

R101 1192,85 19 1195,13 18 1194,818 -0,0019 -0,002

R102 1079,39 17 1046,37 17 1053,744 0,031 0,024

R103 1016,78 13 989,29 13 997,291 0,027 0,0192

R104 869,63 9 802,16 9 802,568 0,078 0,077

R105 1055,04 14 1099,22 13 1076,022 -0,042 -0,020

R106 1000,95 12 997,81 12 1023,282 0,003 -0,022

R107 912,99 10 915,08 10 915,384 -0,002 -0,003

R108 760,3 9 772,27 9 763,403 -0,016 -0,004

R109 934,53 11 950,62 11 930,447 -0,017 0,004

R110 846,49 10 813,15 11 855,140 0,040 -0,010

R111 895,21 10 921,8 10 883,577 -0,030 0,0130

R112 811,73 9 907,8 9 783,746 -0,118 0,035

Tabela 5.37: Resultados para o conjunto de instâncias C1 de Solomon
Repoussis (2009) P −ACOAge+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

C101 556,18 10 556,03 10 570,728 0,0003 -0,026

C102 556,18 10 556,03 10 571,678 0,0003 -0,028

C103 556,18 10 556,03 10 611,377 0,0003 -0,099

C104 555,41 10 555,27 10 631,632 0,0003 -0,137

C105 556,18 10 556,03 10 581,010 0,0003 -0,045

C106 556,18 10 556,03 10 565,682 0,0003 -0,017

C107 556,18 10 556,03 10 585,409 0,0003 -0,053

C108 555,80 10 555,65 10 559,089 0,0003 -0,006

C109 555,80 10 555,65 10 582,919 0,0003 -0,049
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Tabela 5.38: Resultados para o conjunto de instâncias RC1 de Solomon
Repoussis (2009) P −ACOAge+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

RC101 1227,37 14 1130,06 14 1155,821 0,079 0,058

RC102 1203,05 12 1120,45 12 1071,102 0,069 0,110

RC103 923,15 11 919,44 11 949,693 0,004 -0,029

RC104 787,02 10 800,25 10 845,4377 -0,017 -0,074

RC105 1195,20 13 1045,77 13 1053,565 0,125 0,119

RC106 1095,65 11 993,29 11 1003,386 0,093 0,084

RC107 861,28 11 844,95 11 900,270 0,019 -0,045

RC108 831,09 10 814,73 10 842,565 0,020 -0,014

Tabela 5.39: Resultados para o conjunto de instâncias R2 de Solomon
Repoussis (2009) P −ACOAge+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

R201 1182,43 4 1198,85 4 1241,309 -0,014 -0,050

R202 1149,59 3 1231,33 3 1084,744 -0,071 0,056

R203 889,12 3 906,56 3 978,687 -0,020 -0,101

R204 801,46 2 736,75 3 785,458 0,081 0,020

R205 943,33 3 1001,74 3 1056,446 -0,062 -0,120

R206 869,27 3 889,27 3 944,502 -0,023 -0,087

R207 857,08 2 796,70 3 846,088 0,071 0,013

R208 700,53 2 720,04 2 761,923 -0,030 -0,088

R209 851,69 3 882,21 3 929,598 -0,035 -0,092

R210 892,45 3 922,18 3 986,642 -0,033 -0,110

R211 886,90 2 777,31 3 819,928 0,124 0,076
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Tabela 5.40: Resultados para o conjunto de instâncias C2 de Solomon
Repoussis (2009) P −ACOAge+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

C201 548,51 3 548,30 3 551,317 0,0004 -0,005

C202 548,51 3 548,30 3 668,450 0,0004 -0,219

C203 548,13 3 546,99 3 725,720 0,002 -0,324

C204 547,55 3 576,91 3 756,053 -0,054 -0,381

C205 545,83 3 545,61 3 573,432 0,0004 -0,051

C206 545,45 3 545,22 3 608,482 0,0004 -0,116

C207 545,24 3 545,01 3 561,125 0,0004 -0,029

C208 545,28 3 545,05 3 608,106 0,0004 -0,115

Tabela 5.41: Resultados para o conjunto de instâncias RC2 de Solomon
Repoussis (2009) P −ACOAge+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

RC201 1303,73 4 1317,57 4 1394,187 -0,011 -0,069

RC202 1321,43 3 1118,51 3 1175,711 0,154 0,110

RC203 993,29 3 1039,54 3 1103,424 -0,047 -0,111

RC204 718,97 3 767,19 3 829,903 -105,707 -0,154

RC205 1189,84 4 1009,37 3 1057,262 0,153 0,111

RC206 1091,79 3 1094,12 3 1176,853 -0,002 -0,078

RC207 998,70 3 1025,89 3 1083,020 -0,027 -0,084

RC208 769,40 3 798,73 3 883,681 -0,038 -0,149

5.7.2 Resultados para o P-ACO Quality-based Strategy+ILS

O algoritmo P-ACOQuality-based Strategy + ILS (P-ACOQuality + ILS) demons-
trou bons resultados, obtendo novas soluções em 51,8% das instâncias testadas. O
P-ACOQuality + ILS conseguir encontrar soluções melhores do que as apresenta-
das na literatura em 58,33% das instâncias pertencentes ao conjunto R1, enquanto
que tal algoritmo não conseguiu alcançar as soluções presentes na literatura que são
referentes ao conjunto R2.

O P-ACOQuality + ILS foi capaz de encontrar soluções melhores do que as exis-
tentes na literatura em 88,89% e 75% para as instâncias que pertencem aos conjuntos
C1 e C2, respectivamente.

O P-ACOQuality + ILS também encontrou soluções melhores do que as presentes
na literatura em 87,5% e 12,5% das instâncias pertencentes aos conjuntos RC1 e RC2.

As tabelas 5.42a 5.47 apresentam os resultados obtidos pelo P-ACOQuality +
ILS.
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Tabela 5.42: Resultados para o conjunto de instâncias R1 de Solomon
Repoussis (2009) P −ACOQuality+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

R101 1192,85 19 1196,49 18 1206,369 -0,003 -0,011

R102 1079,39 17 1046,37 17 1053,556 0,031 0,024

R103 1016,78 13 984,88 13 997,049 0,031 0,019

R104 869,63 9 802,75 9 799,862 0,077 0,080

R105 1055,04 14 1089,99 13 1081,412 -0,033 -0,025

R106 1000,95 12 995,21 12 1021,925 0,006 -0,021

R107 912,99 10 923,20 10 926,451 -0,011 -0,015

R108 760,30 9 770,87 9 761,065 -0,014 -0,001

R109 934,53 11 938,34 11 932,116 -0,004 0,003

R110 846,49 10 917,17 10 866,803 -0,084 -0,024

R111 895,21 10 890,35 10 893,617 0,005 0,002

R112 811,73 9 743,45 10 779,838 0,084 0,039

Tabela 5.43: Resultados para o conjunto de instâncias C1 de Solomon
Repoussis (2009) P −ACOQuality+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

C101 556,18 10 556,03 10 580,784 0,0003 -0,044

C102 556,18 10 556,03 10 570,697 0,0003 -0,026

C103 556,18 10 556,03 10 596,775 0,0003 -0,073

C104 555,41 10 555,65 10 621,1907 -0,0004 -0,118

C105 556,18 10 556,03 10 575,628 0,0003 -0,035

C106 556,18 10 556,03 10 575,941 0,0003 -0,036

C107 556,18 10 556,03 10 565,055 0,0003 -0,016

C108 555,80 10 555,65 10 568,823 0,0003 -0,023

C109 555,80 10 555,65 10 569,841 0,0003 -0,025

Tabela 5.44: Resultados para o conjunto de instâncias RC1 de Solomon
Repoussis (2009) P −ACOQuality+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

RC101 1227,37 14 1130,06 14 1151,183 0,079 0,062

RC102 1203,05 12 1080,42 12 1087,302 0,102 0,096

RC103 923,15 11 911,21 11 953,458 0,013 -0,033

RC104 787,02 10 809,33 10 848,1783 -0,028 -0,078

RC105 1195,20 13 1044,40 13 1054,752 0,126 0,118

RC106 1095,65 11 996,50 11 995,759 0,091 0,091

RC107 861,28 11 844,95 11 860,853 0,019 0,0005

RC108 831,09 10 810,07 10 836,277 0,025 -0,006
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Tabela 5.45: Resultados para o conjunto de instâncias R2 de Solomon
Repoussis (2009) P −ACOQuality+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

R201 1182,43 4 1197,52 4 1235,680 -0,013 -0,045

R202 1149,59 3 1030,66 4 1088,828 0,104 0,053

R203 889,12 3 928,18 3 980,044 -0,044 -0,102

R204 801,46 2 749,86 3 786,658 0,064 0,019

R205 943,33 3 983,58 3 945,574 -0,043 -0,002

R206 869,27 3 896,30 3 945,574 -0,031 -0,088

R207 857,08 2 914,11 2 849,767 -0,067 0,009

R208 700,53 2 724,96 2 761,984 -0,035 -0,088

R209 851,69 3 882,91 3 938,002 -0,037 -0,101

R210 892,45 3 923,59 3 978,154 -0,035 -0,096

R211 886,90 2 786,23 3 817,511 0,114 0,078

Tabela 5.46: Resultados para o conjunto de instâncias C2 de Solomon
Repoussis (2009) P −ACOQuality+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

C201 548,51 3 548,30 3 548,300 0,0004 0,0004

C202 548,51 3 548,30 3 680,762 0,0004 -0,241

C203 548,13 3 618,83 3 732,977 -0,129 -0,337

C204 547,55 3 559,59 3 749,916 -0,022 -0,370

C205 545,83 3 545,61 3 545,610 0,0004 0,0004

C206 545,45 3 545,22 3 621,163 0,0004 -0,139

C207 545,24 3 545,01 3 561,525 0,0004 -0,030

C208 545,28 3 545,05 3 547,602 0,0004 -0,004

Tabela 5.47: Resultados para o conjunto de instâncias RC2 de Solomon
Repoussis (2009) P −ACOQuality+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

RC201 1303,73 4 1321,47 4 1396,616 -0,014 -0,071

RC202 1321,43 3 1348,57 3 1181,011 -0,021 0,106

RC203 993,29 3 996,50 3 1108,635 -0,003 -0,116

RC204 718,97 3 753,80 3 830,495 -0,048 -0,155

RC205 1189,84 4 994,25 3 1045,116 0,164 0,122

RC206 1091,79 3 1106,35 3 1160,445 -0,013 -0,063

RC207 998,70 3 1031,25 3 1090,787 -0,033 -0,092

RC208 769,40 3 821,31 3 883,165 -0,068 -0,148
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5.7.3 Resultados para o P-ACO Elitist-based Strategy+ILS

O algoritmo P-ACOElitist-based Strategy + ILS (P-ACOElitist + ILS)também
demonstrou ser competitivo, conseguindo encontrar soluções melhores do que as pre-
sentes na literatura em 57,14% das instâncias testadas.

O P-ACOElitist + ILS obteve soluções melhores do que as na literatura em 75%
das instâncias do conjunto R1, mas, apesar de ter alcançado soluções com valores
próximos tal algoritmo não foi capaz de encontrar novas soluções para as instâncias
pertencentes ao conjunto R2.

O P-ACOElitist + ILS encontrou soluções melhores do que as existentes na lite-
ratura em 100% e 75% das instâncias pertencentes aos conjuntos C1 e C2, respec-
tivamente. No caso dos conjuntos RC1 e RC2 o algoritmo P-ACOElitist + ILS foi
capaz de encontrar novas soluções em 87,5% e 12,5% das instâncias das instâncias
que pertencem a tais conjuntos, respectivamente.

As tabelas 5.48 a 5.53 apresentam os resultados obtidos pelo P-ACOElitist + ILS.

Tabela 5.48: Resultados para o conjunto de instâncias R1 de Solomon
Repoussis (2009) P −ACOElitist+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

R101 1192,85 19 1195,85 18 1207,300 -0,003 -0,012

R102 1079,39 17 1046,46 17 1055,373 0,031 0,022

R103 1016,78 13 982,97 13 994,984 0,033 0,021

R104 869,63 9 796,73 9 804,457 0,084 0,075

R105 1055,04 14 1098,53 13 1060,158 -0,041 -0,005

R106 1000,95 12 993,55 12 1019,221 0,007 -0,018

R107 912,99 10 915 10 941,492 -0,002 -0,031

R108 760,30 9 785 9 770,479 -0,033 -0,013

R109 934,53 11 931,72 11 926,642 0,003 0,008

R110 846,49 10 885,16 10 866,842 -0,046 -0,024

R111 895,21 10 880,33 10 890,478 0,017 0,005

R112 811,73 9 807,12 9 785,639 0,006 0,032

Tabela 5.49: Resultados para o conjunto de instâncias C1 de Solomon
Repoussis (2009) P −ACOElitist+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

C101 556,18 10 556,03 10 564,154 0,0003 -0,014

C102 556,18 10 556,03 10 562,801 0,0003 -0,012

C103 556,18 10 556,03 10 577,283 0,0003 -0,038

C104 555,41 10 555,27 10 617,529 0,0003 -0,112

C105 556,18 10 556,03 10 564,732 0,0003 -0,015

C106 556,18 10 556,03 10 565,085 0,0003 -0,016

C107 556,18 10 556,03 10 583,718 0,0003 -0,050

C108 555,80 10 555,65 10 564,970 0,0003 -0,017

C109 555,80 10 555,65 10 579,230 0,0003 -0,042
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Tabela 5.50: Resultados para o conjunto de instâncias RC1 de Solomon
Repoussis (2009) P −ACOElitist+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

RC101 1227,37 14 1130,06 14 1156,261 0,079 0,058

RC102 1203,05 12 1143,76 12 1069,691 0,049 0,111

RC103 923,15 11 910,76 11 938,533 0,013 -0,017

RC104 787,02 10 797,95 10 858,890 -0,014 -0,091

RC105 1195,20 13 1044,40 13 1049,766 0,126 0,122

RC106 1095,65 11 993,29 11 982,422 0,093 0,103

RC107 861,28 11 844,95 11 886,543 0,019 -0,030

RC108 831,09 10 807,24 10 835,019 0,029 -0,005

Tabela 5.51: Resultados para o conjunto de instâncias R2 de Solomon
Repoussis (2009) P −ACOElitist+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

R201 1182,43 4 1204,75 4 1235,569 -0,019 -0,050

R202 1149,59 3 1047,18 4 1087,557 0,089 0,054

R203 889,12 3 921,39 3 988,625 -0,036 -0,112

R204 801,46 2 735,07 3 792,496 0,083 0,0112

R205 943,33 3 987,50 3 1053,181 -0,047 -0,117

R206 869,27 3 909,84 3 952,863 -0,047 -0,096

R207 857,08 2 805,24 3 852,093 0,061 0,006

R208 700,53 2 717,08 2 755,894 -0,024 -0,079

R209 851,69 3 866,45 3 933,906 -0,017 -0,097

R210 892,45 3 923,00 3 975,509 -0,034 -0,093

R211 886,90 2 792,46 3 823,761 0,107 0,071
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Tabela 5.52: Resultados para o conjunto de instâncias C2 de Solomon
Repoussis (2009) P −ACOElitist+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

C201 548,51 3 548,30 3 548,30 0,0004 0,0004

C202 548,51 3 548,30 3 648,624 0,0004 -0,183

C203 548,13 3 555,39 3 727,934 -0,013 -0,328

C204 547,55 3 567,38 3 727,934 -0,036 -0,329

C205 545,83 3 545,61 3 614,130 0,0004 -0,125

C206 545,45 3 545,22 3 646,870 0,0004 -0,186

C207 545,24 3 545,01 3 631,825 0,0004 -0,159

C208 545,28 3 545,05 3 672,032 0,0004 -0,233

Tabela 5.53: Resultados para o conjunto de instâncias RC2 de Solomon
Repoussis (2009) P −ACOElitist+ILS

Conjunto DT NV DT NV MDT DMS DRM

RC201 1303,73 4 1311,02 4 1392,76 -0,006 -0,068

RC202 1321,43 3 1403,74 3 1191,107 -0,062 0,099

RC203 993,29 3 1036,79 3 1098,362 -0,044 -0,106

RC204 718,97 3 770,25 3 833,837 -0,071 -0,160

RC205 1189,84 4 992,01 3 1042,307 0,166 0,124

RC206 1091,79 3 1132,14 3 1194,075 -0,037 -0,094

RC207 998,70 3 1012,44 3 1082,060 -0,014 -0,084

RC208 769,40 3 824,02 3 880,008 -0,071 -0,144



Capítulo 6

Análise dos Experimentos

Computacionais

Este Capítulo apresenta uma análise dos resultados computacionais encontrados,
mostrados no Capítulo 5. A Seção 6.1 mostra uma análise acerca do desempenho
computacional destes algoritmos. Já a Seção 6.3 mostra uma análise estatística destes
resultados.

6.1 Desempenho Computacional

Com a finalidade de comparar o desempenho dos algoritmos que foram desenvol-
vidos para solucionar o Problema de Roteamento Aberto de Veículos com Janela de
Tempo (PRAJT), foi utilizado o Teste de Probabilidade Empírica. De acordo com
Aiex et al. (2002), o Teste de Probabilidade Empírica consiste em analisar a eficiên-
cia de algoritmos para alcançar uma determinada solução, em que são considerados
o tempo gasto e o número de vezes que estes algoritmos foram capazes de chegar ao
resultado estabelecido.

Para a realização dos testes, foram escolhidas 6 diferentes instâncias, cada uma
delas pertencente a um dos subconjuntos de instâncias de Solomon. Foram esco-
lhidas as instâncias R102, C104, RC104, R205, C204 e RC204, que pertencem aos
subconjuntos R1, C1, RC1, R2, C2 e RC2, respectivamente. Estas instâncias foram
escolhidas pois apresentaram maior dificuldade para alcançar bons resultados que as
demais instâncias de seus respectivos subconjuntos, quando todos ou a maioria dos
algoritmos desenvolvidos foram aplicados sobre elas. Deste modo, os maiores desvios
em relação à melhor solução da literatura (DMS) foram obtidos quando os algoritmos
foram testados sobre essas instâncias, que, por sua vez, foram, então, escolhidas para
os testes.
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Tabela 6.1: Resultados encontrados para as instâncias escolhidas para Testes de
Probabilidade Empírica

Instância NV DT
R102 17 1046,29
C104 10 555,27

RC104 10 794,40
R205 2 914,11
C204 3 549,26

RC204 3 767,19

Durante a realização dos experimentos por meio dos algoritmos desenvolvidos,
dentre os resultados obtidos por eles, de acordo com a Tabela 6.1, as melhores soluções
alcançadas paras as instâncias R102, C104, RC104, R205, C204 e RC204 foram:

Os valores das soluções alvo foram definidos por meio da escolha da pior solução
ótima dentre as obtidas pelos algoritmos aplicados sobre cada uma das instâncias
escolhidas. O valor da distância total percorrida pelos veículos utilizados nas soluções
tem um aumento de 10% para que os valores das soluções alvo possam ter chance
de serem alcançados por todos os algoritmos. Todos os algoritmos utilizados foram
executados cerca de 30 vezes para cada uma das instâncias testadas. As execuções
com tempo repetido foram descartadas. A Tabela 6.2 apresenta os dados das soluções
alvo definidas para a realização dos testes.

Tabela 6.2: Dados das soluções alvo.
Instância NV DT

R102 17 1052,25
C104 10 621,19

RC104 10 848,17
R205 3 1055,78
C204 3 697,03

RC204 3 863,98

A lista abaixo apresenta as legendas utilizadas nos gráficos relativos aos testes
feitos.

i) MMAS: MMAS + ILS

ii) GRASP: GRASP + ILS

iii) ILS: ILS

iv) HSCM: HSCM + ILS

v) PACOA: P-ACOAge + ILS

vi) PACOQ: P-ACOQuality + ILS

vii) PACOE : P-ACOElitist + ILS

Os Testes de Probabilidade Empírica em relação a cada uma das seis instâncias
estão apresentados a seguir, na ordem R102, C104, RC104, R205, C204, RC204.
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Teste de Probabilidade Empírica para a instância R102

A Figura 6.1 mostra o resultado do Teste de Probabilidade Empírica para a ins-
tância R102.

Por meio da comparação entre os algoritmos aplicados sobre esta instância,
percebe-se que o algoritmo ILS demonstrou ser o mais rápido dentre as diferen-
tes configurações desenvolvidas, enquanto que os algoritmos P-ACOAge + ILS, P-
ACOQuality + ILS e P-ACOElitist + ILS foram os que demandaram maior tempo
computacional para atingir o alvo. Além disso, por meio do gráfico, pode ser visto
que os algoritmos P-ACOAge + ILS, P-ACOQuality + ILS e P-ACOElitist + ILS
tiveram desempenhos semelhantes. Deve ser observado que, neste caso, todos os
algoritmos foram capazes de alcançar o alvo em 100% de suas respectivas execuções.
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Figura 6.1: Teste de Probabilidade Empírica para a instância R102.



6.1 Experimentos Computacionais 94

Teste de Probabilidade Empírica para a instância C104

A Figura 6.2 mostra o resultado do Teste de Probabilidade Empírica para a ins-
tância C104.

Conforme os testes feitos com a instância C104, o ILS foi o algoritmo que teve
o menor computacional, alcançando o alvo em 80% das execuções. O HSCM+ILS
foi o algoritmo mais eficaz, sendo capaz de alcançar o alvo em 100% das execuções.
O P-ACOElitist + ILS e o GRASP + ILS também demonstraram um desempenho
eficiente, alcançado o alvo em 90% e 93% das execuções, respectivamente. Os algo-
ritmos MMAS + ILS, P-ACOAge + ILS e P-ACOQuality + ILS alcançaram o alvo
em 83%, 70% e 83% das execuções, respectivamente. Por intermédio do gráfico, é
possível também verificar que o P-ACOAge + ILS, além de ter tido um dos maiores
custos computacionais, foi o menos eficiente dentre os algoritmos para atingir o alvo.
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Figura 6.2: Time-to-target para a instância C104.



6.1 Experimentos Computacionais 95

Teste de Probabilidade Empírica para a instância RC104

A Figura 6.3 mostra o resultado do Teste de Probabilidade Empírica para a ins-
tância RC104.

De acordo com os testes realizados usando a instância RC104, é possível verificar
que o algoritmo ILS demonstrou ter uma convergência mais rápida do que os demais
algoritmos, apesar de ter sido o menos eficaz, alcançado o alvo em apenas 43% das
execuções. O algoritmo GRASP + ILS apresentou a maior eficiência, sendo capaz
de alcançar o alvo em 73% das execuções. O o algoritmo HSCM + ILS foi capaz
de alcançar o alvo em 66% das execuções. O o algoritmo MMAS + ILS alcançou
o alvo em 63% das execuções. Os algoritmos P-ACOAge + ILS, PACOQuality +
ILS e P-ACOElitist + ILS alcançaram o alvo em 56%, 63% e 66% das execuções,
respectivamente. Deve-se ressaltar que estes três algortimos tiveram custos de tempo
computacional semelhante, maiores, no entanto, que os demais algoritmos. Ao se
comparar o GRASP + ILS com o HSCM + ILS, percebe-se que, com uma proba-
bilidade de alcançar o alvo próxima de 40%, o GRASP + ILS demonstrou ser mais
rápido que o HSCM + ILS.
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Figura 6.3: Time-to-target para a instância RC104.
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Teste de Probabilidade Empírica para a instância R205

A Figura 6.3 mostra o resultado do Teste de Probabilidade Empírica para a ins-
tância R205.

Segundo os resultados dos testes obtidos usando a instância R205, pode ser visto
que o algoritmo ILS, além de ter alcançado o alvo em 100% das execuções, teve
o menor custo de tempo computacional. Os demais algoritmos testados também
demonstraram ser eficazes para esta instância, sendo capazes de alcançar o alvo em
100% das execuções. Em relação ao tempo computacional, o HSCM + ILS teve o
segundo menor custo; já os algoritmos P-ACOAge + ILS, P-ACOQuality + ILS e
P-ACOElitist + ILS tiveram os maiores custos.
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Figura 6.4: Time-to-target para a instância R205.
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Teste de Probabilidade Empírica para a instância C204

A Figura 6.3 mostra o resultado do Teste de Probabilidade Empírica para a ins-
tância C204.

Ao analisar os resultados referentes aos testes em que foi utilizada a instância
C204, percebe-se que algoritmo HSCM + ILS demonstrou ser o algoritmo mais efi-
ciente, alcançando o alvo em 95% das execuções. Os algoritmos ILS e GRASP +
ILS alcançam o alvo com probabilidades de aproximadamente 90% e 85%, respec-
tivamente. O algoritmo MMAS + ILS, por sua vez, alcançou o alvo em 63%. das
execuções. Em relação ao tempo, o algoritmo P-ACOElitist + ILS teve o maior
custo computacional, principalmente para alcançar o alvo com probabilidade supe-
rior a 43%, aproximadamente. Mesmo neste caso, também não demonstrou ser muito
eficaz alcançando o alvo em apenas 53% das execuções. O algoritmo P-ACOQuality
+ ILS conseguiu alcançar o alvo em 53% das execuções. O P-ACOAge + ILS mostrou
ser o algoritmo menos eficiente, alcançando o alvo em apenas 43% das execuções.
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Figura 6.5: Time-to-target para a instância C204.
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Teste de Probabilidade Empírica para a instância RC204

A Figura 6.3 mostra o resultado do Teste de Probabilidade Empírica para a ins-
tância RC204.

Em relação aos resultados sobre os testes feitos para a instância RC204, o ILS
mostrou ser o algoritmo com o melhor desempenho, tendo o menor custo de tempo
computacional. Sobre a eficiência, todos os algoritmos testados mostraram ser capa-
zes de alcançar o alvo em 100% das execuções. Ao se analisar o gráfico, é também
possível perceber que, para alcançar o alvo com probabilidade acima de 10%, aproxi-
madamente, apesar de terem apresentado custos de tempo computacional com valores
próximos, o algoritmo GRASP + ILS apresentou um custo de tempo menor do que
o algoritmo HSCM + ILS. Nesse teste, apesar de terem demonstrado eficiência, os
algoritmos P-ACOAge + ILS, P-ACOQuality + ILS e P-ACOElitist + ILS tiveram
custos computacionais semelhantes, sendo os maiores dentre os algoritmos testados
para atingir o alvo.

10
0

10
1

10
2

10
3

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Log (tempo)

P
ro

ba
bi

lid
ad

e

TTT−plot: Probabilidade Empírica

 

 
MMAS
GRASP
ILS
HSCM
PACO

A
PACO

Q
PACO

E

Figura 6.6: Time-to-target para a instância RC204.
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6.2 Dados Gerais das Soluções

6.2.1 Geração de Novas Soluções

De acordo com os dados obtidos por meio dos testes, em que foram aplicados os
algoritmos desenvolvidos nesse trabalho sobre as instâncias propostas por Solomon
(1987), foi possível observar que, ao serem aplicados sobre determinados conjuntos,
certos algoritmos conseguiram obter um número maior de soluções melhores do que
as presentes na literatura. As figuras a seguir mostram os gráficos com os percentuais
de soluções melhores que as existentes na literatura que cada algoritmo foi capaz de
gerar para os conjuntos de instâncias utilizados.

Na Figura 6.7 são apresentados os percentuais das soluções melhores que as pre-
sentes na literatura que foram geradas pelos algoritmos durante os testes feitos usando
os conjuntos R1 e R2. No caso do conjunto R1, percebe-se que todos os algoritmos
foram capazes de encontrar, para pelo menos 50% das instâncias, soluções melhores
que as existentes na literatura. O algoritmo P-ACOElitist + ILS foi o que encontrou
maior número de novas soluções, no caso, em 75% dos testes. Para o conjunto R2,
nenhum dos algoritmos desenvolvidos conseguiu pelo menos alcançar o resultados
vistos na literatura.
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Figura 6.7: Percentual de soluções novas encontradas para os conjuntos R1 e R2.

Com base no gráfico mostrado na Figura 6.8, é possível observar os percentuais de
novas soluções que os algoritmos desenvolvidos foram capazes de encontrar, quando
aplicados sobres os conjuntos C1 e C2. Percebe-se que a maioria dos algoritmos
foi capaz de encontrar boas soluções para 100% das instâncias do conjunto C1, com
exceção do algoritmo P-ACOElitist + ILS, que encontrou boas soluções para 88,89%.
Em relação às instâncias do conjunto C2, todos os algoritmos encontraram boas
soluções para a maior partes das instâncias deste conjunto. Para o conjunto C2,
os algoritmos MMAS + ILS, GRASP + ILS, HSCM + ILS e P-ACOAge + ILS
tiveram 87,5% de aproveitamento e os algoritmos ILS, P-ACOQuality + ILS e P −
ACOElitist+ILS obtiveram 75% de aproveitamento.
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Figura 6.8: Percentual de novas soluções encontradas para os conjuntos C1 e C2.

Na Figura 6.9 são mostrados os gráficos com os percentuais de soluções encontra-
das pelos algoritmos testados para os conjuntos RC1 e RC2. Para as instâncias do
conjunto RC1, os algoritmos usados demonstraram um bom aproveitamento, sendo
capazes de encontrar boas soluções na maioria dos casos. Os algoritmos GRASP +
ILS, P-ACOAge + ILS, P-ACOQuality + ILS e P-ACOElitist + ILS obtiveram boas
soluções para 87,5% das instâncias. Já os algoritmos MMAS + ILS, ILS e HSCM
+ ILS obtiveram boas soluções em 75%, 75% e 62,5% dessas instâncias, respectiva-
mente. No caso das instâncias do conjunto RC2, estes algoritmos não encontraram
bom desempenho, tendo boas soluções para apenas 12,5% das soluções pertencentes
a esse conjunto, com exceção do algoritmo MMAS + ILS, que foi capaz de encontrar
boas soluções em 25% das instâncias.
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Figura 6.9: Percentual de novas soluções encontradas para os conjuntos RC1 e RC2.
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6.2.2 Sumário de Resultados

Nas Tabelas 6.3 e 6.4 são apresentados os resultados obtidos, para cada conjunto
das instâncias de Solomon, por Repoussis et al. (2009) e pelos algoritmos implemen-
tados. Na Tabela 6.5 mostra o somatório dos resultados gerais em que pode ser visto
que, considerando os resultados obtidos para todas as 56 instâncias de Solomon, o
MMAS+ILS obteve umas das menores somas em relação ao número de veículos e a
menor distância percorrida.

Tabela 6.3: Dados Gerais dos Resultados paras os Conjuntos R1, C1 e RC1
Conjuntos

R1 C1 RC1

Algoritmos DT NV DT NV DT NV

Repoussis (2009) 11375,89 143 5004,09 90 8123,81 92

MMAS+ILS 11359,80 141 5002,75 90 7699,46 92

ILS 11336,91 142 5002,75 90 7605,46 93

GRASP+ILS 11331,23 142 5002,75 90 7714,29 92

HSCM+ILS 11340,30 142 5002,75 90 7667,75 92

P −ACOAge+ILS 11410,70 142 5002,75 90 7668,94 92

P −ACOQuality+ILS 11299,07 142 5003,13 90 7626,94 92

P −ACOElitist+ILS 11318,42 141 5002,75 90 7672,41 92

Tabela 6.4: Dados Gerais dos Resultados paras os Conjuntos R2, C2 e RC2
Conjuntos

R2 C2 RC2

Algoritmos DT NV DT NV DT NV

Repoussis (2009) 10023,85 30 4374,5 24 8387,15 26

MMAS+ILS 10077,69 33 4378,15 24 8380,48 25

ILS 9988,80 33 4564,33 24 8253,25 26

GRASP+ILS 9997,01 33 4526,63 24 8453,28 25

HSCM+ILS 9835,67 34 4373,74 24 8304,80 26

P −ACOAge+ILS 10062,94 33 4401,39 24 8170,92 25

P −ACOQuality+ILS 10017,90 33 4455,91 24 8373,50 25

P −ACOElitist+ILS 9909,96 34 4400,26 24 8482,41 25

Tabela 6.5: Dados Gerais dos Resultados
Total

Algoritmos DT NV

Repoussis (2009) 47289,29 405

MMAS+ILS 46898,33 405

ILS 46751,50 408

GRASP+ILS 47025,19 406

HSCM+ILS 46525,01 408

P −ACOAge+ILS 46717,64 406

P −ACOQuality+ILS 46776,45 406

P −ACOElitist+ILS 46786,21 406
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6.3 Análise Estatística e Teste Kruskal-Wallis

6.3.1 Apresentação do Teste Kruskal-Wallis

Com a finalidade de comparar os resultados obtidos pelos algoritmos desenvolvi-
dos neste trabalho, foi utilizado o Teste de Kruskal-Wallis. Segundo Field (2009),
o método de Kruskal-Wallis é um teste não-paramétrico, que serve para testar a hi-
pótese de que diferentes amostras provém da mesma população ou de populações
idênticas. Esse teste é usado para verificar se várias amostras possuem funções de
distribuição iguais. Diferente de outros métodos, este teste não exige que as amos-
tras analisadas tenham distribuições normais. Quando é feita a aplicação do Teste
de Kruskak-Wallis, a estatística de teste H é calculada, cuja distribuição pode ser
aproximada pela distribuição χ-quadrado, desde que cada amostra contenha pelo me-
nos cinco observações. Ao ser aplicada a distribuição χ-quadrado, o valor do grau de
liberdade é igual a k − 1, em que k é a quantidade de amostras. Na Tabela 6.6, é
apresentada a notação usada no Teste de Kruskal-Wallis (Triola, 2008).

Tabela 6.6: Notação usada no Teste de Kruskal-Wallis.
Variável Descrição

N número total de observações em todas as amostras combinadas
k número de amostras
Ri soma dos postos da amostra i
ηi número de observações na amostra i

Para Triola (2008), dentre as etapas necessárias para a realização do Teste de
Kruskal-Wallis, é necessário, primeiramente, atribuir um posto para cada uma das
observações de todas as amostras, sendo o valor do posto iniciando do valor mais
baixo e indo para o mais alto. Quanto ocorrem empates, é atribuído, para cada
uma das observações que possuem valores iguais, um valor referente à média dos
postos envolvidos. Ao ser definido o valor do posto de cada uma das observações,
é determinado, para cada amostra, o seu tamanho e a soma dos postos de suas
respectivas observações. Com base nos valores referentes à soma dos postos e do
tamanho de cada amostra, é realizado o cálculo da estatística de teste H , que tem
distribuição χ-quadrado e com k−1 graus de liberdade. Para a realização desse teste,
é também considerado um valor crítico X2, que se obtém na tabela Distribuição χ-
Quadrado de valores X2. Para se especificar o valor crítico adotado, é levado em
conta o grau de liberdade k − 1 e o nível de significância α, que, por padrão, tem o
valor igual a 0.05, quando o problema não possui alguma condição específica que faça
com que deva ser adotado outro valor para α.

De acordo com a notação apresentada na Tabela 6.6, o valor de H é calculado
conforme a expressão:



6.3 Experimentos Computacionais 103

H =
12

N (N + 1)

(

R2
1

η1
+

R2
2

η2
+ · · ·+ R2

n

ηn

)

− 3 (N + 1) (6.1)

A estatística teste H pode ser considerada uma medida da variância das somas dos
postos em que, quando os valores dos postos são distribuídos de forma equivalente, o
valor de H é pequeno, mas quando a diferença entre as amostra é grande, o valor de
H se torna alto. Como o teste de Kruskal-Wallis trabalha com duas hipóteses, sendo
uma que a diferença entre as amostras é nula (hipótese nula) e a outra de que há
uma diferença entre pelo menos duas amostras (hipótese alternativa), quando o valor
de H é alto, a primeira hipótese, por consequência, é rejeitada. Resumindo, com a
definição do valor crítico e o cálculo de H pode ser feita a verificação se a hipótese
nula deve ou não ser rejeitada. Quando o valor de H é superior ao valor crítico X2,
considera-se que a estatística teste H está na região crítica delimitada por X2 e a
hipótese nula deve ser rejeitada. Maiores detalhes sobre o Teste de Kruskal-Wallis
podem ser vistos em Field (2009).

6.3.2 Aplicação do Teste Kruskal-Wallis

Como já foi foi descrito na Seção 6.3, o Teste de Kruskal-Wallis foi usado para
comparar os resultados obtidos pelos algoritmos implementados nesse trabalho, com
o objetivo de se verificar a possibilidade de haver uma diferença significativa entre os
mesmos. Com isso, foram escolhidas 6 diferentes instâncias, cada uma pertencente
a um dos 6 diferentes conjuntos de instâncias com 100 clientes de Solomon. Assim
como foi feito para a realização dos testes de probabilidade empírica, foram escolhidas
as instâncias R102, C104, RC104, R205, C204 e RC204. Nas tabelas 6.8 e 6.9, são
apresentados os resultados obtidos por meio do Teste de Kruskal-Wallis, em que foram
feitas comparações entre os resultados obtidos por todos os algoritmos usados para as
instâncias escolhidas, tanto em relação ao número de veículos quanto pela distância
total percorrida referentes a cada solução. Desta forma, em cada tabela, é informado
se, entre cada par de algoritmos, a diferença de variância das soluções em relação ao
número de veículos ou pela distância total percorrida foram significantes.

Nesta seção, nas tabelas 6.8, 6.9 e nas Figuras 6.10 a 6.15, para identificar quais são
os dados respectivos aos algoritmos desenvolvidos, são utilizadas diferentes legendas,
que são apresentadas na Tabela 6.7:

Tabela 6.7: Legendas.
Legenda Algoritmo

i) MMAS MMAS+ILS
ii) GRASP GRASP+ILS
iii) ILS ILS
iv) HSCM HSCM+ILS
v) PACOA P −ACOAge+ILS
vi) PACOQ P −ACOQuality+ILS
vii) PACOE P − ACOElitist+ILS
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Tabela 6.8: Resultados para o Teste de Kruskal-Wallis
Instâncias

R102 C104 RC104

Agoritmos Comparados Distância Veículos Distância Veículos Distância Veículos

GRASP × HSCM Não Não Não Não Não Não

GRASP × ILS Não Não Não Não Não Não

GRASP × MMAS Não Não Não Não Não Não

GRASP × PACOA Não Não Não Não Não Não

GRASP × PACOE Não Não Não Não Não Não

GRASP × PACOQ Não Não Não Não Não Não

HSCM × ILS Não Não Não Não Sim Não

HSCM × MMAS Não Não Sim Não Sim Não

HSCM × PACOA Não Não Sim Não Não Não

HSCM × PACOE Não Não Sim Não Não Não

HSCM × PACOQ Não Não Sim Não Não Não

ILS × MMAS Não Não Não Não Não Não

ILS × PACOA Não Não Não Não Não Não

ILS × PACOE Não Não Não Não Sim Não

ILS × PACOQ Não Não Não Não Não Não

MMAS × PACOA Não Não Não Não Não Não

MMAS × PACOE Não Não Não Não Sim Não

MMAS × PACOQ Não Não Não Não Não Não

PACOA × PACOE Não Não Não Não Não Não

PACOA × PACOQ Não Não Não Não Não Não

PACOE × PACOQ Não Não Não Não Não Não

Tabela 6.9: Resultados para o Teste de Kruskal-Wallis
R205 C204 RC204

Agoritmos Comparados Distância Veículos Distância Veículos Distância Veículos

GRASP × HSCM Não Não Sim Não Sim Não

GRASP × ILS Não Não Não Não Não Não

GRASP × MMAS Não Não Não Não Não Não

GRASP × PACOA Não Não Não Não Não Não

GRASP × PACOE Não Não Não Não Não Não

GRASP × PACOQ Sim Não Não Não Não Não

HSCM × ILS Não Não Sim Não Não Não

HSCM × MMAS Não Não Sim Não Não Não

HSCM × PACOA Não Não Sim Não Sim Não

HSCM × PACOE Não Não Sim Não Sim Não

HSCM × PACOQ Sim Não Sim Não Sim Não

ILS × MMAS Não Não Não Não Não Não

ILS × PACOA Não Não Não Não Não Não

ILS × PACOE Não Não Não Não Não Não

ILS × PACOQ Sim Não Não Não Não Não

MMAS × PACOA Não Não Não Não Não Não

MMAS × PACOE Não Não Não Não Não Não

MMAS × PACOQ Sim Não Não Não Não Não

PACOA × PACOE Não Não Não Não Não Não

PACOA × PACOQ Sim Não Não Não Não Não

PACOE × PACOQ Sim Não Não Não Não Não
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6.4 Análise dos Resultados através de Gráficos Box-
Plot

Tendo em vista os resultados apresentados pelas tabelas 6.8 e 6.9, percebe-se
que, considerando-se apenas o número de veículos, em nenhum dos testes foi visto
que houve uma diferença significativa entre os algoritmos implementados ao serem
aplicados sobre as instâncias escolhidas. Ao se considerar, também, a questão da
distância total percorrida pelos veículos, é possível observar que os resultados entre
os algoritmos, para algumas das instâncias usadas, demonstraram ter uma diferença
significativa entre si. No caso do conjunto de instâncias R102, de acordo os resultados
do Teste de Kruskal-Wallis, não houve uma diferença significativa entre os resulta-
dos apresentados pelos algoritmos tanto em relação ao número de veículos quanto em
relação à distância total percorrida. A Figura 6.10 apresenta os gráficos de caixa rela-
tivos à variabilidade dos resultados dos algoritmos quando aplicados sobre a instância
R102.

Figura 6.10: Gráficos BoxPlot acerca da distância para o conjunto R102.
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Para o conjunto de instâncias C104, ao se comparar os resultados do algoritmo
HSCM+ILS com os dos algoritmos MMAS, P−ACOAge+ILS, P−ACOQuality+ILS e
P−ACOElitist+ILS, verificou-se que houve uma diferença significativa entre eles. Por
meio dos gráficos na Figura 6.11, pode se confirmar que, de acordo com a distribuição
dos resultados, os valores apresentados pelo algoritmo HSCM+ILS são, praticamente
todos, inferiores se comparados com os dos algoritmos com que houve uma diferença
significativa. Nota-se que o terceiro quartil boxplot do algoritmo HSCM+ILS, por
exemplo, é menor ou pelo menos pouco superior aos valores acerca do primeiro quartil
dos algoritmos MMAS, P−ACOAge+ILS, P−ACOQuality+ILS e P−ACOElitist+ILS.
Os valores referentes à mediana e à média dos algoritmos MMAS, P −ACOAge+ILS,
P −ACOQuality+ILS e P −ACOElitist+ILS foram todos superiores ao terceiro quartil
do HSCM+ILS. A Figura 6.11 apresenta os gráficos de caixa relativos à variabilidade
dos resultados dos algoritmos quando aplicados sobre a instância C104.

Figura 6.11: Gráficos BoxPlot acerca da distância para o conjunto C104.



6.4 Experimentos Computacionais 107

De acordo a Tabela 6.8, verificou-se que houve uma diferença significativa ao se
comparar os algoritmos HSCM+ILS com os algoritmos ILS e MMAS+ILS, e o al-
goritmo P − ACOElitist+ILS com o ILS e o MMAS+ILS, quando aplicados sobre a
instância RC104. Com o auxílio dos gráficos mostrados na Figura 6.12, pode-se ave-
riguar que, conforme a distribuição dos resultados, as maiores diferenças são entre os
algoritmos que, pelo Teste de Kruskal-Wallis, foram constatados que possuem dife-
renças significativas. Além disso, os algoritmos HSCM+ILS e o P −ACOElitist+ILS
possuem grande parte de suas soluções com os valores mais altos em relação aos dos
demais algoritmos, enquanto que a maioria das soluções do ILS e do MMAS+ILS
possuem os menores valores. A Figura 6.12 apresenta os gráficos de caixa relativos
à variabilidade dos resultados dos algoritmos, quando aplicados sobre a instância
RC104.

Figura 6.12: Gráficos BoxPlot acerca da distância para o conjunto RC104.
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Conforme a Tabela 6.9, percebe-se que houve uma diferença significativa ao se
comparar os resultados do algoritmo P −ACOQuality+ILS com os de todos os demais
algoritmos ao serem testados utilizando a instância R205. Ao se analisar os gráficos
da Figura 6.13, observa-se que, de acordo com a distribuição dos valores das solu-
ções geradas pelos algoritmos, a maior parte das soluções do P − ACOQuality+ILS
apresentaram valores inferiores aos da maioria dos demais algoritmos, tanto é que o
valor máximo obtido por ele é inferior ao do primeiro quartil dos gráficos de todos os
outros algoritmos, o que ajuda a reforçar os resultados que indicam a diferença sig-
nificativa entre tais soluções. A Figura 6.13 apresenta os gráficos de caixa relativos à
variabilidade dos resultados dos algoritmos quando aplicados sobre a instância R205.

Figura 6.13: Gráficos BoxPlot acerca da distância para o conjunto R205.
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Conforme a Tabela 6.9, em relação ao conjunto de instâncias C204, viu-se que
há uma diferença significativa, ao se comparar as soluções do HSCM+ILS com as
dos demais algoritmos implementados. Por meio dos gráficos da Figura 6.14, que
apresentam a distribuição dos valores, pode ser visto que, além da baixa variabilidade,
em que a maioria dos resultados do HSCM+ILS são muito próximos da mediana, os
mesmos sãos significativamente inferiores aos das demais soluções, sendo que o valor
máximo do HSCM+ILS é menor do que o primeiro quartil dos gráficos referentes as
soluções dos outros algoritmos. A Figura 6.14 apresenta os gráficos de caixa relativos
a variabilidade dos resultados dos algoritmos quando aplicados sobre a instância C204.

Figura 6.14: Gráficos BoxPlot acerca da distância para o conjunto C204.
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Segundo a Tabela 6.9, pode ser visto que, em relação aos resultados obtidos
para a instância RC204, os valores das soluções do HSCM+ILS apresentaram di-
ferenças significativas ao serem comparadas com as dos algoritmos GRASP+ILS,
P − ACOAge+ILS, P − ACOQuality+ILS e P − ACOElitist+ILS. Na Figura 6.15 são
apresentados os gráficos acerca da distribuição dos valores das soluções dos algoritmos
para a instância RC204. Ao se analisar os gráficos, percebe-se que, de acordo com a
sua distribuição, grande parte dos valores das soluções do HSCM+ILS são maiores
do que as dos algoritmos GRASP+ILS, P − ACOAge+ILS, P − ACOQuality+ILS e
P − ACOElitist+ILS. Valores como o primeiro quartil do gráfico referente aos resul-
tados do HSCM+ILS são maiores do que as medianas de todos os algoritmos que,
conforme o Teste de Kruskal+Wallis, apresentaram resultados com diferença signi-
ficativa ao serem comparados com os de tal algoritmo. A Figura 6.15 apresenta
os gráficos de caixa relativos a variabilidade dos resultados dos algoritmos quando
aplicados sobre a instância RC204.

Figura 6.15: Gráficos BoxPlot acerca da distância para o conjunto RC204.



Capítulo 7

Considerações Finais

Esta dissertação apresentou um estudo acerca da aplicação de metaheurísticas
ao Problema de Roteamento Aberto de Veículos com Janelas de Tempo (PRAVJT).
O PRAVJT é uma variação do Problema de Roteamento de Veículos com Janela de
Tempo em que os veículos não necessitam retornar ao depósito após servirem o último
cliente.

Para solucionar o PRAVJT, foram implementados os algoritmos MMAS+ILS,
GRASP+ILS, ILS, HSCM+ILS, P − ACOAge+ILS, P − ACOQuality+ILS e P −
ACOElitist+ILS. Os algoritmos desenvolvidos são baseados na combinação entre as
metaheurísticas Colônia de Formigas, GRASP, ILS, HSCM e PFIH. Por meio deste
trabalho, foi possível desenvolver diferentes técnicas, de forma adaptada, para resol-
ver o PRAVJT, como é o caso das estratégias ER e ERFO, que serviram com meio
de auxílio na exploração do espaço de busca, permitindo a obtenção de soluções de
maior qualidade.

Além disso, também foi proposta uma nova heurística para a construção de solu-
ções para problemas de roteamento de veículos, a heurística HSCM, que tem como
diferencial a questão de levar em conta as principais características do Problema de
Roteamento de Veículos com Janelas de Tempo para definir a forma de se construir
determinadas soluções. Diferente do PFIH, que realiza a inserção dos clientes nas ro-
tas, focando apenas na questão da minimização da distância total percorrida e da não
violação das restrições que compõem o problema, o HSCM busca também construir
soluções que tenha o menor número possível de rotas criadas por meio da definição
de um número de rotas inicial, possibilitando entre os veículos uma distribuição mais
uniforme do atendimento dos clientes.

Com a finalidade de testar a metodologia proposta foram utilizados os problemas
teste de Solomon com 100 clientes que são formados por 56 instâncias que se dividem
em seis diferentes conjuntos, conforme as suas características. Também foi utilizado
para a efetuação dos testes parte das instâncias de Homberger e Gehring.

De uma maneira geral, utilizando as instâncias de Solomon, os algoritmos desen-
volvidos apresentaram resultados promissores, sendo capazes de encontrar soluções
melhores que as presentes na literatura em pelo menos 50% das instâncias testadas,
como é o caso do ILS, que utilizou apenas o PFIH como meio de geração da solução
inicial.

O HSCM+ILS gerou soluções melhores que as das literatura em 51,8% dos casos,
demonstrando um rendimento um pouco melhor do que o ILS.

111
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O P − ACOQuality+ILS obteve um rendimento similar ao HSCM+ILS, gerando
soluções superiores aos da literatura para 51,8% das instâncias.

O P−ACOAge+ILS, para 53,6% das instâncias testadas, apresentou resultados de
maior qualidade do que os da literatura. Os algoritmos MMAS+ILS e GRASP+ILS
conseguiram alcançar bons resultados, encontrado soluções melhores que as da litera-
tura para 55,35% dos problemas teste. O P−ACOElitist+ILS mostrou um rendimento
superior aos demais algoritmos, alcançando para 57,14% das instâncias resultados
com maior qualidade, se comparadas as da literatura.

Ao ser aplicado sobre os conjuntos R1, C1 e RC1 das instâncias de Homberger
e Gehring com 200, 400 e 600 clientes, o MMAS+ILS demonstrou ser eficiente papa
trabalhar com instâncias maiores, obtendo para as instâncias com 200 e 400 clientes
utilizadas soluções melhores do que as apresentadas na literatura em 100% dos casos.
Para os conjuntos R1 e RC1 das instâncias com 600 clientes o MMAS+ILS apresentou
ser eficiente também, em que ele alcançou soluções melhores do que as da literatura
em 70% dos casos.

Para avaliar o desempenho dos algoritmos implementados, foram feitos diferentes
testes com eles em relação ao seu desempenho computacional, capacidade de alcan-
çar boas soluções e estabilidade. Por meio do teste de probabilidade empírica, em
que foram usadas as instâncias R102, C104, RC104, R205, C204 e RC204, pode-se
observar a eficiência dos algoritmos, levando-se em conta o tempo computacional e a
probabilidade de alcançar boas soluções. Neste caso, pode ser visto que, em relação
ao tempo computacional, o ILS foi melhor do que os demais algoritmos na maioria
dos testes, enquanto que os algoritmos P − ACOAge+ILS, P − ACOQuality+ILS e
P −ACOElitist+ILS foram os que tiveram maior custo.

Quanto à eficiência para se alcançar soluções com determinado nível de qualidade
(soluções alvo), verificou-se que para os problemas teste R102, R205 e RC204 todos
os algoritmos alçaram o alvo em 100% das execuções. De acordo com os resultados
obtidos pelos algoritmos quando aplicados ao problema teste C104, todos eles de-
monstraram bom desempenho, alcançado o alvo em pelo menos 70% das execuções.
Conforme os resultados obtidos para a instância RC104, a maioria dos algoritmos
testados não demonstraram tão bom desempenho como no teste anterior, sendo que
apenas o GRASP+ILS foi capaz de alcançar a solução alvo em mais de 73% das exe-
cuções, enquanto que algoritmos como o ILS alcançaram o alvo em apenas 43% das
execuções. Segundo os resultados dos testes referentes a instância C204, os algoritmos
HSCM+ILS, GRASP+ILS e ILS tiveram um bom desempenho alcançando a solução
alvo em mais de 90% das execuções, já os algoritmos como o P − ACOAge+ILS não
apresentaram um bom desempenho, alcançando a solução alvo em apenas 43% dos
casos.

Para comparar os algoritmos de maneira a verificar se há uma diferença significa-
tiva entre as soluções obtidas por eles e, se houver, verificar quais algoritmos dentre
eles tiveram um melhor desempenho, foram usados em conjunto o Teste de Kruskal-
Wallis e o gráfico de diagramas (BoxPlot). Com isso, verificou-se que, para a instância
R102, por exemplo, não foi constatado haver uma significativa diferente entre as so-
luções geradas pelos algoritmos. Para os problemas teste C104 e C204, percebeu-se
que, em relação aos demais algoritmos, o HSCM+ILS demonstrou resultados com
diferença significativa, em que, por meio dos gráfico de caixas, foi observado que as
suas soluções, em relação a distância percorrida, foram melhores.
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Ao se analisar os resultados obtidos para a instância RC104, foi indicada que o
HSCM+ILS e o P −ACOElitist+ILS possuem uma diferença significativa em relação
aos algoritmos ILS e MMAS+ILS. Desta forma, foi verificado, por meio da análise
dos gráficos, que o ILS e o MMAS+ILS foram melhores que o HSCM+ILS e o P −
ACOElitist+ILS. No caso da instância R205, foi visto que, com a ajuda do teste
estatístico e da análise gráfica, que o P − ACOQuality+ILS foi melhor do que os
demais algoritmos.

Em relação aos resultados acerca da instância RC204, viu-se que o HSCM+ILS
gerou resultados piores do que os algoritmos GRASP+ILS, P − ACOAge+ILS, P −
ACOQuality+ILS e P − ACOElitist+ILS.

Com base nos estudos realizados, percebeu-se que muitas das técnicas desenvol-
vidas, aos serem usadas para auxiliar na resolução do PRAVJT, foram de grande
importância na obtenção de resultados satisfatórios. Além disso, devido ao pequeno
número de trabalhos existentes na literatura que tratam desse tipo de problema em
específico, espera-se que o presente estudo possa contribuir para a realização de novas
pesquisas acerca do PRAVJT e suas variantes.

7.1 Publicações Originárias desta Dissertação

Os trabalhos listados a seguir, originados das metodologias propostas para o Pro-
blema de Roteamento Aberto de Veículos, foram aceitos para apresentação em con-
ferências nacionais:

1. COSTA,J.M., Souza, S.R., Souza, M.J.F., . Uso Das Metaheurísticas GRASP
e ILS para a Resolução do Problema de Roteamento Aberto de Veículos com
Janelas Tempo, CILAMCE, 2011, Ouro Preto.

2. Costa,J.M., Souza, S.R., Souza, M.J.F., . Uso de Metaheurísticas para Solu-
cionar o Problema de Roteamento Aberto de Veículos com Janelas de Tempo,
XIX Congresso Brasileiro de Automática, 2012, Campina Grande.

3. COSTA,J.M., Souza, S.R., Souza, M.J.F. . Estudo da Aplicação de Me-
taheurísticas ao Problema de Roteamento Aberto de Veículos com Janelas
de Tempo, XVI Congresso Latino-Iberoamericano de Investigación

Operativa/XLIV Simpósio Brasileiro de Pesquisa Operacional, 2012,
Rio de Janeiro.

4. COSTA,J.M., Oliveira, M.X., Souza, S.R., Souza, M.J.F., . Um Estudo da
Solução do Problema de Roteamento Aberto de Veículos com Janela de Tempo
utilizando Metaheurísticas, XV Simpósio de Pesquisa Operacional e Lo-

gística da Marinha, 2012, Rio de Janeiro.

5. COSTA,J.M., Souza, S.R., Souza, M.J.F. . Heurísticas GRASP e ILS aplicadas
ao Problema de Roteamento Aberto de Veículos com Janelas de Tempo, XXXII

Encontro Nacional de Engenharia de Produção, 2012, Bento Gonçalves.
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7.2 Trabalhos Futuros

Em relação ao PRAVJT e à continuidade da linha de pesquisa aqui empreendida,
as sugestões para trabalhos futuros são:

• Implementar outras heurísticas construtivas como o GENIUS, por exemplo;

• Implementar novas estruturas de vizinhança;

• Testar o uso de um método de busca local no HSCM;

• Trabalhar com aplicações baseadas em problemas de roteamento aberto de veí-
culos reais;

• Implementar outros métodos de refinamento;

• Implementar outros procedimentos de construção para os algoritmos baseados
na metaheurística Colônia de Formigas;
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