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Resumo

Este trabalho tem seu foco no Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta
e Entrega Simultanea (PRVCES). Dada a dificuldade de solugdo deste problema,
é proposto um algoritmo heuristico nomeado GENILS-TS-CL-PR, que combina os
procedimentos heuristicos Insercao Mais Barata, Insercao Mais Barata Multiplas
Rotas, GENIUS, Iterated Local Search (ILS), Variable Neighborhood Descent (VND),
Busca Tabu (TS, do inglés Tabu Search) e Reconexao por Caminhos (PR, do inglés
Path Relinking). Os trés primeiros procedimentos visam a obten¢ao de uma solugao
inicial, enquanto os procedimentos VND e TS sao usados como métodos de busca
local para o ILS. A Busca Tabu somente é acionada apo6s certo ntumero de iteragoes
sem sucesso do VND. As buscas locais fazem uso de uma Lista de Candidatos de
forma a evitar o uso de movimentos desnecessarios e, assim, reduzir o espaco de
busca. O algoritmo proposto foi testado em problemas-teste disponiveis na literatura
e se mostrou capaz de gerar solucoes de alta qualidade, sendo o algoritmo sequencial
mais eficiente da literatura com relacao a capacidade de encontrar melhores solugoes
e com pouca variabilidade.

PALAVRAS-CHAVE:Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e En-
trega Simultanea, Iterated Local Search, Descida em Vizinhanga Variavel, GENIUS,
Insercao Mais Barata, Busca Tabu.
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Capitulo 1

Introducao

Gracas a crescente competitividade das empresas mundiais, estas vém investindo
cada vez mais em novos sistemas de informagao para apoiar suas decisoes, criando
impactos positivos na gestao empresarial. A logistica é uma das areas que vem
usufruindo desses sistemas nao s6 para reduzir seus custos, mas também para me-
lhorar a satisfacao do cliente, que é um elemento fundamental no mercado atual,
dando grande importancia a disponibilidade do produto, sua eficiéncia e agilidade
na entrega, dentre outros fatores.

Um dos principais problemas de grande aplicabilidade na logistica é o Problema
de Roteamento de Veiculos (PRV), do inglés Vehicle Routing Problem (VRP). O
PRV, proposto por (Dantzig e Ramser, 1959), pode ser definido como segue. Dado
um conjunto N de clientes, cada qual associado a uma demanda d;, e uma frota
homogénea de veiculos de capacidade (), o objetivo é obter um conjunto de rotas a
serem percorridas pelos veiculos cujo custo seja minimo, levando em consideragao o
atendimento completo da demanda dos clientes.

Uma importante variacao do PRV, objeto de estudo deste trabalho, é o Pro-
blema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Simultanea (PRVCES), ou
VRPSPD, do inglés Vehicle Routing Problem with Simultaneous Pickup and Deli-
very. Proposto por (Min, 1989), esse problema se diferencia do PRV classico por
ter associado aos clientes nao s6 uma demanda d;, mas também uma quantidade p;
de produtos a serem coletados, sendo que ambas as operagoes devem ser realizadas
simultaneamente.

O PRV na sua forma original resolve, principalmente, problemas de Logistica
de Distribuicao, preocupando-se apenas em gerenciar a distribuicao de produtos,
materiais ou pessoas. Ji4 o PRVCES esté presente na area conhecida como Logistica
Reversa, que pode ser definida na sua forma mais ampla como o gerenciamento
das operacoes de distribuicao e coleta de materiais, para reciclagem ou descarte
especializado. Empresas de reciclagem, tratamento de residuos, logistica postal e
distribuicao de bebidas sao bons exemplos da utilizacao da Logistica Reversa na
industria.

O PRVCES pertence a classe NP-dificil, uma vez que ele pode ser reduzido ao
PRV classico quando nenhum cliente necessita de servico de coleta. Sendo assim,
as principais abordagens presentes na literatura se baseiam em heuristicas como: o
algoritmo ILS-RVND de Subramanian et al. (2010), o algoritmo evolutivo de Zacha-
riadis et al. (2010) e o algoritmo GENILS de Mine et al. (2010). O primeiro desses
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algoritmos ¢ paralelo, enquando os outros dois sao sequenciais. Dentre os sequenci-
ais, o GENILS é o de melhor desempenho. O GENILS combina os procedimentos
heuristicos Insercao Mais Barata Rota a Rota, Inser¢cao Mais Barata com Multiplas
Rotas, GENIUS (Gendreau et al., 1992), Iterated Local Search —ILS (Stiitzle e Hoos,
1999) e Variable Neighborhood Descent — VND (Mladenovi¢ e Hansen, 1997). Os
trés primeiros sao usados para gerar uma solugao inicial, enquanto o VND ¢é usado
como busca local do ILS.

Neste trabalho é expandido e aprimorado o algoritmo GENILS de (Mine et al.,
2010). O algoritmo proposto, denominado GENILS-TS-CL-PR, incorpora ao GE-
NILS trés mecanismos de busca: A Busca Tabu como alternativa de procedimento de
busca local do ILS ap6s certo numero de iteragoes sem melhora do VND; uma Lista
de Candidatos para evitar a avaliagdo de solugoes nao promissoras e a Reconexao
por Caminhos aplicada a cada 6timo local gerado.

1.1 Objetivos

Os objetivos gerais e especificos estao assim organizados, conforme descrigao abaixo.

1.1.1 Objetivo Geral

e Desenvolver um algoritmo eficiente, baseado em metaheuristicas, para resolver
o Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Simultanea.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Pesquisar e estudar procedimentos de otimizagao, em particular aqueles vol-
tados para resolver o problema sob analise;

e Aperfeigoar o algoritmo GENILS proposto em (Mine et al., 2010), de forma
a melhorar seu desempenho em termos da capacidade de gerar solugoes de
qualidade com pouca variabilidade;

e Avaliar o desempenho do algoritmo desenvolvido frente a outros da literatura.

1.2 Motivacao

Recursos computacionais tém se transformado cada vez mais em aliados de areas
como a Logistica. O apoio no gerenciamento de seus recursos por meio de novas
tecnologias podem trazer grandes beneficios na satisfacao de clientes e na reducao
de gastos. Trabalhos como o de (Toth e Vigo, 2002) afirmam que o uso de métodos
computacionais em processos de distribuicao frequentemente resulta em economia
da ordem de 5% a 20% nos custos de transporte. Assim, (Golden et al., 2002)
descrevem varios estudos de caso nos quais a aplicagao de algoritmos ao PRV tem
conduzido a redugoes de custo substanciais.

No caso do PRVCES, sua aplicagao é mais comum na Logistica Reversa, onde
além da Logistica de Distribuigao, também hé a preocupacao com a coleta. Com
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o aumento da preocupagao com o meio ambiente, o uso sustentavel de matérias-
primas vem sendo valorizado cada vez mais pelas empresas. Sendo assim, a Logistica
Reversa vem sendo utilizada por muitas empresas para gerenciar a coleta de partes
do seu produto para a reciclagem ou tratamento de residuos.

Porém, a aplicabilidade do PRVCES nao é o tnico motivador para o estudo
deste problema. Sendo o PRVCES pertencente a classe de problemas NP-dificeis, é
também um grande desafio resolvé-lo de forma eficiente, dada a dificuldade de obter
a melhor solugao, no caso geral, em tempos aceitaveis. Em vista disso, a abordagem
heuristica, como a proposta neste trabalho, é a mais comum para a solucao dessa
classe de problemas.

1.3 Estrutura do trabalho

O restante deste trabalho esta organizado como segue. No capitulo 2, o PRVCES é
caracterizado.

No capitulo 3 é feita uma revisao dos principais algoritmos desenvolvidos para
resolucao do problema, bem como das técnicas heuristicas utilizadas ao longo deste
trabalho.

No capitulo 4 ¢ apresentada a metodologia utilizada para resolver o PRVCES,
enquanto no capitulo 5 sao apresentados e discutidos os resultados alcancados pelo
algoritmo desenvolvido.

Finalmente, no capitulo 6 sao listadas as principais conclusoes, bem como apon-
tados os possiveis aperfeicoamentos para o algoritmo desenvolvido.



Capitulo 2

Caracterizacao do Problema

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV), do inglés Vehicle Routing Problem
(VRP), foi proposto por (Dantzig e Ramser, 1959), e pode ser definido como segue.
Dado um conjunto N de clientes, cada qual associado a uma demanda d;, e uma
frota homogénea de veiculos de capacidade @), obter um conjunto de rotas a serem
percorridas pelos veiculos cujo custo seja minimo e atenda as seguintes restri¢oes:

e Cada rota deve iniciar e finalizar no depésito;
e Todos os clientes devem ser visitados uma tinica vez e por um tnico veiculo;
e As demandas de cada cliente devem ser completamente atendidas;

e A carga do veiculo, em qualquer momento, nao pode superar a capacidade do
mesmo;

Gracas a sua grande aplicabilidade, diversas variagoes do PRV vém sendo pro-
postas com o intuito de atender uma maior gama de problemas reais. As variagoes
se dao pela inser¢ao de novas restricoes ao PRV, fazendo com que além da neces-
sidade da demanda, outras caracteristicas sejam associadas aos clientes. Dentre as
principais caracteristicas estao:

e Tipo da frota: homogénea, quando os veiculos possuem as mesmas caracteris-
ticas ou heterogénea, caso contrario;

e Tamanho da frota: um veiculo ou miltiplos;
e Tempo: tempo de servigo em cada cliente e janelas de tempo;

e Natureza da demanda: deterministica se a demanda dos clientes for conhecida
ou estocéstica se a demanda estiver relacionada a uma determinada distribui-
¢ao de probabilidade;

e Periodicidade: o planejamento pode ser realizado em um determinado periodo
de tempo;

e Operagao: pode ser de coleta, entrega ou ambas;

e Numero de depositos: um depoésito ou varios.

4
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Varios trabalhos da literatura vém sendo realizados com o intuito de encontrar
solugoes para as variagoes apresentadas.

Trabalhos como os de Belfiore e Yoshizaki (2006) e Choi e Tcha (2007) tratam
a variante do PRV em que se considera a frota heterogénea. Neste problema os
veiculos possuem diferentes capacidades de carga. Assim, as construgoes das rotas
devem levar em conta esse fato, ja que a limitagao de capacidade do veiculo deve ser
sempre respeitada.

Outra variante do PRV muito estudada é o Problema de Roteamento de Veiculos
com Janela de Tempo (VRPTW, do inglés Vehicle Routing Problem With Time
Windows). O VPRTW inclui ao PRV a restricdo de um intervalo de tempo para o
cliente ser atendido, e ainda um intervalo para saida e retorno ao depoésito. Trabalhos
como o de Cordeau et al. (2001) estudam o problema em questao.

O presente trabalho tem o seu foco na variagao denominada Problema de Rotea-
mento de Veiculos com Coleta e Entrega Simultanea (PRVCES), ou Vehicle Routing
Problem with Simultaneous Pickup and Delivery (VRPSPD). Este problema envolve
um conjunto de clientes, cada qual com uma demanda d; e coleta p; a serem comple-
tamente atendidas, e um deposito, que é o local onde ficam armazenados os produtos
a serem entregues aos clientes ou coletados desses, e um conjunto de veiculos de ca-
pacidade () de carga, os quais sao utilizados para fazer as operacgoes de entrega e
coleta. O objetivo é construir um conjunto de rotas, a custo minimo, que iniciam e
terminam no depoésito, e atendam a todos os clientes sem ultrapassar a capacidade
dos veiculos.

A Figura 2.1 ilustra um exemplo de uma solucao para um PRVCES envolvendo
19 clientes e veiculos de capacidade @ = 150 unidades.

[15/24]

126/25] 18/3]

©®—a@

O Deposito (O Cliente [di/p;] Demanda/Coleta ~ — Rota

Figura 2.1: Exemplo do PRVCES.

Na rota do veiculo do canto superior esquerdo da Figura 2.1, o veiculo parte
do deposito, passa pelo cliente 7 para entregar 3 unidades do produto e coletar 19
unidades. A seguir, se direciona para os clientes 14, 15, 4, 13, e 12, nesta ordem,
entregando e coletando produtos, e retorna ao deposito.
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Revisao Bibliografica

3.1 Introducao

Para resolver um problema de planejamento de distribui¢cao de materiais para bi-
bliotecas publicas, Min (1989) propds uma variagdo do PRV denominada Problema
de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Simultanea (PRVCES). Desde
entao, o PRVCES vem sendo estudado e resolvido por diversas técnicas que tentam
aprimorar e melhorar a qualidade das solu¢oes desse problema. Devido a sua grande
complexidade computacional, ja que o PRVCES pertence a classe NP-Dificil, diver-
sas abordagens heuristicas vém sendo propostas. Alguns dos principais algoritmos
heuristicos sao brevemente comentados a seguir.

Para resolver o PRVCES, Min (1989) apresentou um método que agrupa os
clientes em clusters por meio do Método de Ligacao por Médias (Avarage Linkage
Method) (Anderberg, 2007). Na fase seguinte, os veiculos sdo associados as suas
respectivas rotas e por ultimo, o método consiste em resolver cada cluster por meio
de uma heuristica apropriada ao Problema do Caixeiro Viajante. Essa heuristica
atribui, a cada iteracao, uma penalidade aos arcos nos quais a carga do veiculo foi
excedida.

Halse (1992) tratou o PRVCES por meio de uma heuristica que consiste em,
inicialmente, associar os clientes aos veiculos e, em seguida, criar rotas através de
um método baseado na busca local 3-opt.

Uma adaptagao do método da Insergao Mais Barata (Golden et al., 1984) foi de-
senvolvido por Dethloff (2001), em que os clientes sao adicionados as rotas seguindo
trés padroes: (i) distancia, (ii) capacidade residual e (i) distancia do cliente ao
depoésito. O método de solugao proposto consiste apenas em uma heuristica de
construcao, sem a aplicacao de nenhum método de refinamento.

Vural (2003) apresentou duas versdes de um Algoritmo Genético (Goldberg,
1989). A primeira faz a codificagdo dos individuos através de chaves aleatorias
(Bean, 1994) e a segunda foi implementada como uma heuristica de refinamento ba-
seada na estrutura do Algoritmo Genético desenvolvida por (Topcuoglu e Sevilmis,
2002).

O PRVCES é resolvido por Gokge (2004) por meio da metaheuristica Colonia de
Formigas (Dorigo et al., 1996), tendo a heuristica 2-opt como método de refinamento
das solucgoes.

Nagy e Salhi (2005) resolveram um PRVCES com restrigdo do limite de tempo
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para percorrer cada rota. O algoritmo implementado utiliza diferentes heuristicas,
tais como as buscas locais 2-opt, 3-opt, e as relacionadas em realocacao e troca,
assim como métodos para viabilizar a solugao.

O PRVCES ¢ resolvido em Crispim e Brandao (2005) por uma técnica hibrida
que combina as metaheuristicas Busca Tabu (Glover e Laguna, 1997) e Variable
Neighborhood Descent - VND (Hansen e Mladenovié¢, 2001). Os autores utilizaram
o método de varredura (sweep method) para gerar a solugao inicial e exploraram o
espago de solugoes por meio de movimentos de troca e realocagao.

Ropke e Pisinger (2006) estruturaram uma heuristica baseada na Large Neigh-
borhood Search - LNS (Shaw, 1998) para resolver o PRVCES. O LNS ¢ uma busca lo-
cal que consiste em duas maneiras para definir e pesquisar as estruturas de vizinhaca
de grande complexidade. Inicialmente fixa-se uma parte da solucao, facilitando a
busca nessa porc¢ao do espago de solugoes. Em seguida, prossegue-se com a busca por
meio de programacao por restrigoes, programagao inteira, técnicas branch-and-cut e
outras.

A metaheuristica Busca Tabu foi adaptada por Montané e Galvao (2006) para re-
solver o PRVCES. Sao usadas as estratégias First Improvement e Best Improvement
e movimentos de realocagao, troca e crossover.

Chen (2006) abordou o problema através de uma técnica baseada nas metaheuris-
ticas Simulated Annealing - SA (Kirkpatrick et al.,; 1983) e Busca Tabu, ao passo que
Chen e Wu (2006) criaram uma estrutura originada da heuristica record-to-record
travel (Dueck, 1993), tida como variagao do SA.

Para a solu¢ao do PRVCES, Bianchessi e Righini (2007) usaram heuristicas de
refinamento, algoritmos construtivos e técnicas fundamentadas nas metaheuristicas
e movimentos de troca de nos (node-exchange-based) e troca de arcos (arc-exchange-
based) na exploragao do espago de solugoes.

Uma metodologia reativa da metaheuristica Busca Tabu foi utilizada por Wassan
et al. (2007) para resolver o PRVCES. O método de varredura (sweep method) foi
usado para gerar uma solucao inicial. Movimentos de realocagao, troca e inversao
do sentido da rota sao usados para explorar o espago de solugoes.

Subramanian et al. (2008) criou um algoritmo baseado no Iterated Local Search
(ILS), tendo o procedimento Variable Neighborhood Descent (VND) como busca
local. Uma solugao inicial é gerada por uma adaptagao da heuristica de insercgao
proposta por Dethloff (2001), contudo sem considerar a capacidade residual do vei-
culo. O VND percorre o espago de solugoes usando seis movimentos fundamentados
em troca, realocacao e crossover entre clientes. Os mecanismos de perturbagao usa-
dos no ILS foram o ejection chain, o double swap e o double bridge. O ejection
chain transfere um cliente de cada rota a outra adjacente. O double swap faz duas
trocas sucessivas e o double bridge remove quatro arcos e insere quatro novos arcos
de maneira a criar uma nova rota.

Zachariadis et al. (2009) utilizaram uma técnica hibrida para resolver o PRVCES,
unindo as metaheuristicas Busca Tabu e Guided Local Search (Voudouris e Tsang,
1996). Posteriormente, os mesmos autores propuseram um algoritmo evolucionario
em Zachariadis et al. (2010), que utiliza uma memoria adaptativa para guardar as
informagoes das solugoes de alta qualidade obtidas durante a busca. Essas informa-
¢oes sao usadas para gerar novas solugoes em regioes que possuem grande chance de
trazer melhores resultados, sendo posteriormente, melhoradas pela Busca Tabu.
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Mine et al. (2010) propuseram um algoritmo, nomeado GENILS, para resolver o
PRVCES. Esse algoritmo utiliza a melhor solu¢ao gerada pelos métodos de Insegao
Mais Barata, Insercao Mais Barata com Multiplas Rotas e uma adaptacao da heu-
ristica GENIUS Gendreau et al. (1992), como solu¢ao inicial. Como refinamento ¢é
utilizado o ILS, que realiza a busca local por VND, utilizando sete estruturas de vi-
zinhanca. O GENILS foi testado em trés conjuntos de problemas-teste consagrados
da literatura e comparado com os algoritmos de Wassan et al. (2007), Zachariadis
et al. (2010) e Subramanian et al. (2008), até entdo os melhores algoritmos para
o problema. Dos 72 problemas-teste, o GENILS obteve os melhores resultados da
literatura em 58 casos, enquanto o de Zachariadis et al. (2010) obteve em 54 casos
e o de Subramanian et al. (2008) em 51.

Subramanian et al. (2010) apresentaram um algoritmo paralelo para resolver o
PRVCES. O algoritmo utiliza uma heuristica multi-start, onde a cada iteragao uma
solucao inicial é gerada através do procedimento Inser¢ao mais Barata com Multiplas
Rotas. Essa solucao é refinada através do ILS, que utiliza como método de busca
local o procedimento Random Neighborhood Ordering (RVND). O RVND explora o
espago de solugoes por meio de seis movimentos e a ordem das vizinhancas é aleatoria
a cada chamada. Os experimentos foram realizados em dois clusters, sendo um com
uma arquitetura composta por 128 e outro com 256 niicleos. Os resultados obtidos
com instancias consagradas na literatura provaram que este algoritmo melhorou
varias solugoes conhecidas.

Em vista da competitividade do algoritmo GENILS, de Mine et al. (2010), ele é
aperfeicoado no presente trabalho com a introducao de um moédulo de Busca Tabu
substituindo a fase de refinamento do ILS a partir de um determinado nimero de
iteracoes sem melhora no processo de busca.

3.2 Formulacao Matematica

A formulac¢do matematica apresentada no trabalho de Subramanian et al. (2011) é
descrita a seguir.
Nessa formulagao, sao consideradas as seguintes notagoes:
N:  conjunto dos clientes;
N*: conjunto dos clientes incluindo o deposito (0);
N*:  conjunto dos clientes incluindo o depésito e uma copia do deposito (0);

A:  conjunto dos arcos (i,j) com i,j € N*;

cij:  distancia entre o cliente i e j;

D;: quantidade de produtos a ser entregue no cliente i;
P;: quantidade de produtos a ser coletado no cliente i;
K: ntmero de rotas ou veiculos disponiveis;

Q: capacidade do veiculo.

As variaveis de decisao envolvidas neste modelo sao:
z;;: indica se o arco (7, j) estd presente na solucdo (x;; = 1) ou nao (z;; = 0)
d;;: quantidade de produtos a serem entregues a clientes e escoados no arco (i, j)
pij:  quantidade de produtos coletados de clientes e escoados no arco (i, j)
w;;:  carga do veiculo no arco (7, j) € A, referente a entrega e coleta
O modelo de programacao linear inteira mista dos autores é apresentado pelas
equagoes (3.1) a (3.20).
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(P2) Minimizar Y ¢z (3.1)
(i,7)EA
JEN*
JEN €N
> do=KQ-) D, (34)
JEN iEN
Z (pij — pji) =2 P (i€ N) (3.5)
JEN*
 po=>_P (3.6)
JEN 1EN

> =KQ-) P (3.7)

JEN iEN
Y (wji—wy)=2(D;=F) (i€ N) (3.8)
JEN*
Wo; = do; (j €N) (3.9)
wjo = djo (j €N) (3.10)
wip=po  (JEN) (3.11)
Wo; = Po; (j€N) (3.12)
dij +dji = Qxyj ((i,7) € A) (3.13)
pij +pii=Quy  ((i,j) € A) (3.14)
Wi +wji = Q x4 ((i,5) € A) (3.15)
S oawt+ Y my;=2 (keN) (3.16)
iEN*, i<k JEN*, j>k
Zl’oj' <K (3.17)
JEN
Yz <K (3.18)
JEN
zi; €{0,1y  ((4,7) € A) (3.19)
Pijs dij, Wi >0 ((i,7) € A) (3.20)

Neste modelo, (3.1) representa a fungao objetivo, que consiste em minimizar o
total das distancias percorridas por todos os veiculos; as restrigoes (3.2) garantem
que todas as demandas por entrega sejam satisfeitas; a restrigdo (3.3) estabelece
que a carga do veiculo que sai do depoésito seja igual ao somatério das demandas
(entrega) dos clientes; a restricdo (3.4) estabelece que a carga dos veiculos que
chegam no deposito seja igual a carga residual dos veiculos quando saem do deposito;
as restrigoes (3.5) a (3.7) s@o andlogas as restri¢oes (3.2) a (3.4), porém relativas a
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demanda por coleta; as restrigoes (3.8) asseguram que as entregas e coletas sejam
realizadas simultaneamente; as restrigoes (3.9) a (3.15) estabelecem que a capacidade
do veiculo nao seja excedida; as restrigoes (3.16) definem que o ntmero de arcos
incidentes em cada cliente seja igual a dois; as restrigdes (3.17) e (3.18) limitam
a quantidade méaxima de veiculos utilizados; as restrigoes (3.20) indicam que as
variaveis p;;, d;; e w;; sdo continuas e nao-negativas e as restrigoes (3.19) definem
as variaveis x;; como bindrias.

3.3 Heuristicas

Heuristicas sao métodos que exploram o espago de solucoes de forma “inteligente”,
buscando encontrar solucoes de boa qualidade em tempos aceitaveis. Porém, ao
contrario de métodos exatos, onde a otimalidade é garantida, heuristicas nao sao
capazes de garantirem que o 6timo local encontrado é também o global. Por outro
lado, elas sao capazes de produzir, em geral, solucoes de qualidade em tempos
computacionais reduzidos.

As heuristicas podem ser construtivas ou de refinamento. Heuristicas constru-
tivas sao utilizadas para gerar uma solugao inicial, onde através de uma funcao de
avaliacao, elementos que compoe a solugao vao sendo adicionados, até atender todas
as restricoes do problema, gerando uma solucao viavel.

Heuristicas de refinamento partem de uma solugao inicial, geralmente obtida
através das heuristicas construtivas, e realizam uma busca local no espago de so-
lugoes vizinhas, com o intuito de encontrar 6timos locais. Para definirmos o que
¢ uma vizinhanga, seja S o espago de busca de um problema de otimizacao e f a
fungao objetivo a minimizar. O conjunto N(s) C S, o qual depende da estrutura
do problema tratado, reine um ntmero determinado de solugoes s’, denominado
vizinhanga de s. Cada solucao s’ € N(s) ¢ chamada de vizinho de s e é obtida a
partir de uma operagao chamada de movimento.

A Subsec¢ao 3.3.1 descreve a heuristica Descida em Vizinhanga Variavel, do inglés
Variable Neighborhood Descent (VND), e na Subsegao 3.3.2 apresenta-se a heuristica
GENIUS.

3.3.1 VND

A Descida em Vizinhanca Variavel, do inglés Variable Neighborhood Descent - VND
(Hansen e Mladenovi¢, 2001) é uma heuristica de refinamento que explora o espago
de solugoes por meio de trocas sisteméticas de estruturas de vizinhanga.

Como pode ser observado no Algoritmo 1, o funcionamento do VND acontece
como explicado a seguir. Seja s a solugao corrente e N a vizinhanga de uma solugao
estruturada em r vizinhancas distintas, isto ¢, N = NOUN® yU...uN®. O
VND inicia-se analisando a primeira estrutura de vizinhanca N, A cada iteracdo,
o método gera o melhor vizinho s’ da solucdo corrente s na vizinhanca N®). Caso
s’ seja melhor que s, entao s’ passa a ser a nova solucao corrente e retorna-se a
vizinhanca N, Caso contrario, passa-se para a proxima estrutura de vizinhanca
N®+D O método termina quando nio é possivel encontrar uma solucio s’ € N
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melhor que a solucao corrente.

Algoritmo 1: Descida em Vizinhanca Variavel

,_.
e

—_
—_

—_
[\

1

: Seja r o nimero de estruturas de vizinhanga distintas;
sk — 1,
enquanto (k <r) faca
Encontre o melhor vizinho s’ € N®)(s);
se (f(s') < f(s)) entao
5« s
k1,
senao
k—k+1,
fim se
: fim enquanto
: Retorne s;

3.3.2 GENIUS

A heuristica GENIUS foi desenvolvida por (Gendreau et al., 1992) para resolver
o Problema do Caixeiro Viajante (PCV), do inglés Traveling Salesman Problem
(TSP). Essa heuristica ¢ composta de uma fase construtiva (GENI - Generalized
Insertion) e a outra de refinamento (US - Unstringing and Stringing). A fase cons-
trutiva GENI baseia-se nos métodos de insercao, onde um vértice v nao é inserido
necessariamente entre dois vértices consecutivos v; e v;. No entanto, esses dois vérti-
ces tornam-se adjacentes a v ap6s a inser¢ao. Para descrever a heuristica GENIUS,
considere as seguintes defini¢oes:

e V/: conjunto dos vértices;

VT conjunto dos vértices que estao na rota;

V~: conjunto dos vértices que nao estao na rota;

v: vértice, pertencente a V', a ser inserido entre os vértices v; e v; € V;
v;: vértice, pertencente a V' e adjacente & ;1 € U;41, a ser removido;
vg: Vvértice pertencente ao caminho de v; a v;;

vy: vértice pertencente ao caminho de v; a vj;

Uny1,Up_1: vértices, pertencentes a V1, sucessor e antecessor ao vértice v, €
V', respectivamente;

N,

»(v): vizinhanga do vértice v, composta dos p vértices (v, € V1) mais pro-
Ximos a v;

s: solugao (rota) parcial ou completa.

5: solucao parcial ou completa no sentido inverso.
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O Algoritmo 2 apresenta o pseudocddigo basico da heuristica GENIUS. Nesse
algoritmo, a FaseGENI é a descrita na Secao 3.3.2.1 e a FaseUS esta descrita na
Subsecao 3.3.2.2.

Algoritmo 2: GENIUS
1. sg < GENI(V);
2: s «— US(sp);
3: Retorne s;

3.3.2.1 Fase GENI

A fase construtiva GENI ( Generalized Insertion) consiste em inserir, a cada iteragao,
um vértice v € V'~ na rota por meio de dois tipos de insercao descritos a seguir.

A TInser¢ao Tipo I (IT1) adiciona um vértice v € V'~ na rota removendo os
arcos (v;,viy1), (vj,vj41) € (Ug, Vk11) € inserindo os arcos (v;,v), (v,v;), (Viy1,vk) €
(vj11,Vk+1). Nessa inserc@o, considera-se que vy # v; e vy # vj. O pseudocodigo
dessa insercao é apresentado no Algoritmo 3 e a Figura 3.1 mostra a insercao do
vértice v = 8 na rota entre os vértices v; = 6 e v; = 7, considerando v, = 11. Observe
que os caminhos (vi41,...,v;) € (Vj41,...,vx) sdo invertidos apos a insergao.

Algoritmo 3: GENI - Insercao Tipo I
1: Dados os vértices v, v;, v; € v, € uma solucao parcial s:

2: 8 «— s;

3: se (v, # v A, # v, ) entao

4:  Remova de s os arcos (v;,vi41), (Vj,0j41) € (Ug, Vkt1);

5. Insira em s os arcos (v;,v), (v,v;), (Vig1,Vk) € (Vj41,Vkt1);

6: Inverta o sentido dos caminhos (v;11,...,v;) € (Vj11,...,Vg);
7: fim se
8: Retorne s';

QO Vertice v O Vértice — Rota

Figura 3.1: Exemplo da Insercao Tipo I da fase GENI.

A Insergao Tipo IT (IT2) consiste em inserir um vértice v € V'~ na rota removendo
0s arcos (v, vit1), (vj,vj41), (Vk—1,v%) € (vi—1,v;) e inserindo os arcos (v;,v), (v, v;),
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(v1,vj41), (Vk—1,v-1) € (vit1,vg). Nessa insercdo, considera-se que vy # vj, v, #
Vjt1, Ui # U; € v # vip1. O Algoritmo 4 apresenta o pseudocddigo dessa insercao,
enquanto a Figura 3.2 ilustra a inser¢ao do vértice v = 8 na rota entre os vértices
v; = 7 e v; = 11, considerando vy = 5 e v; = 10. Observe que os caminhos
(Vig1, -+, v—1) € (v, ..., v;) sdo invertidos apds a insercao.
Algoritmo 4: GENI - Insercao Tipo II
1: Dados os vértices v, v;, v;, v € v; € uma solucao parcial s:

2: 8 «— s;

3: se (v # vj AU # vjp1 Aup # v Ayp # 41 ) entao

4:  Remova de s os arcos (v;,viy1), (Vj,041), (Vk—1,0k) € (U—1, Vp);

5. Insira em s os arcos (v;,v), (v,v;), (v, Vj+1), (Vk—1,Vi—1) € (Vit1, Ug);
6:  Inverta o sentido dos caminhos (v;t1,...,v_1) € (v, ..., v;);

7: fim se

8: Retorne s';

QO Veértice v O Vertice — Rota

Figura 3.2: Exemplo da Inser¢ao Tipo II da fase GENI.

A heuristica GENI inicia-se construindo uma subrota s contendo, aleatoriamente,
trés vértices. A cada iteracao, calcula-se o custo de inser¢ao de um vértice arbitrario
v na solugao s, considerando os dois tipos de inser¢ao I'T1 e I'T2 e as duas orientacoes
possiveis da rota. Nesse célculo, considera-se todas as combinagoes de v; e v; €
N, (v), v, € Np(vit1) e vy € Np(vj41). Realizado o célculo, v é inserido considerando
os vértices v;, v;, v € v; que levam ao menor custo de insercao. Esse procedimento é
repetido até que todos os vértices sejam inseridos na rota, ou seja, quando V' =V
eV =0.

O pseudocodigo da heuristica GENI é apresentado pelo Algoritmo 5, o qual faz
uso do procedimento de inser¢ao mostrada no Algoritmo 6. Nesse ultimo algoritmo,
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considera-se que f(s) é o custo (distancia total) da solugao s.

Algoritmo 5: Fase construtiva GENI
Ls—0=V =V,

2: enquanto (|V~|>0) faga

3:  Selecione, aleatoriamente, um vértice v € V
4: s < InsercaoGENI(v,s); { Algoritmo 6 }

5. Vo=V-\{v}

6: fim enquanto

7: Retorne s;

Algoritmo 6: Insercao GENI
1: Dado um vértice v e uma solugao s:
2: 8"« s;
3: para ( s €{s,5} ) faca

4:  para ( v;,v; € Ny(v) ) faca

5 para ( v, € Ny(v;i41) ) faca

6: s" « Inser¢aoTipol (s', v, v;,vj,vi); { Algoritmo 3 }
7 se ( f(s") < f(s*) ) entao

8 st — s

9: fim se

10: para ( v, € N,(vj41) ) faca

11: §" « Inser¢aoTipoll (s',v,v;,v;, vk, v;); { Algoritmo 4 }
12: se ( f(s") < f(s*) ) entao

13: s* — §";

14: fim se

15: fim para

16: fim para

17.  fim para
18: fim para
19: Retorne s*;

E importante destacar que a IT1 e a IT2 analisam um espaco reduzido da vi-
zinhanga explorada pelos procedimentos 3-optimal (Steiglitz e Weiner, 1968) e 4-
optimal, respectivamente. A eficiéncia do método encontra-se no fato de que o espago
analisado é restrito ao nimero de vizinhos de cada vértice, sendo, no méaximo, igual
a p.

Para melhor entender essa heuristica, considere o exemplo mostrado na Figura

3.3.
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O Veértices de N* O Vértices de N~ — Rota

Figura 3.3: Exemplo de um problema do PCV, considerando 20 clientes.

Inicialmente, a heuristica seleciona trés vértices de forma arbitraria (no caso, 7,
4 e 20), conforme mostrado na Figura 3.4.

O Vértices de Nt (O Vértices de N~ — Rota

Figura 3.4: Subrota inicial do GENI contendo os vértices 7, 4 e 20.

Em seguida, seleciona-se, aleatoriamente, um vértice que ainda nao estéa na rota,
por exemplo, o vértice 14. O vértice 14 sera adicionado na posi¢cao e com o tipo
de insercao cujo custo seja minimo. As Figuras 3.5 e 3.6 ilustram a inser¢ao dos
vértices 14 e 18, respectivamente.
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O Veértices de N* O Vértices de N~ — Rota

Figura 3.5: Insercao do vértice 14 com a heuristica GENI.

O Vértices de N+ (O Vértices de N~ — Rota

Figura 3.6: Insercao do vértice 18 com a heuristica GENI.

A Figura 3.7 mostra a inclusao do vértice 15 na rota, considerando a Inser¢ao
Tipo I com v; = 14, v; = 18 e v, = 7. Observe que, apds a insergao, o vértice 15
torna-se adjacente aos vértices nao consecutivos 14 e 18.
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O Veértices de N* O Vértices de N~ — Rota

Figura 3.7: Inser¢ao do vértice 15 com a heuristica GENI.

O método é interrompido quando todos os vértices forem adicionados a rota. A
solucao gerada pela heuristica GENI é apresentada na Figura 3.8.

O Vértices de Nt O Vértices de N~ — Rota

Figura 3.8: Solucao inicial gerada pela heuristica GENI.

3.3.2.2 Fase US

A fase de refinamento US (Unstringing and Stringing) consiste em, a cada iteragao,
remover um vértice da rota e reinseri-lo em outra posi¢cao na rota. A exclusao é
realizada por meio de dois tipos de remocao, os quais serao descritos a seguir e a
reinsergao ¢é feita pelas duas insergoes da fase GENI.

A Remocao Tipo I (RT1) remove um vértice v; € V' da rota excluindo os arcos
(0iz1, 03), (Ui, 0ig1), (V5,541 € (v, v141) e adicionando os arcos (U;—1,v;), (Vit1,v;) €
(U141, vj41). Nessa remogao, os caminhos (¥;41, ..., ;) € (U41, ..., v;) sdo invertidos
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apos a remogao. O pseudocodigo dessa remocgao é apresentada no Algoritmo 7 e a
Figura 3.9 mostra a exclusao do vértice v; = 8, considerando v; = 2 e v; = 10.

Algoritmo 7: US - Remocao Tipo I
1: Dados os vértices v;, v; e v; € uma solugao s:

2: &« s;

3: Remova de s’ os arcos (0;—_1,0;), (Ui, Vit1), (vj,0541) € (01, Vig1);
4: Insira em s’ os arcos (0;_1,v;), (Vit1,v5) € (Vis1, Vit1);

5. Inverta o sentido dos caminhos (V;41,...,v;) € (V41 ..., 0));

6: Retorne s';

Q Veértice v; () Vértice — Rota

Figura 3.9: Exemplo da Remocao Tipo I da fase US.

A Remocgao Tipo II (RT2) consiste em remover um vértice 9; € V1, excluindo
os arcos (0;—1,7;), (Ui, Vi41), (vj,vj+1), (vi—1,v) € (Vk, Uk+1) € inserindo os arcos
(iz1, vk), (Vjr1,v1-1), (Vig1,01) € (Vj, Vk41). Os caminhos (vj, ..., vx) € (Vig1,...,0;)
sao invertidos apds a remocao. O Algoritmo 8 apresenta o pseudocodigo dessa
remocao e a Figura 3.10 ilustra a exclusao do vértice v; = 8, considerando v; = 1,
vy =2evu =09.

Algoritmo 8: US - Remocao Tipo II
1: Dados os vértices v;, v;, vy € v; € uma solugao s:

s — s;

Remova de s" os arcos (U;_1,7;), (U, Uit1), (vj-1,v;), (v, vi11) € (Vk, Vgt1);
Insira em s" os arcos (¥;—1,vk), (vj,v1), (Vit1,Vit1) € (Vj—1, Vkt1);

Inverta o sentido dos caminhos (vj, ..., vg) € (Vig1, ..., 01);

Retorne s';
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QO Veértice v; (O Vértice — Rota

Figura 3.10: Exemplo da Remocao Tipo II da fase US.

O pseudocodigo da fase US é apresentada no Algoritmo 9. Nesse algoritmo,
considere que p, é o z-ésimo vértice a ser visitado. Dessa forma, p; e p,, representam,
respectivamente, as posi¢oes do primeiro e do tltimo vértice a ser visitado na rota.
Além disso, considere que v(p,, ) é o vértice que se encontra na posigao p, da solugao
S.

Algoritmo 9: Fase de refinamento US
1: Considere s como sendo uma solugao inicial:
2: ¥« s;
3 Pz < D13
4: enquanto ( p, <p, ) faga

5 v v(ps,s);

6: s < RemogaoUS(v,s); { Algoritmo 10 }

7. §" «— Inser¢aoGENI(v,s’); { Algoritmo 6 }
8:  se ( f(s") < f(s*) ) entao

9: s* «— ",

10: Dz < P1;

11:  senao

12: Pz < D241

13: fim se

14: s+ §";

15: fim enquanto
16: s «— 5%

17: Retorne s;
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Algoritmo 10: Remocao US
1: Dado um vértice v; e uma solucao s:

3: para ( s €{s,5} ) facga

4:  para ( vy € Ny(9;-1) ) faca

5 para ( v; € Ny(vgy1) ) faca

6: §" « RemogaoTipol (s',v;,v;,v;); { Algoritmo 7 }
7 se ( f(s") < f(s*) ) entao

8 st — s

9: fim se

10: para ( v € N,(v;41) ) faga

11: §" «— Remogao Tipoll (s, v;,v;, vy, v); { Algoritmo 8 }
12: se ( f(s") < f(s*) ) entao

13: s* — ¢

14: fim se

15: fim para

16: fim para

17.  fim para
18: fim para
19: Retorne s*;

O algoritmo US realiza, a cada iteragao, a remocao de um vértice v; da solugao
s, que se encontra na posi¢cao p,, por meio das duas remocoes RT1 e RT2. Em
seguida, o vértice v; é adicionado com a configuracao das inser¢oes I'T1 e I'T2 da fase
GENI a qual resulta no melhor custo de inser¢ao. Se a solugao gerada for melhor
que a melhor solugao encontrada (s*), entdo o proximo vértice a ser considerado
serd o da primeira posicao p;. Caso contrario, o algoritmo avanga para o vértice
da préoxima posicao p,y1. Esse procedimento é realizado até que todos os vértices
sejam analisados.
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O Vértices Pr  Posicao r — Rota

Figura 3.11: Exemplo da fase US.

O Veértices Pr  Posiggor  — Rota

Figura 3.12: Remocao do vértice 11 localizado na posicao p;.

As Figuras 3.12 e 3.13 ilustram a primeira iteracao da fase US, considerando o
exemplo apresentado na Figura 3.11. Esse exemplo corresponde a solucao inicial
gerada pela fase GENI (Figura 3.8). Nessas figuras, pode-se observar a retirada
do vértice v; = 11, que se encontra na posicao p; e a sua reinsercao utilizando o
Algoritmo 6 (Inser¢aoGENI).
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P9 P14

O Vértices Pr  Posicao r — Rota

Figura 3.13: Reinser¢ao do vértice 11 com o Algoritmo 6.

A Figura 3.14 mostra a solucgao final gerada pela fase US. Como a soluc¢ao inicial
foi gerada pela fase GENI, entao a solucao dessa figura também corresponde a gerada
pela heuristica GENIUS.

O Vértices Pr Posigao r — Rota

Figura 3.14: Solucao gerada pela fase US e pela heuristica GENIUS.

3.4 Metaheuristica

Assim como as heuristicas, as metaheuristicas sao métodos que buscam boas solugoes
em tempos computacionais aceitaveis. Porém, elas possuem uma caracteristica que
as diferem das heuristicas, que ¢é a capacidade de fugir de 6timos locais para alcancar
outras regioes no espaco de busca, tentando encontrar 6timos locais melhores, que
podem ser 6timos globais.
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Neste trabalho foram utilizadas as metaheuristicas Iterated Local Search (ILS) e
Busca Tabu, as quais sao descritas nas Subsegoes 3.4.2 e 3.4.1, respectivamente.

3.4.1 Iterated Local Search

O Iterated Local Search (ILS) (Stiitzle e Hoos, 1999) é uma metaheuristica baseada
no principio de que o espago de solugoes 6timas locais podem ser alcancados a partir
da geracao de perturbacoes em 6timos locais correntes e aplicagao de buscas locais
a essas solugoes intermediarias produzidas.

Como pode ser observado no Algoritmo 11, o ILS parte de uma solucao inicial
sg. Esta solucao, por sua vez, é refinada através de uma busca local. Para escapar
do 6timo local inicial s é feita uma perturbacao, gerando uma nova solucao s’. Em
seguida, essa solugao perturbada é refinada pelo método de busca local, obtendo-
se um novo 6timo local s”. Esta solugao torna-se a nova solu¢ao corrente caso s”
seja aprovada por um critério de aceitacao; caso contrario, ela é descartada e nova
perturbacao é feita a partir da solucao s. Esse procedimento é repetido até que
um determinado critério de parada seja satisfeito, como, por exemplo, um nimero
méaximo de iteragoes sem melhora na solugao corrente ou um tempo maximo de
processamento.

Algoritmo 11: [terated Local Search
1: Seja sp uma solucgao inicial;
s «— BuscaLocal(sy);
enquanto ( critério de parada nao satisfeito ) faga
s' « Perturbagao(s);
s" « BuscaLocal(s');
s « CritérioAceitagao(s, s");
fim enquanto
Retorne s;

3.4.2 Busca Tabu

A Busca Tabu (Glover e Laguna, 1997) é uma metaheuristica que caminha no espago
de solucoes, movendo-se de um vizinho para o outro, buscando sempre o melhor
vizinho da solugao corrente. Para auxiliar essa busca ¢é utilizada uma estrutura de
memoria, chamada Lista Tabu, para armazenar caracteristicas das solu¢oes geradas,
o que permite que o algoritmo nao fique preso em um 6timo local.

A Lista Tabu proibe que solugoes com caracteristicas tabus sejam geradas. Fun-
cionando como uma fila de tamanho determinado, toda vez que um novo movimento
tabu é adicionado a lista, o mais antigo sai. Sendo assim, o risco de ciclagem é re-
duzido, uma vez que é garantido, que pelo tempo em que o movimento permanece
tabu, uma solucao ja visitada anteriormente nao sera gerada. Porém, a Lista Tabu
também pode proibir movimentos para solucoes que ainda nao foram visitadas.
Para minimizar os efeitos desse problema, existe uma fungao de aspiracao, que é um
mecanismo que retira, sob certas circunstancias, o status tabu de um movimento.

Como forma de explorar o espaco de solugoes de forma mais efetiva, ¢ comum
a BT utilizar estratégias conhecidas como intensificacao e diversificacdo. A inten-
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sificacao é feita, geralmente em regioes consideradas promissoras, concentrando as
buscas nessa regiao, analisando de forma mais eficaz aquele espago de solugoes. Ja a
diversificacao, geralmente ¢é utilizada quando o algoritmo ja exauriu a busca naquela
regiao, assim a idéia é diversificar a pesquisa para esplorar outras regioes.

Os parametros principais de controle do método de Busca Tabu sao a cardinali-
dade |T'| da lista tabu, a fun¢ao de aspiragao A, a cardinalidade do conjunto V' de
solugoes vizinhas testadas em cada iteracao e BTmazx, o nimero méximo de iteragoes
sem melhora no valor da melhor solucao.

Apresenta-se, no Algoritmo 12, o pseudocodigo de uma Busca Tabu bésica para
o caso de minimizacao. Neste procedimento, fui, é o valor minimo conhecido da
funcao f, informagao esta que em alguns casos esté disponivel.

Algoritmo 12: BT (f(.),N(.),A( )|V, fmin, |T|,BTmaz, s

1: s* « s; {Melhor solugao obtida até entao}

iter < 0; {Numero de iterages}

Melhorlter — 0;{Numero de iteragdes sem melhora na solugdo}

|T| <« 0;{Lista Tabu }

enquanto ( f(s) < fmineiter — Melhorlter < iterMazTS) faca
iter «— iter + 1;
Seja s’ < s@ m o melhor elemento de V C N(s) tal que o movimento m nao seja tabu
(m¢ T) ou s’ atenda a condigao de aspiracao (f(s’) < A(f(s)));

8:  Atualize a lista tabu T;

9: s+ s}

10:  se ( f(s) < f(s*) ) entao
11: §* «— s

12: Melhorlter < Iter,

13:  fim se

14:  Atualize a funcao de aspiragao A;
15: fim enquanto
16: Retorne s*;

3.5 Reconexao por Caminhos

A técnica Reconexao por Caminhos, do inglés Path Relinking, foi proposta por
Glover (1996) como uma estratégia de intensificacdo. Para isso, sdo exploradas
trajetorias que conectam boas solu¢oes encontradas ao longo da busca, com o intuito
de encontrar solugoes ainda melhores.

Para realizar a busca, é construido um conjunto chamado elite, que contém
solugoes geradas anteriormente pelo algoritmo. Geralmente, os critérios adotados
para selecionar os membros sao feitos através do valor da fungao de avaliagao (que
avalia a solugdo), e/ou da diversidade em relagdo as outras solugdes do conjunto,
para que o conjunto nao contenham solugoes muito parecidas.

Sendo assim, a Reconexao de Caminhos consiste em gerar e explorar caminhos
no espaco de solugoes, partindo de uma ou mais solucoes elite e levando a outras so-
lugoes elite. Como estratégia para se gerar as solugoes, sao selecionados movimentos
que introduzem atributos das soluc¢oes guia na solucao corrente.

Essa técnica de intensificacao pode ser aplicada segundo duas estratégias basicas:
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e Reconexao por Caminhos aplicada como uma estratégia de pods-otimizacao
entre todos os pares de solugoes elite;

e Reconexao por Caminhos aplicada como uma estratégia de intensificacao a
cada 6timo local obtido apods a fase de busca local.

Como pode ser observado no Algoritmo 13, primeiro é computado a diferenca
simétrica A(s,g) entre s e g, resultando no conjunto de movimentos que deve ser
aplicado a uma delas, dita solugao inicial s, para alcangar a outra, dita solucao guia
g. A partir da solugao inicial, o melhor movimento ainda nao executado de A(s, g) é
aplicado a solucao corrente g até que a solugao guia seja atingida. A melhor solucao
encontrada ao longo desta trajetéria é considerada como candidata a insercao no
conjunto elite e a melhor solucao ja encontrada é atualizada.

Algoritmo 13: Reconexao-Caminhos
1: g« s
2: Atribuir a ¢’ a melhor solugao entre s e g;
3: Calcular o conjunto de movimentos possiveis A(s, g);
4: enquanto (|A(s,g)| #0) faga
5:  Atribuir a g”a melhor solugao obtida aplicando o melhor movimento de A(s, g) a g;
6.
7
8

Excluir de A(s, g) este movimento;
g—9%
. se( f() < f(g) ) entdio
9: 9 — g
10: fim se
11: fim enquanto
12: Retorne ¢’;




Capitulo 4

Algoritmo Proposto

Neste Capitulo é apresentado o algoritmo proposto para resolver o PRVCES. Na
Secao 4.1 mostra-se como uma soluc¢ao do problema é representada computacional-
mente. Na Secao 4.2 apresenta-se o algoritmo proposto, na Secao 4.3 é dedicado a
funcao utilizada para avaliar as solugoes do algoritmo, as Segoes 4.4 e4.5. apresenta
respectivamente, os métodos utilizados para gerar a solucao inicial e as estruturas de
vizinhanga utilizadas neste trabalho. Ja nas Sec¢oes 4.8, 4.9, 4.10, e 4.11 apresentam
o detalhamentos dos procedimentos contidos no ILS.

4.1 Representacao de uma solucao

A solucao do PRVCES é representada computacionalmente por meio de um vetor de
numeros inteiros. Os clientes sao representados por ntimeros de 1 a n, e o deposito
por 0. Sendo assim, como uma rota necessariamente comeca e termina no depoésito, o
0 é utilizado como separador de rotas, ou seja, a sequéncia de clientes compreendida
entre os 0 representa as rotas da solugao.

A Figura 4.1, que considera 19 clientes e 3 veiculos disponiveis, representa uma
possivel solugao do PRVCES.

{0 Deposito O Cliente — Rota

Figura 4.1: Exemplo de uma solucao do PRVCES.

26
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Para esta Figura, a solucao seria representada por:

s=[0714154131201616115181730108 19920 |

emque|[0714154131201],[01616115181730]e[010819920 | sao as
rotas desta solugao. A rota [ 010 8 19 9 2 0 | indica que o veiculo sai do depésito,
visita os clientes 10, 8, 19, 9 e 2, nesta ordem, e retorna ao deposito.

4.2 Algoritmo GENILS-TS-LC-RC

O algoritmo proposto, nomeado GENILS-TS-LC-RC, é um aperfeicoamento do al-
goritmo GENILS de Mine et al. (2010). Esse algoritmo combina as heuristicas ILS,
VND, Busca Tabu (TS, do inglés Tabu Search), assim como os procedimentos heu-
risticos Insercao Mais Barata, Inser¢cao Mais Barata Miltiplas Rotas e GENIUS e
Reconexao de Caminhos. Seu pseudocodigo é apresentado pelo Algoritmo 14.

Algoritmo 14: GENILS-TS-CL-PR

1: v < namero real aleatorio no intervalo [0.0,0.7];
2: s « InsercioMuaisBarataRotaARota(v);

3: 84« VND(s4);

4: nRotas <+ numero de rotas da solugao s

5: sB « InsercioMaisBarataMRotas(~y,nRotas); s® « VND(sP);
6

7

8

A.
)

: 8¢ « VRGENIUS(nRotas); s¢ «— VND(s%);
s — argmin{f(s1), /(s), F(sO)}:
s ater «— 1;

9: enquanto ( iter < mazlter) faga

10:  §' « Perturbagao(s);

11:  se (iter < iterMaxSemMelhora ) entao

12: s" «— VND(s');

13:  senao

14: s" «— BuscaTabu(s', TamListaTabu, iterMazTS);
15:  fim se

16:  ReconexaoDeCaminhos(solElite, s”);
17: se ( f(s") < f(s) ) entao

18: s« s iter — 1;
19:  senao

20: iter «— iter + 1;
21: fim se

22:  AtualizaConjElite(s”);
23: fim enquanto
24: Retorne s;

Como pode ser observado no Algoritmo 14, os trés métodos construtivos utiliza-
dos, os quais sdo descritos na Secdo 4.4, produzem as solucdes s4, sB e s, e cada
uma delas é refinada por um procedimento VND (Segao 4.8). A melhor solucao ge-
rada se transforma na solucao inicial s, sendo esta refinada pelo ILS. Para fugir de
otimos locais, se dirigindo para outras regioes do espaco de busca, foram utilizadas
perturbagoes descritas na Sec¢ao 4.10. Ja os métodos VND e Busca Tabu (descritos
nas Segoes 4.8) e 4.9, respectivamente) sdo utilizados como busca local, sendo a
Busca Tabu acionada somente apo6s certo ntimero de iteragoes sem melhora, dado
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pelo parametro iterMaxSemMelhora. A cada iteracao do ILS também é aplicada a
técnica Reconexao por Caminhos (descrita na Se¢ao 4.11) na soluc¢ao gerada pela
busca local s”.

4.3 Funcao de Avaliacao

Uma solugao é avaliada pela funcao (4.1), a qual deve ser minimizada. A primeira
parcela dessa funcao corresponde a distancia total percorrida. Ja a segunda parcela é
uma penalidade aplicada ao excesso de carga no veiculo, ou seja, toda vez que o limite
de carga é ultrapassado, o valor excedido é multiplicado por 3, que corresponde a
um valor suficientemente grande. Vale ressaltar que a geracgao de solugoes inviaveis,
onde a carga do veiculo nao é respeitada, ¢ permitida, porém nao é incentivada, ja
que a funcao de avaliagao deve ser minimizada.

fs)= > cymy+Bx > max{0,> (—d;+p;) — Q} (4.1)

(i,j)€EA IER JEN

Na fungao de avaliacdo f, dada pela expressao (4.1), tém-se:
N: conjunto dos clientes, incluindo o depésito;
A: conjunto de arcos (i,7), com i,j € N,
R: conjunto de rotas existentes na solugao;
N;: conjunto de clientes j pertencentes a rota [, com 7 € N el € R,
cij: custo de deslocamento ou distancia de ¢ a j, com %,j € NV,
x;;: variavel binaria que assume valor 1 se na solucdo s o arco (i,j) € A é utilizado
(x;; = 1) e valor zero (z;; = 0), caso contréario.
d;: quantidade a ser entregue ao cliente j € N;
pj: quantidade a ser coletada no cliente j € N;
Q): capacidade de carga do veiculo;

4.4 Geracao da Solucao Inicial

Para gerar a solucgao inicial, foram utilizadas as heuristicas construtivas de Insergao
Mais Barata Rota a Rota, Insercao Mais Barata com Miltiplas Rotas e uma adap-
tagao da heuristica GENIUS, descritas respectivamente nas Subsecoes 4.4.1, 4.4.2 e
4.4.3.

4.4.1 Insercao Mais Barata Rota a Rota

A Insercao Mais Barata Rota a Rota, também conhecido como IMB-1R, proposto
por Dethloff (2001), consiste basicamente na construgdo de uma subrota inicial
contendo um cliente aleatoério, sendo os demais clientes inseridos a cada iteracao
respeitando-se as restricoes do PRVCES. Para determinar qual cliente sera incluido
na rota, é utilizada a Equacao (4.2), de forma que i e j correspondem a clientes ja
alocados a alguma rota e k representa um potencial cliente a ser inserido na rota.

ej = (Cik + crj — ci3) — ¥(con + cxo) (4.2)
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Nessa fungao, a primeira parcela refere-se ao custo de insercao de um cliente
k entre os clientes 7 e j e a segunda parcela corresponde a uma bonificagao dada
a um cliente que situa-se distante do deposito. Essa bonificagao é controlada por
um fator v € [0,1] e favorece a inser¢ao de um cliente distante, de forma a nao
adicioné-lo tardiamente a rota. Por esta expressao, verifica-se que quanto maior é a
distancia, maior é a bonificagao. Detalhes sobre a influéncia do parametro v podem
ser encontrados em Subramanian (2008).

O cliente que tiver o menor custo de inser¢ao é adicionado a rota, desde que a
inser¢ao deste nao viole a restrigao de capacidade do veiculo. Caso a insercao de
qualquer cliente implique na sobrecarga do veiculo, entao a rota corrente é finalizada
e inicia-se a construcao de uma nova rota. Esse procedimento é repetido até que
todos os clientes sejam adicionados a solugao.

Para melhor entendimento dessa heuristica, considere o exemplo apresentado na
Figura 4.2. Neste exemplo existem 19 clientes e uma frota ilimitada de veiculos de
capacidade ) = 120.

[15/24] 126/25] 8/3]

[16/1]
®) @)
[11/16]

5/28 [19/7] [17/11]
@ é | 3/19] @ @
[18/21] @ [15/29]

®@ [7/12 @
0)

[13/30] [21/15]

[14/6] © @
® @ 20/35]

[27/31]
10/5
|

O Deposito (O Cliente [di/p;] Demanda/Coleta  — Rota

Figura 4.2: Exemplo de um problema envolvendo 19 clientes.

Inicialmente, deve-se gerar uma rota contendo um cliente escolhido aleatoria-
mente, no caso, o cliente 1 conforme apresentado na Figura 4.3.
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[15/24] [26/25]

[8/3]
[16/1]
@) @
[11/16]

[5/28] [19/7] [17/11]
@ @ [3/19] @ @
[18/21] @ [15/29]
® 712 @)

[13/30] ’° [21/15]
e @ )

@ @ [20/15]

19/20] [27/31]
" [10/5]

{0 Deposito (O Cliente [di/p;] Demanda/Coleta ~ — Rota

Figura 4.3: Construcao de uma rota com o cliente 1.

Em seguida, calcula-se o custo de insercao dos demais clientes em todas as po-
sicoes da rota. Por exemplo, o custo de insercao do cliente 7 entre o depésito e o
cliente 1 é de ef;, = (co7 + c11 — cor) — ¥(cor + c70). Como, neste exemplo, esse custo
¢ o menor, entao deve-se inserir o cliente 7 entre os clientes 0 e 1. A Figura 4.4
mostra essa insercao.

[15/24] 126,23] 18/3]

@ @ 16;’1]

[11/16]
[5/28] [19/7] [17/11]
@ @ [3/19] @ @
[18/21] @) [15/29]
@) [7/12] )
[13/30] © [21/15]

e @ 0
@ @ [20/15]

[27/31]
0/
1 /5]

{0 Deposito (O Cliente [d;/p;] Demanda/Coleta ~— Rota

Figura 4.4: Insercao do cliente 7 na rota.

Continuando com a insercao dos clientes, chega-se a situacao apresentada na
Figura 4.5.
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[15/24]

[26/25] [8/3]

[21/15]

[14/6] @
@ @ [20/15]

19/20] [27/31]
" [10/5]

{0 Deposito (O Cliente [di/p;] Demanda/Coleta ~ — Rota

Figura 4.5: Construc¢ao completa de uma rota.

Na Figura 4.5 observa-se que a insercao de qualquer cliente na rota resultara na
sobrecarga do veiculo. Dessa forma, essa rota é finalizada e inicia-se a construgao
de uma nova rota. O procedimento é repetido até que todos os clientes sejam
adicionados & solugao. A Figura 4.7 mostra a solucao final obtida pelo método.

[15/24]

[26/25] (8/3]

[15/29]

[21/15]

{0 Deposito O Cliente [d;/p;] Demanda/Coleta ~— Rota

Figura 4.6: Solucao gerada pela heuristica de inser¢ao mais barata rota a rota.

4.4.2 Insercao Mais Barata com Miiltiplas Rotas

Esse procedimento construtivo, nomeado IMB-MR, foi proposto por (Subramanian,
2008) e baseia-se em uma adaptagao do método de inser¢ao proposto por (Dethloff,
2001), porém sem considerar a capacidade residual do veiculo.

Para inicializar o IMB-MR, é necessério informar o niimero inicial de rotas m.
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O seu funcionamento ocorre de forma anéloga ao algoritmo descrito na Subsegao
anterior. Porém ao invés de comecar com apenas uma rota, m rotas sao inicializadas
simultaneamente, assim o IMB-MR sorteia aleatoriamente um cliente cada rota. A
seguir, a equagao (4.2) é utilizada para avaliar qual cliente deve ser inserido a cada
rota. Esse procedimento é repetido, até que as rotas nao comportem, por restricao de
carga, a inser¢ao de nenhum cliente. Se ao final desse procedimento ainda restarem
clientes que nao pertencem a nenhuma rota, uma nova rota € inicializada e construida
como no algoritmo IMB-1R.

Para se obter o parametro m requerido pelo algoritmo, esse trabalho utilizou a
solucao gerada pelo Algoritmo IMB-1R, assim se a solugao gerada obtiver trés rotas,
o valor serd m = 3 .

As figuras a seguir exemplificam o passo a passo do funcionamento do IMB-MR.

Considerando o exemplo da Figura 4.2, ap6s a aplicacao do método IMB-IR,
obtém-se a solucao com trés rotas apresentada na Figura 4.7.

[15/24]

[26/25]

[17/11]

[15/29]

[21/15]

O Deposito (O Cliente [di/p;] Demanda/Coleta ~ — Rota

Figura 4.7: Solucao gerada pela heuristica de inser¢ao mais barata rota a rota.

Em seguida, deve-se construir m rotas contendo um cliente aleatoério, neste caso
m = 3. A Figura 4.8 mostra a etapa inicial do IMB-MR, com os clientes 8, 11 e 13
sorteados. Neste exemplo, considera-se que o valor de 7y seja igual a 0.10.
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[15/24] [26/25]

[8/3]
[16/1]
@) @
[5/28] [19/7] [17/11]
3/19] ® ®

[15/29]

[21/15]

@ [20/15]

[14/6] ©)
© 9/20]

[10/5]

{0 Deposito (O Cliente [di/p;] Demanda/Coleta ~ — Rota

Figura 4.8: Etapa inicial do método, considerando trés rotas.

O préximo passo consiste em calcular o custo de insercao de cada cliente, que
ainda nao esteja presente na solucao, em todas as posicoes de todas as rotas. Neste
exemplo, a inser¢ao de menor custo é a do cliente 12 entre o depdsito e o cliente 13.
A Figura 4.9 ilustra essa insercao.

[15/24] [26,/25] 18/ [16/1]

@
[5/28] [19/7] [17/11]
3/19] ® ®

[15/29]

[11/16]

[21/15]

@ [20/15]

[10/5]

{0 Deposito O Cliente [d;/p;] Demanda/Coleta ~— Rota

Figura 4.9: Insercao do cliente 12 entre o deposito e o cliente 13.

Apos a insercao do cliente 12, deve-se novamente calcular os custos de insercao
de cada cliente. Na Figura 4.10 observa-se a inser¢ao do cliente 1 entre o depodsito
e o cliente 11.
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[15/24] [26/25]

[8/3]
[16/1]
@) @
[5/28] [19/7] [17/11]
3/19] ® ®

[15/29]

[21/15]

@ [20/15]

[14/6]

)

9/20]

{0 Deposito (O Cliente [di/p;] Demanda/Coleta ~ — Rota

Figura 4.10: Inser¢ao do cliente 1 entre o deposito e o cliente 11.

Continuando com esse procedimento, obtém-se a solugao apresentada na Figura
4.11.

[15/24] 126,23] 18/3]

{0 Deposito O Cliente [di/pi] Demanda/Coleta ~— Rota

Figura 4.11: Solucao gerada pelo método de inser¢ao mais barata com multiplas
rotas.

Como essa heuristica pode gerar uma solucao incompleta e, portanto, inviavel.
Isso é devido & dependéncia do paradmetro m, que indica quantas rotas deve-se
construir no inicio do procedimento. Se o ntiimero de rotas nao for suficiente, entao
nao serd possivel gerar uma solucao vidvel. Um exemplo dessa situagao pode ser
observada na Figura 4.12, no qual foram utilizadas apenas duas rotas, considerando
o problema apresentado na Figura 4.2.
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[15/24] 126,25] 18/3]

®

[11/16]

[5/28] [17/11]
@) @ 3/19] (2)
@

[18/21]

[13/30]

{0 Deposito (O Cliente [di/p;] Demanda/Coleta ~ — Rota

Figura 4.12: Exemplo da geracao de uma solugao incompleta.

Para contornar esse problema, o método IMB-MR foi adaptado, combinando-
o com a heuristica IMB-1R, apresentada na Subsecao 4.4.1. Inicialmente, gera-se
uma solugao, eventualmente parcial, com o método IMB-MR. Caso essa solucao seja
incompleta, entao continua-se a construcao rota a rota por meio da heuristica IMB-
1R.A Figura 4.13 mostra a solucao viavel gerada pela aplicacao desta adaptagao a
solugao incompleta da Figura 4.12.

[15/24]

[26/25] [8/3]

O Deposito (O Cliente [di/p;] Demanda/Coleta ~— Rota

Figura 4.13: Solugao gerada pela adaptagao do método IMB-MR.

4.4.3 Procedimento construtivo VRGENIUS

O terceiro procedimento utilizado para construir uma solugao inicial para o PRV-
CES é o VRGENIUS. Este procedimento, desenvolvido por Mine et al. (2010), é
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uma adaptacao da heuristica GENIUS, descrita na Subsecao 3.3.2. As principais
adaptagoes desses autores no algoritmo GENIUS foram a insergao da restrigao de
carga do veiculo e a possibilidade de formagao de multiplas rotas. As Subsegoes
4.4.3.1 e 4.4.3.2 descrevem, respectivamente, as adaptagoes das fases GENI e US na
heuristica GENIUS.

4.4.3.1 Fase GENI adaptada ao PRVCES

Inicialmente, sao construidas m rotas, onde m é um parametro do método, contendo
duas cidades além do depoésito. Essas cidades sao escolhidas de forma aleatoéria.
A cada iteragao, seleciona-se um vértice v € V'~ de forma arbitraria, onde V'~
representa o conjunto de cidades que nao estao na solucao. Em seguida, calcula-se
o custo de insercao de v em cada posicao de cada rota, por meio dos métodos IT'1
e I'T2 descritos na Subsegao 3.3.2.1. O vértice v serd inserido na posi¢ao, cujo custo
de adigao seja minimo. Vale ressaltar que v é inserido somente em uma posi¢ao
que nao viole a restricao de capacidade do veiculo. O método para quando todos
os vértices estiverem presentes na solugao. Se o niimero de rotas nao for suficiente
para gerar uma solugao viavel, entao esse nimero ¢é incrementado em uma unidade
e a fase GENI é executada novamente.

O Algoritmo 15 apresenta o pseudocddigo da Fase GENI adaptada para o PRV-
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CES, denominada VRGENTI.

Algoritmo 15: Fase construtiva VRGENI
1: Seja mg o nimero inicial de rotas:

2: M <~ my;

3: V7 «— V, onde V é o conjunto de cidades;

4: enquanto ( |[V7| >0 ) faga

5. s« ()

6: m «— 1,

7. enquanto ( m' <m ) faga

8: Selecione, aleatoriamente, duas cidades v',v” € V—;

9: r « rota contendo o deposito e as cidades v' e v”;

10: s —sU{r};

11: Vo=V \{v};

12: Vo=V \{v};

13: m' «—m' + 1;

14: fim enquanto

15 V' =10

16: enquanto ( |[V-|>0 ) faca

17: Selecione, aleatoriamente, um vértice v € V7

18: s' «— Inser¢aoGENI(v,s); ;
{ Algoritmo 6 }

19: se ( existe um arco € §' tal que sua carga exceda a capacidade do veiculo
) entao

20: V' =V'U{v};

21: senao

22: s« &

23: Vo=V-uVv’

24: V= @;

25: fim se

26: Vo=V"\{v}h
27 fim enquanto
28: se (|V'|>0) entao

29: s« 0;

30: V-V,
31: m«—m+ 1;
32: fim se

33: fim enquanto
34: Retorne s;

Basicamente, a fase GENI adaptada ao PRVCES segue a mesma ideia da cons-
trucao da IMB-MR. A principal diferenca é que a VRGENI pode inserir uma cidade
entre duas outras nao consecutivas por meio das inser¢oes IT1 e IT2. Além disso,
o VRGENIUS analisa um espaco restrito de vizinhos de cada vértice, sendo, no
maximo, igual a p. No algoritmo implementado p foi fixado no valor 3.

A Figura 4.14 apresenta a solucao obtida pela fase VRGENI.
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[15/24]

[26/25] [8/3] 16/1]

{0 Deposito (O Cliente [di/p;] Demanda/Coleta ~ — Rota

Figura 4.14: Solugao gerada pela fase VRGENI.

4.4.3.2 Fase US adaptada ao PRVCES

A Fase US adaptada ao PRVCES, denominada VRUS, consiste em, a cada iteragao,
remover uma cidade e reinseri-la em uma outra posi¢ao na mesma rota ou em outra
rota. A exclusao é realizada por meio das remocgoes UST1 e UST2, descritas na
Subsecao 3.3.2.2 e a adicao é feita por meio das insercoes IT1 e IT2 descritas na
Subsecao 3.3.2.1.

O pseudocodigo da fase US adaptada ao PRVCES ¢é apresentado no Algoritmo
16. Nesse algoritmo, considere que p, é o z-ésimo vértice da rota r € R(s) a
ser visitado, onde R(s) é o conjunto de rotas da solu¢do s. Dessa forma, pj e pl
representam, respectivamente, as posi¢coes do primeiro e do tltimo vértice da rota
r a ser visitada, seguindo a sequéncia de visitagao dos clientes nas rotas. Assim,
considere que v(p’, s) é o vértice que se encontra na posi¢do z da rota r na solugao
S.

O algoritmo VRUS realiza, a cada iteracao, a remoc¢ao de um vértice v; da rota r
na solugao s, que se encontra na posigao p7, por meio das duas remogoes RT1 e RT2.
Em seguida, o vértice v; é adicionado com a configuragao das insergoes I'T1 e I'T2 da
fase GENI a qual resulta no melhor custo de insercao, considerando todas as rotas
da solugdo s. Se a solugao gerada for melhor que a melhor solugao encontrada (s*),
entao o proximo vértice a ser considerado serda o da primeira posi¢ao da primeira
rota de s. Caso contrario, o algoritmo avanga para o vértice da proxima posi¢ao
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p..1- Esse procedimento ¢é realizado até que todos os vértices sejam analisados.

Algoritmo 16: Fase de refinamento VRUS
1: Seja s uma solucao inicial:

2: 8%« s;
3: para ( r € R(s) ) faga
4 pL o pi;
5. enquanto ( p. <p! ) faga
6: v o(pl, 5);
7: s' < RemogaoUS(v,r); ;
{ Algoritmo 10 }
8: s" «— Inser¢caoGENI(v,s'); ;
{ Algoritmo 6 }
9: se ( f(s") < f(s*) ) entao
10: s* «— s
11: r < primeira rota de R(s);
12: PL P
13: senao
14: Pl Doyt
15: fim se
16: s« s";

17 fim enquanto
18: fim para

19: § «+— s™;

20: Retorne s;

A Figura 4.15 mostra a solu¢ao gerada pela fase US adapatada ao PRVCES,
considerando o exemplo da solucdo inicial gerada pela fase VRGENI (Figura 4.14).
Como a solugao inicial foi gerada pela fase VRGENI, entao esta figura representa a
solucao final obtida pela heuristica GENIUS adapatada ao PRVCES.

[15/24] 126,23] 18/3]

[11/16]

{0 Deposito O Cliente [d;/p;] Demanda/Coleta ~— Rota

Figura 4.15: Solucao gerada pela fase VRUS e pela heuristica VRGENIUS.



4.5  Algoritmo Proposto 40

4.5 Estruturas de vizinhanca

Para explorar o espaco de solugoes do problema, aplicam-se, neste trabalho, sete
tipos diferentes de movimentos, os quais sao apresentados a seguir. E importante
destacar que sao permitidos movimentos que conduzam a solugoes inviaveis.

4.5.1 Movimento Shift

O Shift ¢ um movimento de realocacao que consiste em transferir um cliente 7 de uma
rota para outra. A Figura 4.24 ilustra um exemplo em que o cliente 6 é transferido
da Rota 2 a Rota 3.

() Deposito () Cliente — Rota

Figura 4.16: Exemplo do movimento Shift.

4.5.2 Movimento Shift(2,0)

O Shift(2,0) ¢ um movimento semelhante ao Shift, porém realocando dois clientes
consecutivos de uma rota para outra. A Figura 4.17 exemplifica a realocagao dos
clientes 1 e 6 da Rota 2 para a Rota 3.

() Deposito () Cliente — Rota

Figura 4.17: Exemplo do movimento Shift(2,0).
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4.5.3 Movimento Swap

O movimento Swap consiste em trocar um cliente 7 de uma rota r, com um outro
cliente j de uma rota r,. A Figura 4.18 mostra a aplicacao do movimento Swap para
os clientes 1 e 10 das rotas 2 e 3, respectivamente.

O Deposito (O Cliente — Rota

Figura 4.18: Exemplo do movimento Swap.

4.5.4 Movimento Swap(2,1)

O movimento Swap(2,1) é andlogo ao Swap, porém trocando dois clientes consecu-
tivos de uma rota com um cliente de outra rota. A Figura 4.19 mostra a aplicagao
do movimento Swap(2,1) considerando os clientes 9 e 2 da Rota 3 e o cliente 12 da
Rota 1.

() Deposito (O Cliente — Rota

Figura 4.19: Exemplo do movimento Swap(2,1).

4.5.5 Movimento Swap(2,2)

O movimento Swap(2,2) é andlogo ao Swap, porém trocando dois clientes conse-
cutivos de uma rota com dois clientes de outra rota. A aplicacao do movimento
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Swap(2,2) para os clientes 13 e 12 da Rota 1 e 9 e 2 da Rota 3 é ilustrado na Figura
4.20.

() Deposito (O Cliente — Rota

Figura 4.20: Exemplo do movimento Swap(2,2).

4.5.6 Movimento 2-Opt

O 2-Opt consiste em remover dois arcos e inserir dois novos arcos. A Figura 4.21
mostra a remogao dos arcos (1,6) e (0,10) e a inser¢ao dos arcos (1,10) e (0,6).

) Deposito (O Cliente — Rota

Figura 4.21: Exemplo do movimento 2-Opt.

4.5.7 Movimento kOr-Opt

O movimento kOr-Opt consiste em remover k clientes consecutivos de uma rota r
e, em seguida, reinseri-los em uma outra posi¢ao nessa mesma rota. O valor de k é
um parametro do movimento. Esse movimento ¢ uma generalizacao do movimento
Or-Opt proposto por (Or, 1976), em que é realizado a remocao de no méaximo
trés clientes consecutivos. A Figura 4.22 ilusta a aplicagdo do movimento kOr-Opt
(k = 3), considerando a reinser¢ao dos clientes 18, 17 e 3 da Rota 1 na posigao do
arco (11,5).
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() Deposito (O Cliente — Rota

Figura 4.22: Exemplo do movimento kOrOpt.

4.6 G3-opt, G4-opt e reverse

Os procedimentos G3-Opt e G4-Opt sao adaptacoes das buscas locais 3-optimal e
4-optimal, respectivamente. Eles exploram um espacgo reduzido de solugoes e seguem
a idéia da heuristica GENIUS, descrita na Subsecao 3.3.2. Essa idéia consiste em
analisar a inser¢do de um arco (v,,v,) somente se os clientes v, e v, estiverem
relativamente proximos. Para isso, define-se N,(v) como o conjunto dos p vizinhos
mais proximos ao cliente v em uma rota r da solucao s, sendo p um parametro.
Além disso, considere as seguintes definicoes:

e N": conjunto dos clientes pertencentes a rota r;
e v;: cliente v; € N7,

® vn.1,Vp_1: clientes, pertencentes a rota r, sucessor e antecessor ao cliente
vy € N', respectivamente;

e v;: cliente j € Ny(v;);
e vy cliente k € N,(v;+1) no caminho de v; para v;;
e u;: cliente | € Ny(v;41) no caminho de v; para v;;

e 7: rota r no sentido inverso;

O procedimento G3-Opt funciona da seguinte forma: a cada passo, é feita a
remogao dos arcos (v;,viy1), (vj,vj41) € (Vk, Vk41) € a insercao os arcos (v;,v;),
(Vit1, k) € (Vj1,Vk+1) na rota r, de forma a melhorar a solucdo s e tal que o custo
seja o menor possivel. Ressalta-se que ambos os sentidos da rota r sao analisados.
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Este procedimento é repetido até que nao seja possivel melhorar a solugao s. O
pseudocodigo do G3-Opt é mostrado no Algoritmo 17.
Algoritmo 17: G3-Opt
1: Seja r uma rota da solugao s;
2. 1" — 0= f(r') « oo;
3: enquanto ( f(r) < f(r')) faga

4: '~

5. para ( r”" € {r' r} ) faga

6: para ( v; € N ) faga

7 para ( v; € Ny(v;),v; #v; ) faga

8: para ( v, € Ny(vit1), v # v5,v; ) faga

0 P { (0 ) (05, 050 (0 V)
10: ="y {(Uiﬂ Uj)? (Ui+17 vk)? (Uj+17 Uk+1)};
11: se ( f(r'") < f(r) ) entao
12: r«—r'",
13: fim se

14: fim para

15: fim para
16: fim para

17: fim para
18: fim enquanto
19: Retorne s;

J& o procedimento G4-Opt é semelhante ao G3-Opt, com a diferenca de que,
a cada iteragdo, sao removidos os arcos (v;,vit1), (Vi—1,v1), (vj,vj41) € (Vk—1, Ug)
e adicionados os arcos (v;,v;), (v;,vj41), (Vk—1,v—1) € (Viz1,vx). O Algoritmo 18
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apresenta o pseudocodigo do G4-Opt.
Algoritmo 18: G4-Opt
1: Seja r uma rota da solugao s;

2. 1" — 0= f(r') « oo;

3: enquanto ( f(r) < f(r')) faga

4: 1=y

5. para ( " €{r 1} ) faga

6: para ( v; € N ) faga

7 para ( v; € Ny(v;), vj # v;,v41 ) faca

8: para ( vx € Ny(vit1), vp # vj,v,41 ) faga

9: para ( v, € N,(vj11), vy # v;,v41 ) faga

10: " = " \{(vi, vis1), (V-1, 0), (Vg V1), (V-1 k) }
11: " =" U {(vi, v5), (v, Vig1)s (Vk—1, V1-1), (Viga, Vk) )5
12: se ( f(r'") < f(r) ) entao

13: r—r"

14: fim se

15: fim para

16: fim para

17: fim para

18: fim para

19: fim para
20: fim enquanto
21: Retorne s;

4.6.1 Procedimento Reverse

O procedimento Reverse consiste em inverter o sentido de uma rota r, sendo aplicado
somente se ocorrer um aumento na carga residual da rota. A carga residual de uma
rota ¢ o valor da capacidade do veiculo subtraido da maior carga do veiculo nessa
rota. A Figura 4.23 mostra a aplicacao do Reverse na Rota 2.

[15/24] o5 8/3] ) [15/24] o5 8/3]

O Deposito O Cliente [di/p;] Demanda/Coleta — Rota

Figura 4.23: Aplicagao do procedimento Reverse na Rota 2.
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Nessa Figura, o valor da carga residual na Rota 2 aumentou de 13 para 18,
considerando que a capacidade do veiculo é de 150.

4.7 Lista de Candidatos

Para diminuir a quantidade de possibilidades analisadas pelas estruturas de vizi-
nhanca descritas na Segao 4.5, foi utilizada uma Lista de Candidatos (CL, do inglés
Candidate List). Essa Lista permite apenas que movimentos promissores sejam
analisados, descartando aqueles considerados desnecessérios.

Pela analise das melhores solugoes encontradas pelo algoritmo proposto (sem a
lista de candidatos), observou-se que os comprimentos das arestas contidas nessas
solugoes eram sempre menores que a média da soma das distancias entre todos os
pares de vértices das instancias analisadas. Entao, teve-se a ideia de utilizar esta
métrica para restringir os movimentos que produziriam solugoes de méa qualidade.
A Equacao (4.3), descrita a seguir, é, entao, usada para excluir movimentos nao
promissores.

dist={ > ;| /(n—1) (4.3)

(i,J)EE

Na Equacao (4.3), n indica o nimero de vértices do conjunto e E o conjunto de
arestas ligando todos os vértices.

Sendo assim, o critério adotado para restringir a analise, ¢ que um movimento
somente é realizado se todas as arestas resultantes forem de comprimento menor que
o valor dist, dado pela Equagao (4.3).

Como exemplo, seja a Figura 4.24, na qual é aplicado o movimento Shift ao
cliente 6 da Rota 2, transferindo-o para a Rota 3. A estratégia Lista de Candidatos
aceita que seja feita a avaliacao do vizinho resultante da aplicacao desse movimento
apenas se o comprimento de cada uma das arestas 0 — 6, 6 — 10 e 1 — 16 for
menor que o valor dado pela Equagao (4.3).

O Deposito (O Cliente — Rota

Figura 4.24: Exemplo do movimento Shift.
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4.8 VND

O VND explora o espago de solugoes por meio de uma mudanga sistemética de vizi-
nhancas. No VND classico considera-se um conjunto de vizinhangas em uma ordem
pré-estabelecida, sendo que quando uma solucao melhor é encontrada, retorna-se a
primeira vizinhanca.

O VND implementado é uma adaptagao do mesmo método descrito no trabalho
de Mine et al. (2010). Tal como esses autores, a cada iteragdo a ordem das vizi-
nhancas a serem exploradas pode mudar, pois h4 uma ordenacao aleatoria das sete
vizinhancas descritas na secao 4.5. Entretanto, apos cada melhor vizinho escolhido
aleatoriamente no passo anterior, é aplicada uma sequéncia aleatéria de procedi-
mentos de otimizagao, no caso, envolvendo a busca local Best Improvement com
os sete movimentos descritos na secao 4.5 & pagina 40, e os procedimentos G3-opt,
G4-opt e reverse, apresentados na se¢ao 4.6, pagina 43. Em Mine et al. (2010), tais
procedimentos de otimizacao sao aplicados em uma sequéncia predeterminada. O
pseudocoddigo do VND implementado é apresentado no Algoritmo 19.

Algoritmo 19: VND

1: Seja r o nimero de estruturas distintas de vizinhangas, no caso, 7;

2: RN « conjunto das r vizinhancas A, descritas na Sec¢ao 4.5, em ordem aleatoria;

3 k—1;

4: enquanto (k <r) faga

5. Encontre o melhor vizinho s’ € RN ®)(s);

6: se (f(s') < f(s)) entdo

T {Intensificagao nas rotas alteradas}

8 Seja BL o conjunto de procedimentos de busca (no caso, 7 buscas locais associadas a
cada um dos movimentos descritos na Segao 4.5 e os 3 procedimentos descritos na Secao
4.6), em ordem aleatoria;

9: Seja rpy, a cardinalidade do conjunto BL, no caso, 10;
10: s« s';

11: k—1;

12: para (j=1atérpy) faca

13: s’ € BLI(s);

14: s ;

15: fim para

16:  senao

17: k—k+1;

18:  fim se

19: fim enquanto
20: Retorne s;

4.9 Busca Tabu

Busca Tabu (TS, do termo em inglés Tabu Search) é uma metaheuristica que utiliza
uma estrutura de memoria para explorar o espaco de solugoes de um problema.
A TS caminha no espago de solugbes movendo-se de uma solugao para outra que
seja seu melhor vizinho, mesmo que este vizinho seja gerado por um movimento de
piora. Como estratégia para nao retornar a uma solucao ja gerada anteriormente
e, portanto, ciclar, a TS guarda em uma lista, a chamada lista tabu, informacoes
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sobre as solugoes ja geradas. O tamanho dessa lista ¢ um parametro do método que
determina quanto tempo o movimento vai permanecer proibido (tabu). O Algoritmo
20 apresenta o pseudocddigo da Busca Tabu implementada.

Algoritmo 20: TS (TamListaTabu, iterMaxTS, Solugao s)

1: s* « s; {Melhor solugdo obtida até entao}

2: TamOriginal — TamListaTaby; {Tamanho original da Lista Tabu}
3: iter — 0; {Numero de iteragoes}

4: Melhorlter + 0;{Numero de iteracoes sem melhora na solugao}

5: enquanto ( iter — Melhorlter < iterMaxzTS) faga
6
7
8

se (iter — Melhorlter < IterAuz ) entao
TamListaTabu «— TamListaTabu + 1;
: fim se
9: &'« Shift(s);
10: §"” «— Swap(s);
11: 8" — Shift(2,0)(s);
12: " «— Swap(2,1)(s);
13: """ — Swap(2,2)(s);
s e argmin f(5), F(57), F(5”), F(8"), F(5"));
15:  AtualizaListaTabu( TamListaTabu, Lista, Ant, Proz, iter, A) {Algoritmo 21 }
16:  se ( f(s) < f(s*) ) entao

17: §* — s

18: Melhorlter < iter;

19: TamListaTabu — TamOriginal,
20: fim se

21:  dter «— iter+ 1;
22: fim enquanto
23: Retorne s*;

No Algoritmo 20, cinco solugoes sao geradas a cada iteragao utilizando os movi-
mentos Shift, Swap, Shift(2,0), Swap(2,1) e Swap(2,2) descritos na Sec¢ao 4.5, sendo
que a melhor delas passa a ser a solucao corrente s. Cada vez que se move para
uma nova solucao, a Lista Tabu é atualizada, como descrita na Subsecao 4.9.1. O
tamanho da Lista Tabu (TamListaTabu) é incrementado em uma unidade & medida
que o numero de iteracoes sem melhora aumenta; porém, para o algoritmo nao ficar
extremamente restritivo, essa atualizacao para de ser efetuada quando certo niimero
de iteragoes sem melhora é atingido (linhas 6 e 7 do Algoritmo 20). O procedimento
¢ interrompido quando o niimero maximo de iteracoes sem melhora na solucao é
alcangado.

4.9.1 Lista Tabu

O movimento tabu utilizado pelo procedimento T'S para evitar o retorno a uma solu-
¢ao gerada anteriormente consiste em proibir que o cliente afetado pelo movimento
gerado seja sucessor (Prox) do cliente adjacente (Ant) a ele antes do movimento.
Porém, vale ressaltar que no algoritmo implementado foi utilizado um critério de
aspiragao, que permite que um movimento tabu seja realizado, caso a solucao pro-
duzida seja melhor que a melhor solu¢ao encontrada até entao.
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Para se atualizar a Lista Tabu é utilizada a fungao descrita pelo Algoritmo 21.

Algoritmo 21: AtualizaListaTabu(TamListaTabu, Lista, Ant, Prox, iter, A)
1: min «— TamListaTabu + iter — A;

max < TamListaTabu + iter + A;

Duracao Tabu — Valor aleatdrio no intervalo [min, max];

Lista( Ant, Prox) < Duracao Tabu;

Retorne Lista;

Neste trabalho foi utilizada uma Lista Tabu de tamanho 10, e um valor A igual a
3. Desta forma, a lista assume tamanhos diferentes, devido a aleatoriedade presente
no procedimento. Quando o tamanho da lista é menor, ou seja, menos proibitiva,
se incentiva a intensificagao da busca naquele espaco de solugoes, contrastando com
a diversificagao, que ocorre quando a lista é maior. Sendo assim, além de explorar
melhor o espaco de solugoes, essa estratégia procura evitar a ocorréncia de ciclagem.

Para representar computacionalmente a Lista Tabu, utilizou-se uma matriz qua-
drada, em que cada célula (i, 7) representa até que iteracdo esté proibido o cliente
j ficar como sucessor do cliente i na rota. As Figuras 4.25 e 4.26 ilustram essa ope-
ragao com o valor (variavel DuracaoTabu) calculado pelo Algoritmo 21. A principal
vantagem dessa representagao estd na ordem de complexidade da consulta para veri-
ficar se 0 movimento ¢ tabu, a qual é O(1). Caso fosse utilizada uma lista encadeada,
a consulta seria O(m) no pior caso, considerando m o tamanho da lista.

o 1 2 3 4 5 6 19
o000 ]O 0|0 0
1,00, 0|0|0|0]0O 0

% o0, 0|]0(0|0|0)|..|0

Figura 4.25: Configuragao da Matriz antes do Movimento

O bl p25 S 4T ¥a: 46 19
000 |0]O 00 0
1,0/ 00|00, 0|10 0

9, o, 0,0|0|O0,0|0]|..|O

Figura 4.26: Atualizacao da Matriz apés o movimento
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Na Figura 4.25, o lado esquerdo representa a Lista Tabu em forma de matriz.
Considerando que ¢é a primeira iteragao, ainda nao existe nenhum movimento tabu.
Ja do lado direito temos a configuragao da solucao, onde pode ser observado que
na rota 2 o veiculo sai do depésito e atende aos clientes 1, 6, 16, 11, 5, 18, 17 e 3,
nesta ordem, e retorna ao depoésito. Na Figura 4.26 mostra-se o cliente 6 realocado
da rota 2 para rota 3 pelo movimento Shift. A matriz tabu tem, entao, a sua linha
1 e coluna 6 atualizada, ja que na configuragao anterior o cliente 6 é o sucessor do
cliente 1. Neste exemplo, qualquer movimento em que o cliente 1 seja sucedido pelo
cliente 6 estara proibido até a iteracao 10.

4.10 Perturbacoes

As perturbagoes sao realizadas por um dos trés procedimentos: Multiplos Shifts,
Muiltiplos Swaps e Ejection chain, escolhidos aleatoriamente.

Os procedimentos Multiplos Shifts e Multiplos Swaps consistem em k aplicagoes
sucessivas dos movimentos shift e swap, sendo k£ um valor inteiro aleatorio entre 1 e
3.

O Ejection chain foi proposto por (Rego e Roucairol, 1996). Inicialmente,
seleciona-se um subconjunto de m rotas R = ry,rs,--- ,7, de forma arbitraria.
Em seguida, transfere-se um cliente da rota r; para a rota r9, um cliente de r, para
r3 e assim sucessivamente até que um cliente seja transferido da rota r,, para a
primeira rota 1. Nesse movimento os clientes sao escolhidos de forma aleatoria.

4.11 Reconexao por Caminhos

Como forma de fazer um balanco entre intensificacao e diversificagao, foi utilizada a
técnica de Reconexao de Caminhos (PR, do inglés Path Relinking) (Glover, 1996),
que é aplicada apos cada busca local do ILS.

O conjunto elite é composto por cinco solugoes. Assim, quando uma nova solugao
¢é adicionada ao conjunto e sua capacidade é extrapolada, a solugao de pior custo sai,
dando lugar & nova solugao. Para determinar quais solugoes farao parte do conjunto
elite foram utilizados os seguintes critérios:

e Se a solugao corrente tiver a fungao de avaliagao menor que a melhor solucao
encontrada até entao;

e Se a solucao corrente for melhor que a pior do conjunto elite, e for pelo menos
10% diferente das demais solugdes do conjunto.

No trabalho de Ribeiro et al. (2002) foi mostrado que a exploragao de duas
trajetorias potencialmente diferentes para cada par de solugoes consome, aproxima-
damente, o dobro do tempo de processamento necessario para explorar apenas uma
delas, com um ganho marginal muito pequeno em termos de qualidade de solugao.
Assim, neste trabalho, adotou-se como estratégia utilizar cada uma das solugoes do
conjunto elite como solugao base, e como guia o 6timo local gerado apds a apli-
cacao da busca local do procedimento ILS descrito nas Secoes 4.8 e 4.9. Ou seja,
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sao realizadas cinco aplicagoes de Reconexao por Caminhos. Caso durante a aplica-
¢ao desta estratégia seja encontrada uma solucao melhor que a melhor ja obtida, o
procedimento de Reconexao ¢ abortado.

Cada iteragao da Reconexao por Caminhos consiste em incluir na solugao inicial,
aqui chamada de solucao base, um atributo da solucao guia. O atributo escolhido
para ser inserido é aquele que produz na solugao base o melhor valor para a funcao
de avaliagao. A seguir, a solucao com o atributo inserido é aplicada uma busca local
que nao altere os atributos herdados, no caso, uma descida completa utilizando o
movimento Shift. Foi considerado como atributo a ser herdado pela solucao base, a
posigao de determinado cliente no vetor referente a solugao guia.

Para facilitar o entendimento deste procedimento, a seguir é mostrado um exem-
plo de seu funcionamento. Seja uma solu¢ao base (sBase) e uma solu¢ao guia
(sGuia), representadas por vetores com as seguintes configuragoes:

sBase=|071415413120161611518173010819920 |
sGuia ={014181111213041016 1557173068 19920 |

Seguindo o exemplo, o proximo passo é verificar qual cliente esta na segunda
posicao do vetor sGuia, nesse caso o cliente 14, ja que a primeira posicao é o deposito
em ambas as solugoes. O cliente 14 é colocado, entao, na segunda posi¢ao da solugao
base no lugar do cliente 7. O cliente 7 é, entao, reposicionado no lugar do cliente
14, isto é, na terceira posicao de sBase. Os vetores a seguir ilustram esta operacao.

sBase=014715413120161611518173010819920 |
sGuia=[014181111213041016155717306819920 |

A seguir, esta operacao é repetida para a terceira posicao do vetor sGuia, isto
é, para o cliente 18. Ele é colocado na terceira posicao do vetor sBase, em lugar do
cliente 14. Este tltimo, por sua vez, ocupa o lugar do cliente 18. Os vetores a seguir
mostram o resultado desta operacao.

sBase=|071815413120161611514173010819920 |
sGuia =[014181111213041016 1557173068 19920 |

O procedimento prossegue com a insercao do cliente 11 na quarta posicao da
solugao base, com o cliente 1 na quinta e assim por diante, até incluir o retorno ao
deposito (ultima posigao).

Cada insercao de um cliente na solugao base é avaliada, e aquela insercao que
resultar em um menor valor de fungao de avaliagao é escolhida para se aplicar um
procedimento de busca local, no caso, uma descida completa utilizando o movimento
Shift. Observa-se que nesta busca local o cliente inserido permanece fixo durante o
processo, isto é, nao muda de posicao, pois do contrario nao se conseguiria atingir a
solugao guia.

Ao final deste primeiro passo, um cliente é inserido na solu¢ao base na mesma
posicao da solugao guia. O passo seguinte consiste em escolher qual o préximo



4.11  Algoritmo Proposto 52

cliente da solucao guia a ser inserido na solugao base. Para tanto, repete-se o
procedimento do passo anterior, mantendo-se fixa a alocagao feita no passo anterior.
Este procedimento é repetido até que as solugoes tenham as mesmas configuracgoes.



Capitulo 5

Resultados

O algoritmo GENILS-TS e suas duas variantes (GENILS-TS-CL e GENILS-TS-
CL-RC) foram codificados em C++ usando o compilador Visual C++ 2005. Para
testa-los, foi usado um microcomputador com processador Intel Core 2 Quad, 1,66
GHz e 4 GB de memoria RAM e sistema operacional Windows Vista. Apesar
de o microcomputador possuir quatro nucleos, o algoritmo proposto nao explora
multiprocessamento.

Para validéa-los, foram usados 40 problemas-teste de Dethloff (2001); 14 de Salhi
e Nagy (1999) e 18 de Montané e Galvao (2006). Os parametros adotados, obti-
dos experimentalmente em uma bateria preliminar de testes, foram os seguintes:
TamListaTabu = 10, iterMazTS = 300, mazlter = 10000 e A = 3.

Inicialmente, na Se¢ao 5.1, o algoritmo GENILS-TS é comparado com o al-
goritmo GENILS, de (Mine et al., 2010). A seguir, na se¢ao 5.2 o GENILS-TS
é comparado com sua variante GENILS-TS-CL, que usa uma lista de candidatos
na exploragao do espaco de solugoes. Posteriormente, na segao 5.3, o algoritmo
GENILS-TS-CL é comparado com sua variante GENILS-TS-CL-RC, que incorpora
o procedimento de Reconexao por Caminhos. Finalmente, na secao 5.4, esta ultima
variante do algoritmo é comparada com os principais algoritmos da literatura.

5.1 GENILS x GENILS-TS

Esta secao tem o objetivo de validar a inser¢ao do moédulo de Busca Tabu no algo-
ritmo GENILS de Mine et al. (2010). Para tanto, sdo apresentados os resultados
referentes & comparagao entre o algoritmo desses autores e o GENILS-TS, assim
denotado o algoritmo descrito na se¢ao 4.2, sem os médulos de Lista de Candidatos
(vide segao 4.7, pagina 46) e Reconexao por Caminhos (vide segao 4.11 a péagina 50).
Na Subsecao 5.1.1 sao apresentados os resultados dos algoritmos utilizando como cri-
tério de parada o nimero de iteragdes sem melhora (iterMaz) igual a 10000, que foi
o mesmo adotado por Mine et al. (2010). J& na Subsecao 5.1.2, sdo apresentados
os resultados referentes a comparagoes entre o GENILS e o GENILS-TS utilizando
como critério de parada o tempo de execucao doss algoritmo.

23
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5.1.1 Comparacao pelo niimero de iteracoes

Nesta Secao sao apresentados os resultados referentes a comparagao do GENILS
com o GENILS-TS tendo como critério de parada o niimero maximo de iteragoes
sem melhora desses algoritmos. Nesses testes busca-se avaliar a capacidade dos
algoritmos encontrarem solucoes de qualidade sem levar em consideragao o tempo
de processamento.

As Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 comparam os resultados dos algoritmos analisados nas
instancias-teste utilizadas. Nestas tabelas, a primeira coluna representa o problema-
teste e a segunda o melhor resultado da literatura. As colunas Melhor e Média
apresentam, respectivamente, o melhor resultado de cada algoritmo e a média refe-
rente ao resultado encontrado pelo algoritmo nas 30 execucdes. Ja a coluna Desyv9
apresenta o desvio percentual do valor das solugoes médias em relacao ao melhor
resultado da literatura, calculado pela equacao (5.1). A coluna DesvP®s! apresenta
o desvio percentual do melhor resultado encontrado pelo algoritmo em relacao ao
melhor conhecido na literatura, sendo calculado pela Equacao (5.2). Ja a coluna
Tempo apresenta o tempo médio das 30 execugoes em segundos.

Média — Melhor Lit.

Despv9 = 1 1
v Melhor Lit. x 100 (5-1)
Melhor — Melhor Lit.
DesvP! = 1 2
esv Melhor Lit. x 100 (5:2)

Ao analisar a Tabela 5.1, onde sao comparados os algoritmos GENILS e GENILS-
TS nos problemas-teste de Dethloff (2001), observamos que a incorporagdo do mo-
dulo TS em GENILS melhorou o desempenho do algoritmo em termos da capacidade
de encontrar a melhor solugao. Apesar de os dois algoritmos terem alcancado os me-
lhores resultados conhecidos na literatura, o GENILS nao foi capaz de encontrar a
melhor solucdo em todas as suas execucoes, ja que o DesvA% chega a ser até de
0,96%. Ja o GENILS-TS obteve todos os valores de Desv“9 iguais a 0, o que signi-
fica que o melhor resultado foi encontrado em todas as execugoes. Quando o ponto
de anélise passa a ser o tempo médio das execugoes, observa-se que o moédulo de
Busca Tabu fez aumentar o tempo de execugao do algoritmo, uma vez que, conside-
rando a média de todas as execugoes, o GENILS foi processado em 9,02 segundos,
ao passo que o GENILS-TS demandou 13,61 segundos.

Analisando a Tabela 5.2, que contém os resultados da comparacgao dos algorit-
mos GENILS e GENILS-TS nos problemas-teste de Salhi e Nagy (1999), verifica-se
que o algoritmo GENILS-TS encontrou 6 melhores resultados conhecidos na litera-
tura, enquanto o GENILS s6 encontrou 4. Constata-se, também, que o GENILS-TS
também obteve um melhor desempenho global, ja que as suas solucoes estao mais
proximas das melhores da literatura. Isso pode ser observado analisando-se as co-
lunas Desv?t e Desv?9, que mostram que todos os desvios do GENILS-TS foram
menores. Porém, quando observamos o tempo médio de execucao, o GENILS-TS se
mostrou consideravelmente mais lento.

Na Tabela 5.3, que contém os resultados da comparacao de desempenho entre
os algoritmos GENILS e GENILS-TS nos problemas-teste de Montané e Galvao
(2006), pode-se constatar o que ja foi verificado na tabela anterior. Neste conjunto
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Tabela 5.1: Comparacao do GENILS x GENILS-TS nos problemas-teste de Dethloff
(2001) tendo como critério de parada o nimero de iteragoes

Prob. Melhor GENILS GENILS-TS
- Lit. Melhor Média Desv4*9 DesvZ¢st Tempo(s) Melhor Média Desv4?9 DesvPest Tempo(s)
(%) (%) (s) (%) (%) (s)
SCA3-0 635,62 635,62 638,89 0,51 0,00 946 635,62 635,62 0,00 0,00 10,32
SCA3-1 697,84 697,84 699,44 0,23 0,00 10,14 697,84 697,84 0,00 0,00 13,30
SCA3-2 659,34 659,34 659,34 0,00 0,00 9,06 659,34 659,34 0,00 0,00 9,31
SCA3-3 680,04 680,04 681,55 0,22 0,00 9,87 680,04 680,04 0,00 0,00 10,29
SCA3-4 690,50 690,50 690,50 0,00 0,00 9,27 690,50 690,50 0,00 0,00 12,23
SCA3-5 659,90 659,90 659,90 0,00 0,00 9,45 659,90 659,90 0,00 0,00 15,21
SCA3-6 651,09 651,09 651,09 0,00 0,00 10,03 651,09 651,09 0,00 0,00 13,41
SCA3-7 659,17 659,17 661,09 0,29 0,00 10,11 659,17 659,17 0,00 0,00 10,25
SCA3-8 719,48 719,47 720,38 0,13 0,00 11,14 719,48 719,48 0,00 0,00 21,17
SCA3-9 681,00 681,00 681,15 0,02 0,00 10,32 681,00 681,00 0,00 0,00 16,17
SCA8-0 961,50 961,50 968,02 0,68 0,00 7,54 961,50 961,50 0,00 0,00 19,65
SCAS8-1 1049,65 1049,65 1057,50 0,75 0,00 7,86 1049,651049,65 0,00 0,00 11,81
SCA8-21039,641039,64 1049,67 0,96 0,00 8,83 1039,641039,64 0,00 0,00 9,27
SCA8-3 983,34 983,34 984,88 0,16 0,00 7,74 983,34 983,34 0,00 0,00 15,17
SCAS8-4 1065,49 1065,49 1067,32 0,17 0,00 7,40 1065,491065,49 0,00 0,00 10,26
SCAS8-5 1027,08 1027,08 1028,73 0,16 0,00 9,96 1027,08 1027,08 0,00 0,00 11,21
SCA8-6 971,82 971,82 972,80 0,10 0,00 811 971,82 971,82 0,00 0,00 18,13
SCAS8-71051,28 1051,28 1060,40 0,87 0,00 9,50 1051,28 1051,28 0,00 0,00 12,26
SCA8-8 1071,181071,18 1077,18 0,56 0,00 7,42 1071,181071,18 0,00 0,00 10,07
SCA8-9 1060,50 1060,50 1065,10 0,43 0,00 7,25 1060,50 1060,50 0,00 0,00 10,55
CON3-0 616,52 616,52 618,89 0,38 0,00 9,46 616,52 616,52 0,00 0,00 11,49
CON3-1 554,47 554,47 556,02 0,28 0,00 9,78 554,47 554,47 0,00 0,00 10,36
CON3-2 518,00 518,00 522,41 0,85 0,00 11,12 518,00 518,00 0,00 0,00 15,11
CON3-3 591,19 591,19 591,19 0,00 0,00 9,83 591,19 591,19 0,00 0,00 20,30
CON3-4 588,79 588,79 591,60 0,48 0,00 9,88 588,79 588,79 0,00 0,00 15,62
CONS3-5 563,70 563,70 566,75 0,54 0,00 11,05 563,70 563,70 0,00 0,00 21,70
CON3-6 499,05 499,05 502,56 0,70 0,00 10,41 499,05 499,05 0,00 0,00 14,39
CON3-7 576,48 576,48 580,48 0,69 0,00 8,70 576,48 576,48 0,00 0,00 12,51
CON3-8 523,05 523,05 523,49 0,08 0,00 8,10 523,05 523,05 0,00 0,00 11,10
CON3-9 578,25 578,24 583,77 0,96 0,00 11,51 578,25 578,25 0,00 0,00 21,25
CONS-0 857,17 857,17 859,97 0,33 0,00 9,71 857,17 857,17 0,00 0,00 10,43
CONS8-1 740,85 740,85 742,78 0,26 0,00 9,21 740,85 740,85 0,00 0,00 13,60
CON8-2 712,89 712,89 713,15 0,04 0,00 920 712,89 712,89 0,00 0,00 10,05
CONS8-3 811,07 811,07 817,91 0,84 0,00 7,93 811,07 811,07 0,00 0,00 14,24
CON8-4 772,25 772,25 77298 0,09 0,00 6,75 772,25 772,25 0,00 0,00 8,17
CONS8-5 754,88 754,88 757,20 0,31 0,00 7,77 754,88 754,88 0,00 0,00 11,49
CONS8-6 678,92 678,92 684,38 0,80 0,00 9,37 678,92 678,92 0,00 0,00 17,08
CON8-7 811,96 811,96 811,96 0,00 0,00 4,55 811,96 811,96 0,00 0,00 10,03
CON8-8 767,53 767,53 769,68 0,28 0,00 8,35 767,53 767,53 0,00 0,00 19,36
CON8-9 809,00 809,00 810,55 0,19 0,00 7,77 809,00 809,00 0,00 0,00 16,25
Meédia - - - 0,36 0,00 9,02 - - 0,00 0,00 13,61

de problemas-teste, o GENILS-TS obteve 12 melhores solu¢oes conhecidas da litera-
tura, enquanto o GENILS obteve 11. Em relacio ao Desv% e DesvP*, o GENILS-
TS também obteve melhor desempenho, com reducao no valor dessas métricas. Em
contrapartida, o GENILS executou seu algoritmo em tempos computacionais muito
menores.

Foram feitos testes estatisticos, como forma de validar a melhora do algoritmo
GENILS-TS frente ao algoritmo GENILS, observada na anélise das tabelas de re-
sultados. Para isso, foi realizada uma anéalise de variancia - Teste T' (Montgomery,
2007) dos valores de Desv"9 encontrados pelos dois algoritmos. Pelo resultado do
Teste T" pode-se dizer que existe diferenca estatistica entre os algoritmos, pois o p
resultante da anélise foi igual a 0,03 que é menor que o threshold = 0,05. Sendo
assim, pode-se afirmar pelo Teste T que o GENILS-TS é estatisticamente melhor
que o GENILS, para esta medida de comparacao com 95% de grau de confianca.



5.1 Resultados 56

Tabela 5.2: Comparacao GENILS x GENILS-TS nos problemas-teste de Salhi e
Nagy (1999) tendo como critério de parada o nimero de iteragoes

Prob. Melhor GENILS GENILS-TS
- Lit. Melhor Média Desv4v9 DesvZ¢** Tempo(s) Melhor Média Desv4?9 DesvPest Tempo(s)
(%) (%) (s) (%) (%) (s)
CMTI1X 466,77 466,77 47223 1,17 0,00 11,37 466,77 472,23 1,17 0,00 2.25
CMT1Y 466,77 466,77 472,22 1,17 0,00 10,89 466,77 472,23 1,17 0,00 62,20
CMT2X 668,77 684,11 693,94 3,76 2,29 19,70 684,11 693,40 3,68 2,29 127,97
CMT2Y 663,25 684,11 693,58 4,57 3,15 20,97 684,11 693,40 4,55 3,15 132,64
CMT3X 721,27 721,40 726,30 0,70 0,02 60,60 721,27 726,34 0,70 0,00 265,77
CMT3Y 721,27 721,27 730,76 1,32 0,00 61,07 721,27 730,56 1,29 0,00 256,88
CMT12X 644,70 662,22 677,64 5,11 2,72 56,66 662,22 666,77 3,42 2,72 269,68
CMTI12Y 659,52 663,50 678,85 2,93 0,60 4550 662,22 673,91 2,18 0,41 208,54
CMTI11X 833,92 846,23 875,66 5,01 1,48 84,20 833,92 867,96 4,08 0,00 416,26
CMT11Y 830,39 836,04 871,93 5,00 0,68 133,12 833,92 856,32 3,12 0,43 488,47
CMT4X 852,46 852,46 872,68 2,37 0,00 194,59 852,46 865,03 1,47 0,00 858,95
CMT4Y 852,35 862,28 878,79 3,10 1,17 149,12 855,52 866,06 1,61 0,37 406,01
CMT5X 1029,25 1033,51 1066,43 3,61 0,41 410,52  1030,50 1052,67 2,28 0,12 1655,14
CMT5Y 1029,25 1036,14 1044,37 1,47 0,67 688,91  1030,50 1053,73 2,38 0,12 790,88
Média - - - 2,95 0,94 139,09 - - 2,36 0,69 424,40

Outra comparacao de desempenho feita entre os algoritmos GENILS e GENILS-
TS foi com relacao a graficos bozplot. A Figura 5.1 mostra o grafico boxplot cons-
truido com os valores de DesvA" de cada algoritmo. Por ele pode-se observar a
superioridade do GENILS-TS frente ao GENILS, ja que o seu limite inferior (50%
dos DesvA9) & igual 0, significa que 50% das médias encontradas sdo iguais aos
melhores resultados alcancados pelo algoritmo. Também é importante destacar a
inferioridade do GENILS, pois 25% de seus valores de Desv4" sdo equivalentes a
50% dos valores Desv*9 do GENILS-TS.
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Tabela 5.3: Comparagao GENILS x GENILS-TS nos problemas-teste de Montané
e Galvao (2006) tendo como critério de parada o nimero de itera¢oes

Prob. Melhor GENILS GENILS-TS
- Lit. Melhor Média DesvA4v9 DesvPest Tempo(s) Melhor Média DesvA4v9 DesvEes Tempo(s)
(%) (%) (s) (%) (%) (s)
1101 1009,95 1009,95 1016,70 0,67 0,00 2472 1009,95 1013,71 0,37 0,00 208,56
r201 666,20 666,20 667,72 0,23 0,00 37,23 666,20 666,81 0,09 0,00 165,84
c101  1220,18 1220,18 122491 0,39 0,00 22,93  1220,18 122281 0,22 0,00 203,19
c201 662,07 662,07 664,00 0,29 0,00 24,04 662,07 664,31 0,34 0,00 91,87
rcl01 1059,32 1059,32 106597 0,63 0,00 21,26 1059,32 1064,49 0,49 0,00 93,86
rc201 672,92 672,92 680,00 1,05 0,00 32,60 672,92 677,49 0,68 0,00 189,50
rl 2 1 3357,64 3357,64 3433,83 2,27 0,00 196,71  3357,64 3450,31 2,76 0,00 890,19
12 2 1 1665,58 1665,58 1687,39 1,31 0,00 143,94 1665,58 1670,35 0,29 0,00  1038,79
cl 2 1 3629,89 3636,74 3658,05 0,78 0,19 188,17 3634,65 3657,16 0,75 0,13 800,47
2 2_1 1726,59 1726,59 175159 145 0,00 116,87 1726,58 1745,10 1,07 0,00 773,48
rcl_2 1 3306,00 3312,92 3345,80 1,20 0,21 207,58 3312,92 3327,22 0,64 0,21 977,57
rc2_2_1 1560,00 1560,00 1579,64 1,26 0,00 13544 1560,00 1584,84 1,59 0,00 914,61
rl 4 1 9605,75 9627,43 9730,69 1,30 0,23 1599,83  9627,88 9706,91 1,05 0,23 5415,90
r2 4 1 3551,38 3582,08 3648,61 2,74 0,86 895,47 3582,08 3612,11 1,71 0,86 4027,96
cl_4 111098,2111098,2111147,40 0,44 0,00  1437,12 11098,2111133,59 0,32 0,00  3757,66
c2 4 1 3546,10 3596,37 3664,53 3,34 1,42 782,31 3592,71 3617,86 2,02 1,31 3293,82
rcl_4_1 9535,46 9535,46 9640,17 1,10 0,00  1947,84 9535,46 9638,30 1,08 0,00  6004,00
rc2_4 1 3403,70 3422,11 3503,29 2,93 0,54 2005,14  3419,76 3502,01 2,89 0,47 3600,39
Meédia - - - 1,30 0,19 545,51 - - 1,02 0,18 1802,65
GENILS GENlLS-TS

Algeritmo

Figura 5.1: Boxplot mostrando os desvios médios dos algoritmos

Desta forma, conclui-se que a insercao do moédulo de Busca Tabu no GENILS
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influenciou significativamente a qualidade dos resultados. Porém, é importante res-
saltar o aumento substancial do tempo de execucao do algoritmo.

Como uma alternativa de tentar reduzir os tempos computacionais, sem prejuizo
da qualidade das solugoes finais, foi adicionado ao algoritmo GENILS-TS o método
apresentado na Secao 4.7, pagina 46, que usa uma Lista de Candidatos na exploragao
das vizinhancas. Os resultados obtidos podem ser vistos na proxma Secao.

5.1.2 Comparacao pelo tempo de processamento

Essa segunda bateria de testes, comparando o GENILS com o GENILS-TS, foi feita
como forma de validar as analises feitas na Subsecao anterior. Para isso, foi fixado
como critério de parada do GENILS o tempo médio de execucao do GENILS-TS de
cada problema-teste, dado pela coluna Tempo nas Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3.

Desta forma, procura-se avaliar a capacidade dos algoritmos encontrarem resul-
tados de qualidade dentro de um determinado tempo de execucao.

Os resultados encontrados podem ser visualizados nas Tabelas 5.4, 5.5 e 5.6. Em
todas estas Tabelas, pode-se observar conclusoes parecidas com as apresentadas na
Subsecao 5.1.1. Esses resultados mostram que o GENILS-TS obteve uma menor va-
riabilidade nas solu¢oes encontradas, além de alcancar solugoes de melhor qualidade,
sendo mais proximas ou iguais as das melhores solu¢oes conhecidas na literatura.
Essas constatacoes podem ser obtidas analisando-se os valores de DesvA*9 e DesvPest
em ambos algoritmos.

Para validar a melhora do algoritmo GENILS-TS frente ao algoritmo GENILS
apresentadas nesta Secao, foi realizada uma analise de variancia Teste T' dos valores
de Desv4v9 encontrados pelos dois algoritmos. Pelo resultado obtido, pode-se dizer
que existe diferenca estatistica entre os algoritmos, pois o p resultante da anélise
foi igual a 0,049 que é menor que o threshold = 0,05. Sendo assim, pode-se afirmar
pelo Teste T que o GENILS-TS é estatisticamente melhor que o GENILS para esta
medida de comparacao com 95% de grau de confianca.

Para comparar a convergéncia do algoritmo GENILS-TS frente & do GENILS,
foi realizada uma anéalise de probabilidade empirica, apresentada pela Figura 5.3.
Para tanto, foi escolhido o problemas-teste CON8-7 de (Dethloff, 2001). O critério de
parada do algoritmo foi alterado para finalizar quando fosse encontrado o valor alvo,
no caso, definido como o melhor valor encontrado na literatura para o respectivo
problema-teste.

Para gerar o grafico de distribuicao de probabilidade em relacao ao tempo para
encontrar o alvo, foi utilizado o método descrito em (Aiex et al., 2002). Esse método
consiste, inicialmente, em ordenar os tempos T' = {{1, ts, ..., 100} que os algoritmos
encontraram o valor alvo, sendo 100 o nimero de execucoes. Em seguida, calculou-
se a probabilidade acumulada p; = (i — 1/2)/100 associada ao i-ésimo tempo de
execugao. Por fim, os 100 pontos z; = (¢;, p;) foram plotados.
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Distribuicao empirica
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Figura 5.2: Probabilidade acumulada dos algoritmos GENILS-TS e GENILS no
problema-teste CON8-7

Ao analisar as curvas de probabilidades empiricas pode-se perceber que as curvas
de desempenho dos dois algoritmos sao bastante semelhantes. Entretanto, observa-
se que o GENILS-TS alcanca o alvo desejado com um tempo inferior ao GENILS
na maioria das vezes.

5.2 GENILS-TS x GENILS-TS-CL

Apresenta-se, nesta Se¢ao, a comparacao entre os algoritmos GENILS-TS e GENILS-
TS-CL. O segundo é um aprimoramento do primeiro, que incorpora a Lista de Can-
didatos (Segao 4.7) com o objetivo de tentar diminuir o tempo de execugao da versao
GENILS-TS.

Nas Tabelas 5.7, 5.8 e 5.9 sao apresentados, respectivamente, os resultados desses
algoritmos nos problemas-teste de Dethloff (2001), Salhi e Nagy (1999) e Montané
e Galvao (2006).

Avaliando os resultados encontrados nas Tabelas 5.7, 5.8 e 5.9, nota-se que o
GENILS-TS-CL conseguiu, em todos os problemas-testes, uma melhora no tempo
médio de execucgao do algoritmo, mantendo os mesmos melhores resultados encon-
trados pelo GENILS-TS.

Porém, quando sao analisadas as médias das solugoes, nota-se que houve uma
pequena piora. Acredita-se, que este resultado se da nao so6 pelo fato de o algoritmo
ser estocastico, mas também por menos solugoes terem sido geradas, ja que a Lista
de Candidatos limita os movimentos da busca local. Entretanto, mesmo assim, os
melhores resultados foram encontrados, mostrando que a restricao adicionada nao
exclui do espaco de solugoes a melhor solucao.

Para comparar a convergéncia do algoritmo GENILS-TS-CL frente & do GENILS-
TS, foi realizada uma analise de probabilidade empirica, apresentada pela Figura 5.3.
Para tanto, foi escolhido o problemas-teste CON8-7 de (Dethloff, 2001). O critério
de parada do algoritmo foi alterado para finalizar quando fosse encontrado o valor
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Tabela 5.4: Comparacao GENILS x GENILS-TS nos problemas-teste de Dethloff
(2001) tendo como critério de parada o tempo de processamento

Prob. Melhor GENILS GENILS-TS
- Lit. Melhor Média Desv4*9 DesvZ¢st Tempo(s) Melhor Média Desv4?9 DesvPest Tempo(s)
(%) (%) (s) (%) (%) (s)
SCA3-0 635,62 635,62 636,89 0,20 0,00 10,32 635,62 635,62 0,00 0,00 10,32
SCA3-1 697,84 697,84 698,44 0,09 0,00 13,30 697,84 697,84 0,00 0,00 13,30
SCA3-2 659,34 659,34 659,34 0,00 0,00 931 659,34 659,34 0,00 0,00 9,31
SCA3-3 680,04 680,04 680,04 0,00 0,00 10,29 680,04 680,04 0,00 0,00 10,29
SCA3-4 690,50 690,50 690,50 0,00 0,00 12,23 690,50 690,50 0,00 0,00 12,23
SCA3-5 659,90 659,90 659,90 0,00 0,00 15,21 659,90 659,90 0,00 0,00 15,21
SCA3-6 651,09 651,09 651,09 0,00 0,00 13,41 651,09 651,09 0,00 0,00 13,41
SCA3-7 659,17 659,17 660,12 0,14 0,00 10,25 659,17 659,17 0,00 0,00 10,25
SCA3-8 719,48 719,47 720,09 0,09 0,00 21,17 719,48 719,48 0,00 0,00 21,17
SCA3-9 681,00 681,00 681,00 0,00 0,00 16,17 681,00 681,00 0,00 0,00 16,17
SCA8-0 961,50 961,50 966,25 0,49 0,00 19,65 961,50 961,50 0,00 0,00 19,65
SCAS8-1 1049,65 1049,65 1049,68 0,00 0,00 11,81 1049,651049,65 0,00 0,00 11,81
SCA8-21039,641039,64 1043,74 0,39 0,00 9,27 1039,641039,64 0,00 0,00 9,27
SCA8-3 983,34 983,34 984,12 0,08 0,00 15,17 983,34 983,34 0,00 0,00 15,17
SCAS-4 1065,49 1065,49 1066,87 0,13 0,00 10,26  1065,49 1065,49 0,00 0,00 10,26
SCAS8-5 1027,08 1027,08 1027,09 0,00 0,00 11,21  1027,081027,08 0,00 0,00 11,21
SCA8-6 971,82 971,82 972,10 0,03 0,00 18,13 971,82 971,82 0,00 0,00 18,13
SCAS8-7 1051,28 1051,28 1058,65 0,70 0,00 12,26  1051,281051,28 0,00 0,00 12,26
SCA8-8 1071,18 1071,18 1072,34 0,11 0,00 10,07 1071,181071,18 0,00 0,00 10,07
SCA8-9 1060,50 1060,50 1063,50 0,28 0,00 10,55 1060,501060,50 0,00 0,00 10,55
CON3-0 616,52 616,52 617,16 0,10 0,00 11,49 616,52 616,52 0,00 0,00 11,49
CON3-1 554,47 554,47 555,65 0,21 0,00 10,36 554,47 554,47 0,00 0,00 10,36
CON3-2 518,00 518,00 519,53 0,30 0,00 15,11 518,00 518,00 0,00 0,00 15,11
CON3-3 591,19 591,19 591,19 0,00 0,00 20,30 591,19 591,19 0,00 0,00 20,30
CON3-4 588,79 588,79 589,20 0,07 0,00 15,62 588,79 588,79 0,00 0,00 15,62
CON3-5 563,70 563,70 564,01 0,05 0,00 21,70 563,70 563,70 0,00 0,00 21,70
CON3-6 499,05 499,05 500,98 0,39 0,00 14,39 499,05 499,05 0,00 0,00 14,39
CON3-7 576,48 576,48 579,14 0,46 0,00 12,51 576,48 576,48 0,00 0,00 12,51
CON3-8 523,05 523,05 523,05 0,00 0,00 11,10 523,05 523,05 0,00 0,00 11,10
CON3-9 578,25 578,24 580,98 0,47 0,00 21,25 578,25 578,25 0,00 0,00 21,25
CONS-0 857,17 857,17 857,83 0,08 0,00 1043 857,17 857,17 0,00 0,00 10,43
CONS8-1 740,85 740,85 742,02 0,16 0,00 13,60 740,85 740,85 0,00 0,00 13,60
CON8-2 712,89 712,89 712,89 0,00 0,00 10,05 712,89 712,89 0,00 0,00 10,05
CONS8-3 811,07 811,07 813,93 0,35 0,00 14,24 811,07 811,07 0,00 0,00 14,24
CON8-4 772,25 772,25 772,25 0,00 0,00 8,17 772,25 772,25 0,00 0,00 8,17
CONS8-5 754,88 754,88 756,54 0,22 0,00 11,49 754,88 754,88 0,00 0,00 11,49
CONS8-6 678,92 678,92 679,98 0,16 0,00 17,08 678,92 678,92 0,00 0,00 17,08
CON8-7 811,96 811,96 811,96 0,00 0,00 10,03 811,96 811,96 0,00 0,00 10,03
CON8-8 767,53 767,53 767,53 0,00 0,00 19,36 767,53 767,53 0,00 0,00 19,36
CON8-9 809,00 809,00 810,13 0,19 0,00 16,25 809,00 809,00 0,00 0,00 16,25
Meédia - - - 0,15 0,00 13,61 - - 0,00 0,00 13,61

alvo, no caso, definido como o melhor encontrado na literatura para o respectivo
problema-teste.

Para gerar o gréafico de distribuicao de probabilidade em relagao ao tempo para
encontrar o alvo, foi utilizado o método descrito em (Aiex et al., 2002). Esse método
consiste, inicialmente, em ordenar os tempos T = {ty, 5, ..., 100} que os algoritmos
encontraram o valor alvo, sendo 100 o ntimero de execuc¢oes. Em seguida, calculou-
se a probabilidade acumulada p; = (i — 1/2)/100 associada ao i-ésimo tempo de
execugao. Por fim, os 100 pontos z; = (t;, p;) foram plotados.
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Tabela 5.5: Comparacao GENILS x GENILS-TS nos problemas-teste de Salhi e
Nagy (1999) tendo como critério de parada o tempo de processamento

Prob. Melhor GENILS GENILS-TS

- Lit. Melhor Média Desv4v9 DesvZ¢** Tempo(s) Melhor Média Desv4?9 DesvPest Tempo(s)

(%) (%) (s) (%) (%) (s)

CMTI1X 466,77 466,77 47223 1,17 0,00 225 466,77 472,23 1,17 0,00 2.25
CMT1Y 466,77 466,77 472,22 1,17 0,00 62,20 466,77 472,23 1,17 0,00 62,20
CMT2X 668,77 684,11 693,94 3,76 2,29 127,97 684,11 693,40 3,68 2,29 127,97
CMT2Y 663,25 684,11 693,58 4,57 3,15 132,64 684,11 693,40 4,55 3,15 132,64
CMT3X 721,27 721,27 726,30 0,70 0,00 265,77 721,27 726,34 0,70 0,00 265,77
CMT3Y 721,27 721,27 730,63 1,30 0,00 256,88 721,27 730,56 1,29 0,00 256,88
CMT12X 644,70 662,22 673,89 4,53 2,72 269,68 662,22 666,77 3,42 2,72 269,68
CMTI12Y 659,52 663,50 676,57 2,59 0,60 208,54 662,22 673,91 2,18 0,41 208,54
CMTI11X 833,92 846,23 875,66 5,01 1,48 416,26 833,92 867,96 4,08 0,00 416,26
CMT11Y 830,39 836,04 872,64 5,09 0,68 48847 833,92 856,32 3,12 0,43 488,47
CMT4X 852,46 852,46 872,68 2,37 0,00 858,95 852,46 865,03 1,47 0,00 858,95
CMT4Y 852,35 862,28 872,75 2,39 1,17 406,01 855,52 866,06 1,61 0,37 406,01
CMT5X 1029,25 1033,51 1059,74 2,96 0,41 1655,14 1030,50 1052,67 2,28 0,12 1655,14
CMT5Y 1029,25 1036,14 1056,84 2,68 0,67 790,88  1030,50 1053,73 2,38 0,12 790,88
Meédia - - - 2,88 0,94 424,40 - - 2,36 0,690 424,40

Distribuicdo empirica

1,2

0.8

0,6

—GEMIL5-T5-CL

Probabilidade

0.4

——GEMILS-TS

Q,2

a 10 20 30 40 50 60

Tempals)

Figura 5.3: Probabilidade acumulada dos algoritmos GENILS-TS e GENILS-TS-CL
no problema-teste CON8-7

Ao analisar as curvas de probabilidades empiricas pode-se perceber que as curvas
de desempenho dos dois algoritmos sao bastante semelhantes. Entretanto, observa-se
que o GENILS-TS-CL foi o primeiro a alcancar o alvo desejado com uma probabili-
dade de quase 100% em pouco mais de 35 segundos, enquanto o GENILS-TS levou
pouco mais de 50 segundos.

5.3 GENILS-TS-CL-PR

Nesta Secao sao mostrados os resultados do algoritmo GENILS-TS-CL-PR, que
incorpora o modulo de Reconexao por Caminhos (PR, do inglés Path Relinking),
conforme descrito na Segao 4.11.



5.3  Resultados 62

Tabela 5.6: Comparacao GENILS x GENILS-TS nos problemas-teste de Montané
e Galvao (2006) tendo como critério de parada o tempo de processamento

Prob. Melhor GENILS GENILS-TS
- Lit. Melhor Média DesvA4v9 DesvPest Tempo(s) Melhor Média DesvA4v9 DesvEes Tempo(s)
(%) (%) (s) (%) (%) (s)
r101 _1009,95 1009,95 1014,98 0,50 0,00 208,56 1009,95 1013,71 0,37 0,00 208,56
r201 666,20 666,20 667,18 0,15 0,00 165,84 666,20 666,81 0,09 0,00 165,84
c101  1220,18 1220,18 1223,93 0,31 0,00 203,19 1220,18 122281 0,22 0,00 203,19
c201 662,07 662,07 664,31 0,34 0,00 91,87 662,07 664,31 0,34 0,00 91,87
rcl01 1059,32 1059,32 1064,51 0,49 0,00 93,86 1059,32 1064,49 0,49 0,00 93,86
rc20l 672,92 672,92 678,63 0,85 0,00 189,50 672,92 677,49 0,68 0,00 189,50
rl 2 1 3357,64 3357,64 3433,83 2,27 0,00 890,19 3357,64 3450,31 2,76 0,00 890,19
12 2 1 1665,58 1665,58 168498 1,16 0,00  1038,79 1665,58 1670,35 0,29 0,00  1038,79
cl 2 1 3629,89 3636,74 3657,05 0,75 0,19 800,47 3634,65 3657,16 0,75 0,13 800,47
2 21 1726,59 1726,59 1749,86 1,35 0,00 773,48 1726,58 1745,10 1,07 0,00 773,48
rcl 2 1 3306,00 3312,92 333947 1,01 0,21 977,57 3312,92 3327,22 0,64 0,21 977,57
rc2_2 1 1560,00 1560,00 1576,58 1,06 0,00 914,61 1560,00 1584,84 1,59 0,00 914,61
rl 4 1 9605,75 9627,43 9727,90 1,27 0,23 5415,90  9627,88 9706,91 1,05 0,23 5415,90
r2 4 1 3551,38 3582,08 3639,14 2,47 0,86 4027,96  3582,08 3612,11 1,71 0,86 4027,96
cl 4 111098,2111098,2111144,53 0,42 0,00  3757,66 11098,2111133,59 0,32 0,00  3757,66
c2 4 1 3546,10 3596,37 3664,65 3,34 1,42 3293,82  3592,71 3617,86 2,02 1,31 3293,82
rcl_4_1 9535,46 9535,46 9640,01 1,10 0,00 600400 9535,46 9638,30 1,08 0,00  6004,00
rc2_4 1 3403,70 3422,11 3503,07 2,92 0,54 3600,39  3419,76 3502,01 2,89 0,47 3600,39
Meédia - - - 1,21 0,19 1802,65 - - 1,02 0,18 1802,65

As tabelas 5.10, 5.11 e 5.12 mostram os resultados de sua aplicagao nos problemas-
teste de Dethloff (2001), Salhi e Nagy (1999) e Montané e Galvao (2006), respecti-
vamente. Nestas tabelas, além das colunas “Prob.”, “Melhor Lit.”, “Melhor”, Desv4v9
e DesvPe! apresentadas anteriormente, também ha duas outras, uma referente a
“Mediana” e outra ao “Desvio Padrao” dos resultados encontrados em 30 execucoes.
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Tabela 5.7: Comparacao GENILS-TS x GENILS-TS-CL nos problemas-teste de
Dethloff (2001)

Prob. Melhor GENILS-TS GENILS-TS-CL
= Lit. - Melhor Média DesvA4?9 DesvPest Tempo(s) Melhor Média DesvA4?9 DesvE¢st Tempo(s)
(%) (%) (s) (%) (%) (s)
SCA3-0 635,62 635,62 635,62 0,00 0,00 10,32 635,62 635,62 0,00 0,00 0,75
SCA3-1 697,84 697,84 697,84 0,00 0,00 13,30 697,84 697,84 0,00 0,00 0,30
SCA3-2 659,34 659,34 659,34 0,00 0,00 9,31 659,34 659,34 0,00 0,00 0,01
SCA3-3 680,04 680,04 680,04 0,00 0,00 10,20 680,04 680,04 0,00 0,00 0,29
SCA3-4 690,50 690,50 690,50 0,00 0,00 12,23 690,50 690,50 0,00 0,00 0,00
SCA3-5 659,90 659,90 659,90 0,00 0,00 1521 659,90 659,90 0,00 0,00 0,00
SCA3-6 651,09 651,09 651,09 0,00 0,00 13,41 651,09 651,09 0,00 0,00 0,00
SCA3-7 659,17 659,17 659,17 0,00 0,00 10,25 659,17 659,17 0,00 0,00 0,25
SCA3-8 719,48 719,48 719,48 0,00 0,00 21,17 719,48 719,48 0,00 0,00 0,17
SCA3-9 681,00 681,00 681,00 0,00 0,00 16,17 681,00 681,00 0,00 0,00 0,17
SCA8-0 961,50 961,50 961,50 0,00 0,00 19,65 961,50 961,50 0,00 0,00 0,65
SCAS8-1 1049,65 1049,65 1049,65 0,00 0,00 11,81 1049,65 1049,65 0,00 0,00 0,81
SCAS8-2 1039,641039,64 1039,64 0,00 0,00 9,27 1039,641039,64 0,00 0,00 1,27
SCA8-3 983,34 983,34 983,34 0,00 0,00 15,17 983,34 983,34 0,00 0,00 0,17
SCAS8-4 1065,49 1065,49 1065,49 0,00 0,00 10,26  1065,491065,49 0,00 0,00 0,26
SCA8-5 1027,08 1027,08 1027,08 0,00 0,00 11,21 1027,081027,08 0,00 0,00 0,21
SCA8-6 971,82 971,82 971,82 0,00 0,00 18,13 971,82 971,82 0,00 0,00 0,13
SCAS8-7 1051,28 1051,28 1051,28 0,00 0,00 12,26 1051,28 1051,28 0,00 0,00 1,26
SCA8-81071,181071,181071,18 0,00 0,00 10,07 1071,181071,18 0,00 0,00 0,07
SCA8-9 1060,50 1060,50 1060,50 0,00 0,00 10,55 1060,50 1060,50 0,00 0,00 0,55
CON3-0 616,52 616,52 616,52 0,00 0,00 11,49 616,52 616,52 0,00 0,00 0,49
CON3-1 554,47 554,47 554,47 0,00 0,00 10,36 554,47 554,47 0,00 0,00 0,36
CON3-2 518,00 518,00 518,00 0,00 0,00 15,11 518,00 518,00 0,00 0,00 1,11
CON3-3 591,19 591,19 591,19 0,00 0,00 20,30 591,19 591,19 0,00 0,00 0,30
CON3-4 588,79 588,79 588,79 0,00 0,00 15,62 588,79 588,79 0,00 0,00 0,62
CON3-5 563,70 563,70 563,70 0,00 0,00 21,70 563,70 563,70 0,00 0,00 0,70
CON3-6 499,05 499,05 499,05 0,00 0,00 14,39 499,05 499,05 0,00 0,00 0,39
CON3-7 576,48 576,48 576,48 0,00 0,00 12,51 576,48 576,48 0,00 0,00 0,51
CON3-8 523,05 523,05 523,05 0,00 0,00 11,10 523,05 523,05 0,00 0,00 0,10
CON3-9 578,25 578,25 578,25 0,00 0,00 21,25 578,25 578,25 0,00 0,00 1,25
CON8-0 857,17 857,17 857,17 0,00 0,00 10,43 857,17 857,17 0,00 0,00 0,43
CONB8-1 740,85 740,85 740,85 0,00 0,00 13,60 740,85 740,85 0,00 0,00 0,60
CON8-2 712,89 712,89 712,89 0,00 0,00 10,05 712,89 712,89 0,00 0,00 0,05
CON8-3 811,07 811,07 811,07 0,00 0,00 14,24 811,07 811,07 0,00 0,00 1,24
CONS8-4 772,25 772,25 772,25 0,00 0,00 8,17 772,25 772,25 0,00 0,00 0,17
CONB8-5 754,88 754,88 754,88 0,00 0,00 1149 754,88 754,88 0,00 0,00 0,49
CON8-6 678,92 678,92 678,92 0,00 0,00 17,08 678,92 678,92 0,00 0,00 1,08
CON8-7 811,96 811,96 811,96 0,00 0,00 10,03 811,96 811,96 0,00 0,00 0,03
CONS-8 767,53 767,53 767,53 0,00 0,00 19,36 767,53 767,53 0,00 0,00 0,36
CON8-9 809,00 809,00 809,00 0,00 0,00 16,25 809,00 809,00 0,00 0,00 0,25

Média - - - 0,00 0,00 13,61 - - 0,00 0,00 0,45
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Tabela 5.8: Comparacao GENILS-TS x GENILS-TS-CL nos problemas-teste de
Salhi e Nagy (1999)

Prob. Melhor GENILS-TS GENILS-TS-CL

- Lit. - Melhor Média Desv4?9 DesvP¢s* Tempo(s) Melhor Média Desv4?9 DesvE¢5t Tempo(s)

(%) (%) (s) (%) (%) (s)

CMTI1X 466,77 466,77 472,23 1,17 0,00 2,25 466,77 472,23 1,17 0,00 2,28
CMTI1Y 466,77 466,77 47223 1,17 0,00 62,20 466,77 472,23 1,17 0,00 41,33
CMT2X 668,77 684,11 693,40 3,68 2,29 127,97 684,11 694,4 3,83 2,29 92,19
CMT2Y 663,25 684,11 693,40 4,55 3,15 132,64 684,11 695,11 4,80 3,15 83,61
CMT3X 721,27 721,27 726,34 0,70 0,00 265,77 721,27 727,06 0,80 0,00 182,26
CMT3Y 721,27 721,27 730,56 1,29 0,00 256,88 721,27 731,32 1,39 0,00 207,21
CMT12X 644,70 662,22 666,77 3,42 2,72 269,68 662,22 666,79 3,43 2,72 193,78
CMTI12Y 659,52 662,22 673,91 2,18 0,41 208,54 662,22 673,91 2,18 0,41 90,19
CMT11X 833,92 833,92 867,96 4,08 0,00 416,26 833,92 867,95 4,08 0,00 211,57
CMTI11Y 830,39 833,92 856,32 3,12 0,43 488,47 833,92 856,41 3,13 0,43 399,42
CMT4X 852,46 852,46 865,03 1,47 0,00 858,95 852,46 86528 1,50 0,00 651,83
CMT4Y 852,35 855,52 866,06 1,61 0,37 406,01 855,52 866,11 1,61 0,37 376,54
CMT5X 1029,25 1030,50 1052,67 2,28 0,12  1655,14 1030,50 1052,71 2,28 0,12  1134,39
CMT5Y 1029,25 1030,50 1053,73 2,38 0,12 790,88  1030,50 1053,98 2,40 0,12 699,12
Média - - - 2,36 0,60 424,40 - - 2,41 0,60 311,84

Tabela 5.9: Comparacao GENILS-TS x GENILS-TS-CL nos problemas-teste de
Montané e Galvao (2006)

Prob. Melhor GENILS-TS GENILS-TS-CL
- Lit. Melhor Meédia DesvA4v9 DesvPest Tempo Melhor Média DesvA?9 DesvEZ¢st Tempo(s)
(%) (%) (s) (%) (%) (s)
rl01  1009,95 1009,95 1013,71 0,37 0,00 208,56 1009,95 1013,74 0,38 0,00 193,02
r201 666,20 666,20 666,81 0,09 0,00 165,84 666,20 666,88 0,10 0,00 131,91
cl01 1220,18 1220,18 1222,81 0,22 0,00 203,19 1220,18 1222,93 0,23 0,00 199,36
c201 662,07 662,07 664,31 0,34 0,00 91,87 662,07 665,16 0,47 0,00 87,12
rcl01 1059,32 1059,32 1064,49 0,49 0,00 93,86 1059,32 1064,52 0,49 0,00 57,43
rc201 672,92 672,92 677,49 0,68 0,00 189,50 672,92 677,94 0,75 0,00 121,34
rl_2 1 3357,64 3357,64 3450,31 2,76 0,00 890,19 3357,64 3451,13 2,78 0,00 481,39
r2 2 1 1665,58 1665,58 1670,35 0,29 0,00 1038,79 1665,58 1672,02 0,39 0,00 978,25
cl 2 1 3629,89 3634,65 3657,16 0,75 0,13 800,47 3634,65 3657,68 0,77 0,13 673,04
c2 2 1 1726,59 1726,58 1745,10 1,07 0,00 773,48 1726,58 1745,95 1,12 0,00 298,32
rcl 2 1 3306,00 3312,92 332722 0,64 0,21 977,57 3312,92 3329,01 0,70 0,21 783,56
rc2_ 2 1 1560,00 1560,00 1584,84 1,59 0,00 914,61 1560,00 1584,18 1,55 0,00 914,67
rl 4 1 9605,75 9627,88 9706,91 1,05 0,23  5415,90 9627,88 9706,96 1,05 0,23 2745,48
r2 4 1 3551,38 3582,08 3612,11 1,71 0,86  4027,96 3582,08 3612,67 1,73 0,86 1930,87
cl 4 111098,2111098,2111133,59 0,32 0,00  3757,66 11098,2111134,64 0,33 0,00 3757,66
c2_4 1 3546,10 3592,71 3617,86 2,02 1,31 3293,82 3592,71 3618,91 2,05 1,31 2854,53
rcl 4 1 9535,46 9535,46 9638,30 1,08 0,00  6004,00 9535,46 9638,52 1,08 0,00 5411,00
rc2_4 1 3403,70 3419,76 3502,01 2,89 0,47  3600,39 3419,76 3502,68 2,91 0,47 3600,33

Meédia - - - 1,02 0,18 1802,65 - = 1,05 0,18  1401,07




65

5.3  Resultados

Svo 00‘0 00‘0 = = 00°‘T 00‘0 00‘0 00‘0 = = = = BIPIAL
Sz'0 000 000 00‘608 00‘608 L¥'C 00°0 00°0 00°0 00608 00°608 00°608 00608 6-8NOD
9¢'0 00°0 00°0  €S‘29L €9°L9L 9g'e 00°0 00°0 00°0 €6°29.  €G29L €9°29L  €S°L9L 8-8NOD
€0°0 000 000 96°‘TI8 96°‘TI8 9T 000 000 00°0 96TT8 96°T18 96°LTI8  96°TI8 L8NOD
80°T 00°0 00'0 T6‘S8L9 T6‘8L9 €S'T 00°0 00°0 00°0 T6'8L9 T6'8L9 T6E'S8L9  T6‘SLY 9-8NOD
670 000 00°0 88‘PSL 88‘PSL 670 000 00°0 00°0 88‘7GL 88'FGL 88‘FSL  88‘PSL G-8NOD
LT°0 00°0 00°0 ST‘TlrL STTLL 1E0 00°0 00°0 00°0 Gg'cll GT'tll QT'TLL  STTLL 7-8NOD
¥C'T 00°0 000  LO‘TTI8 LO‘II8 7¥#2'T 000 00°0 00°0 L0‘TI8  LO‘TI8 LO‘II8  LO°‘LIS €-8NOD
S0°0 000 000 68‘TIL 68‘CTIL S0 00°0 00°0 00°0 68°CTL 68°CIL 68°CTL  68‘TIL Z-8NOD
09°0 00°0 000  g8‘OFL S8‘0FL 09T 000 00°0 00°0 G8'07. G8‘0FL S8‘OFL  S8‘OFL T-8NOD
€70 000 000 LTS8 LT‘L88 SSO 000 000 00°0 L1268  LT°.68 LTI‘LS8  LTILSS 0-8NOD
Sz'1 00°0 000 ST‘8LS QT'8LS ST'T 00°0 00°0 00°0 GZ'8LC QT'8LG QT'8LS  ST'SLS 6-ENOD
0T1‘0 000 000 S0‘€TS 90°‘€TS  FI0 000 00°0 00°0 G0'€TS S0‘€cS S0°€TS  S0‘eTg 8-ENOD
160 00°0 00'0 8¥‘9LS 8%‘9L8 1ST 00°0 00°0 00°0 87'9L8 8F'9LG 8P‘9LS  8T‘9LS LENOD
6£0 000 000 S0‘66% S0‘66% 620 000 00°0 00°0 S0'667 S0'667 90°66%  S0°‘66¥ 9-€NOD
0.0 00°0 00°0  04‘€99 04‘€9S8 0.0 00°0 00°0 00°0 0698  0L'€9¢ 0L‘€9S  0.‘€99 G-ENOD
29'0 00°0 00'0 6L‘S88S 6.4‘88S 790 00°0 00°0 00°0 6L88C 6.‘88G 6L‘88S  6L‘S889 7-ENOD
0€‘0 00°0 000 6TI‘I6S 6I‘I6S 0£0 00°0 00°0 00°0 6T'T16S 6I'T6S 6T‘T6S  6I‘T6S €-ENOD
11T 00°0 000  00‘S8TS 00°‘SIS T1IC 000 000 00°0 00°8T¢ 00‘8TS 00°‘STS  00‘STS Z-ENOD
9¢‘0 00°0 00°0 L¥‘9SS L¥'PSS  ¥R0 000 00°0 00°0 LY'PSS LVPSS LPPeS LTRSS T-€NOD
670 00°0 000 TS‘9T9 TS919 670 00°0 00°0 00°0 G919  ¢S'9T9 TS9T9  TS9T19 0-€NOD
G50 000 000 0S‘090T 0S‘090T ¢SS0 000 00°0 00°0 0S‘090T 0S°090T 0S‘090T 0S°090T 6-8VDS
200 00°0 000 ST‘TLOTSTI‘TLOT SL0 00°0 00°0 00°0 STTL0T SI‘TZ0T 8T‘TL0T SI‘TIL0T  8-8VDS
9z'T 00°0 000 8T‘ISOT8Z‘ISOT 9%'E 000 00°0 00°0 8CTS0T 8% TS0T 8T‘TIS0T  S8T‘ISO0T L8VDS
€10 00°0 000 T8‘IL6 T8'IL6 ECI'T 00°0 00°0 00°0 C8'1L6 TR'TL6 TS'IL6  TSIL6 9-8VDS
12°0 00°0 000 80°LZOT 80°LZ0T T1%‘0 00°0 00°0 00°0 80°LZ0T 80°LT0T 80‘LZOT 80°LTZOT  S-8VDS
920 000 000 6%‘G90T 6%°S90T 97'E 000 000 00°0 6%'G90T 67°G90T 6%°G90T  6%°G90T 7-8VDS
LT°0 00°0 00'0 ¥e‘e86 ¥e‘€86 07'C 00°0 00°0 00°0 7€'686 T£'€86 TE‘€86  TE‘E86 €-8VDS
22T 000 000 ¥9‘6S0T¥9°680T LT'T 000 000 00°0 79°6€0T ¥9°6£01 #9°680T ¥9°6E0T -8VDS
18°0 00°0 000 S9‘670T S9°670T 18‘¢ 00°0 00°0 00°0 G9°670T S9'670T S9°670T S9°670T 1-8VDS
S9°0 000 000 0S‘T96 0S9‘196 99‘t 000 00°0 00°0 0S‘T96 0S°7T96 09°‘196  0S‘196 0-8VDS
LT°0 000 000  00‘T89 00°‘T89 8IS 00°0 00°0 00°0 00‘T89 00°T89 00‘I89  00°‘I89 6-€VDS
LT°0 000 000 8¥‘6TL 8¥'6TL LI'T 000 00°0 00°0 8V'61L SV'6TL SP'6TIL  ST61L 8-€VDS
Sz'0 00°0 000 LT1‘699 LI‘6S9 L¥'T 000 00°0 00°0 L1°699  L1°6S9 LI‘699  L1°699 L-€VDS
00°0 00°0 000 60‘TS9 60°TS9 <CI'T 000 00°0 00°0 60°'TS9 60°TS9 60°TS9  60°1S9 9-€VDS
00°0 000 000 06‘6S9 06'6S9 TI‘T 000 00°0 00°0 06659 06659 06°6S9  06‘699 G-€VOS
00°0 00°0 000 0S‘069 0S‘069 0TI 00°0 00°0 00°0 05069 0S‘069 0S°069  0S‘069 7-€VDS
620 00°0 000  %0‘089 ¥0‘089 670 00°0 00°0 000 70089 ¥0°089 ¥0‘'089  ¥0‘089 €-€VDS
10°0 00°0 000 ¥€‘699 ¥€'629 90°G 00°0 00°0 00°0 7E689 $£'659 €699  $E£‘699 -€VDS
0€‘0 00°0 000 ¥8‘L69 ¥8‘L69 089 00°0 00°0 000 78°L69 T8L69 T8'L69 ¥8‘L69 1-€VDS
SL'0 00°0 000 T9‘SE9 T9‘SE9  T.0 00°0 00°0 00°0 79°GE9  79‘GE9 T9‘Se9  T9‘Se9 0-€VDS

odwa], ;.. g ASS 5oy ASPA BIPIIN

TO-SL-STINHD

Hd-TO-SL-STINHD

JOY[OIN OdWRT, 44, g ASI( 5oy, ASO( OBIPE "ASD(] BURIPSA] BIPYIA 10Y[PIA]

T IOY[ON RWO[qOI ]

(1002) Porre( op eysey-sewolqod sou YJ-TD-SL-STINHD Ouyios[e op ofueduese(] :01'G BOYEL



66

5.3  Resultados

¥8‘TIE  69°0 1v'c - = VL€PE  69°0 91T 85‘8 = = = = RIPRIN
gI'669 ¢TI0 07'c  86°€S0T 0S°0£0T TG 80L g1o 8C'C €9°'8 LS7G0T 86°‘€S0T 0S°080T  ST‘620T  ASLIND
6EVEIT  TT0 8C‘'c  TL'GS0OT 0G°0€0T S9°9ETT  ¢I‘0 91‘c £€9'8 TP %S0T TLCS0T 0S°06€0T  ST‘620T  XSLIND
769Le 280 T9°T  T1°998 ©S°G88 ¥G'9Le  L€0 ¥e'1 16°TT GI'8L8 TI'998 ©G'Ge8  9€‘TS8 AVLIND
€8°199 000 0S‘T 82'G98 9¥‘T98 TI1°869 000 0S‘T 696 G0'798 8T'G98 9¥‘Te8  9¥°‘TSs XTLIND
ov'668 €70 €T'e 17’998 ¢6'€E8 9£'819 €70 0LC €9°C1 0,686 T¥'998 ¢6'ce8  6£°068  AILLIND
LS11T 00°0 807 G6°L98 T6°EE8 18'8I¢ 000 80°F L0CT 16'8.8 G6°L98 T6‘S€8 T6‘€€8  XITLIND
61°06 170 8T'C  16°€L9 ©TT't99 6106 170 9L°T 98°‘L 19°089 T6°€L9 3’99  TS'699  ACILIND
8L°€6T TL'T e€V'e  6L999 TT'T99 9516 TL'e 690 199 €2'299  6L°999 2T'T99  0LPP9  XTILIND
16°L0G 00°0 6ET Ce'1eL LT'ITL 13°L0T 000 6ET SH'L G6'CEL CETEL LT'ITL  LTITL AESLIND
97281 00°0 080  90°LgL LT'ITL L8'€1C 000 080 29'8 08°9¢. 90°LtL LT'ITL  LT'ITL XELIND
19°€8 cr'e 087 T1°G69 TI¥89 GI‘C6 G1'g 19T 20°8 L9°T69 TT1°G69 TI'¥89  ST‘€99 ATLIND
61°C6 62°C €8¢ ¥¥769  TI'¥89 €0CII 632G £€9°0 8C'L C1'969 07889 TI'¥89  LL‘899 XZLIND
ey 00°0 LT'T  €T'0Ly LAL'99F% CE'TV 000 oIl 299 €CTLY  T0'CLY LL‘99%  LLO9F ATLIND
83'C 00°0 LT'T €5'TlV LL'99%  8T'L 00°0 360 ov'y 2800y S0'TLY LL'99%  LLO9F XILIND

odway, ;55,5489 60y, ASP CIPRIAL J0Y[OIN OdWBT, ¢, ASO( 54y, ASP( OBIPEJ “ASO(J BURIPIIA BIPRIAL JI0Y[OIAl
Hd-TO-SL-STINHD

TO-SL-STINHD

T IOY[ON RWS[qOL ]

(666T) ASeN o 1eg op ajsey-sewn]qold sou YJ-TD-SI-STINHD ouitosre op oquaduoso(] TT°G B[oqR],



67

5.3  Resultados

L0‘TO¥T _ 8T‘0 S0‘T - - L5061 ST‘0 9.0 82‘9 - - - - BIPOIN
€€°009¢  L¥'0 16'C  89'C0SE  9L'6TIVE 9L9L6E  LV'O L9°T v6°C 9G°9L¥E  TO'LLYE 9L'6TFE  0L€0%E T ¥ go1
00°TT¥S 000 80T TS'8€96 9¥‘GEL6 1C'68LS 000 80°T T9'8 LETG96  0£'8€96 9P‘9ES6 9P'9ES6 T T 101
€9798C  TET S0'c  T16'819¢ 1.'T6SE TT06LT  TI€T 0.0 L6°6 88709¢ 98°LT9¢ TL'T6SE  OT‘OPSE T ¥ 20
99°4GL¢  00°0 €60 TOTETITI TZ'860TT T89L8¢ 000 430 626 TO'9CTIT 6G‘CETTT IZ'860TT TT'S60TT T ¥ 10
L8°0€6T  98°0 €LT  L9°TT9€ 80'C8YE T1T091C 980 870 29 68°709¢ TI1669¢ 80'C89E  S8€TS9E I ¥ &l
8¥'SvLC  €C°0 G0'T  96'90.6 88°.C96 66°L68C €70 @80 6L°G L¥'0TL6 T16°900.6 88°.296 GL‘G096 T ¥ 11
L9%16 000 G¢'T  SI'PSST 00°09ST ¥S'60T 000 69T LL°9 LT9LGT T8'P8ST 00‘09ST 00°09ST T T got
9g¢‘e8L  12°0 0.0 TO0'6TEEC T6TIEE 86°CL8 120 €70 ve'g TI'9TeE CT'LTEE T6CTIEE  00°90€€ T T o1
ge'86C  00°0 CI'T  G6°GPLT 8S°9TLT ZIPS8 000 L0°1 4 €CIVLT  OT°GVLT 8S°9TLT 6S9TLT 1 T °
v0'€L9 €10 140 89°299¢  G9PEIE  F068L  €T°0 870 V6'TT 00°TG9E 9T°CS9E G9'FE9E 686298 T T T°
Gg'sL6  00°0 6£°0  T0TLIT 8S‘G99T TELSOT 000 1T°0 L1'€ OF‘0L9T FVL99T 8S‘G99T 8S'G99T T ¢ &I
6€°I87 000 8T €I'ISPE ¥9°L9€€ €8°019 000 20'e Vel 0£'€SVE TI'6SVE ¥9°L9€€ ¥9°L96€ 1 C 1L
veICT  00°0 6.0 ¥6°LL9  T6TLY  L9€TC  00°0 89°0 98¢ T2°LL9  67°LL9 T6‘TLY  T6‘TLY 101
€719 00°0 670 TSTP90T TE'6S0T CTI'S8 00°0 230 ae'e TE'6S0T  L6°C90T TE'6S0T  TE'6S0T 10121
TT'L8 00°0 Lv'0 91699  L0°T99  TE£'96 00°0 7€°0 L0‘€ L0299  TEF99 L0‘T99  L0°‘T99 1022
9¢‘661 000 €2'0  €6'Cecl 8T0TTT €¥'7EC 000 440 9T'g 67°€Ccl  18°CgCl 8T‘0TTT  8T1°0TZI 1012
I6‘TET 000 0T'0 88999  0ZT‘999 L9°ZST 000 60°0 Tr'e 82'899 18999 0Z‘999  0T‘999 10T
c0'e6T  00°0 8¢'0  ¥L'€TOT S6°600T 86'661 000 L2°0 S0y 6L°€T0T T.ZI0T S6°600T  S6°600T 1011
odwag, 152289 6y ASPA BIPRIN IO0Y[PIN odwag, 152289 6oy ASO( OBIPRJ "ASS(J BURIPSIA BIPPIN IOY[RIN

TO-SL-STINHD

Hd-TO-SL-STINHD

T IOY[OIN RWS[qOI ]

(9007) oeAer) @ 9uRIUOJN op 93s9)-seura[qold sou YJ-1D-SI-STINHD owjLiode op oquoduesa(] :g1'G BOR],



5.4 Resultados 68

Comparando os resultados obtidos com os apresentados anteriormente pelas ou-
tras versoes do algoritmo, constata-se que o GENILS-TS-CL-PR alcangou os mesmos
melhores resultados que os demais, porém houve melhora nas médias e, consequente-
mente, nos DesvA%9. Observa-se, também, que houve uma pequena piora no tempo
quando comparado com o GENILS-TS-CL. Entretanto, quando comparado com o
GENILS-TS, os tempos apresentados se mostram significativamente menores.

Para mostrar a robustez do algoritmo, foram analisados as medianas e o desvio
padrao dos resultados obtidos em todas as execucoes do algoritmo. Nota-se, através
destes parametros, que o algoritmo produz solugoes finais com pouca variabilidade,
ja que tem valores de medianas préoximas ao melhor valor encontrado e desvio padrao
em média inferior a 8,58. Mostra-se, assim, que todas as vezes que o GENILS-TS-
CL-PR é executado, o valor encontrado tera uma boa qualidade.

5.4 GENILS-TS-CL-PR x algoritmos da literatura

Nesta Secao sao mostrados os resultados da comparagao entre o algoritmo GENILS-
TS-CL-PR e outros trés algoritmos da literatura: o algoritmo evolutivo de Zacharia-
dis et al. (2010), o algoritmo ILS-RVND paralelo de Subramanian et al. (2010) (que
usa 256 nucleos de processamento) e o GENILS de Mine et al. (2010). Destaca-se
que os algoritmos de Zachariadis et al. (2010) e Mine et al. (2010) sdo, de nosso
conhecimento, os melhores algoritmos sequenciais conhecidos, enquanto o algoritmo
de Subramanian et al. (2010) é o melhor algoritmo encontrado para o PRVCES.

As Tabelas 5.13, 5.14 e 5.15 apresentam os melhores resultados encontrados pelo
GENILS-TS-CL-PR e os comparam com os melhores resultados de Zachariadis et al.
(2010), Subramanian et al. (2010) (256 nucleos) e Mine et al. (2010). Nesta tabela,
a primeira coluna representa o problema-teste e a segunda o melhor resultado da
literatura. As colunas Melhor e DesvP¢ apresentam, respectivamente, o melhor
resultado de cada algoritmo e o desvio percentual em relagao ao melhor resultado
conhecido na literatura.

Como pode ser observado na Tabela 5.13, o algoritmo GENILS-TS-CL-PR foi
capaz de alcancar as melhores solugoes conhecidas em todos os problemas-teste de
Dethloff (2001).

Analisando-se a Tabela 5.14, que contém os resultados nos problemas-teste de
Salhi e Nagy (1999), verifica-se que o algoritmo de Subramanian et al. (2010) é
o de melhor desempenho. De fato, ele alcanca 8 das melhores solu¢oes com um
desvio médio de 0,65%, enquanto GENILS-TS-CL-PR obtém 6 melhores resultados
da literatura com um desvio médio de 0,69%. Por sua vez, o algoritmo de Zachariadis
et al. (2010) encontrou 4 melhores solugoes e um desvio de 0,76%, enquanto o de
Mine et al. (2010) alcangou 4 das melhores solugbes da literatura, mas com um
desvio mais elevado, de 0,94%.

Na Tabela 5.15, em que sao apresentados os resultados nos problemas-teste de
(Montané e Galvao, 2006), o algoritmo de Subramanian et al. (2010) é o de melhor
desempenho, pois encontra a maior quantidade de melhores solugdes (15 no total)
e com o menor desvio (0,01%), seguido do GENILS-TS-CL-PR com 12 melhores
solu¢oes e um desvio de 0,18%. Observa-se que o GENILS-TS-CL-PR, além de nao
perder para os demais algoritmos com relacao a qualidade das melhores solucoes
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Tabela 5.13:

problemas-teste de Dethloff (2001)

GENILS-TS-CL-PR x melhores algoritmos da literatura nos

Prob. Melhor Zachariadis et al. (2010) Subramanian et al. (2010) Mine et al.(2010) GENILS-TS-CL-PR
= Lit. Melhor DesvZ¢* Melhor DesvB¢st  Melhor DesvZ¢s! Melhor DesvBest
(%) (%) (%) (%)
SCA3-0 635,62 635,62 0,00 635,62 0,00 635,62 0,00 635,62 0,00
SCA3-1 697,84 697,84 0,00 697,84 0,00 697,84 0,00 697,84 0,00
SCA3-2 659,34 659,34 0,00 659,34 0,00 659,34 0,00 659,34 0,00
SCA3-3 680,04 680,04 0,00 680,04 0,00 680,04 0,00 680,04 0,00
SCA3-4 690,50 690,50 0,00 690,50 0,00 690,50 0,00 690,50 0,00
SCA3-5 659,90 659,90 0,00 659,90 0,00 659,90 0,00 659,90 0,00
SCA3-6 651,09 651,09 0,00 651,09 0,00 651,09 0,00 651,09 0,00
SCA3-7 659,17 659,17 0,00 659,17 0,00 659,17 0,00 659,17 0,00
SCA3-8 719,48 719,48 0,00 719,48 0,00 719,48 0,00 719,48 0,00
SCA3-9 681,00 681,00 0,00 681,00 0,00 681,00 0,00 681,00 0,00
SCAS8-0 961,50 961,50 0,00 961,50 0,00 961,50 0,00 961,50 0,00
SCAS8-1 1049,65 1049,65 0,00 1049,65 0,00 1049,65 0,00 1049,65 0,00
SCAS-2 1039,64 1039,64 0,00 1039,64 0,00 1039,64 0,00 1039,64 0,00
SCAS8-3 983,34 983,34 0,00 983,34 0,00 983,34 0,00 983,34 0,00
SCAS-4 1065,49 1065,49 0,00 1065,49 0,00 1065,49 0,00 1065,49 0,00
SCAS8-5 1027,08 1027,08 0,00 1027,08 0,00 1027,08 0,00 1027,08 0,00
SCA8-6 971,82 971,82 0,00 971,82 0,00 971,82 000 971,82 0,00
SCAS8-7 1051,28 1051,28 0,00 1051,28 0,00 1051,28 0,00 1051,28 0,00
SCA8-8 1071,18 1071,18 0,00 1071,18 0,00 1071,18 0,00 1071,18 0,00
SCAS-9 1060,50 1060,50 0,00 1060,50 0,00 1060,50 0,00 1060,50 0,00
CON3-0 616,52 616,52 0,00 616,52 0,00 616,52 0,00 616,52 0,00
CON3-1 554,47 554,47 0,00 554,47 0,00 554,47 0,00 554,47 0,00
CON3-2 518,00 518,00 0,00 518,00 0,00 518,00 0,00 518,00 0,00
CON3-3 591,19 591,19 0,00 591,19 0,00 591,19 0,00 591,19 0,00
CON3-4 588,79 588,79 0,00 588,79 0,00 588,79 0,00 588,79 0,00
CON3-5 563,70 563,70 0,00 563,70 0,00 563,70 0,00 563,70 0,00
CON3-6 499,05 499,05 0,00 499,05 0,00 499,05 0,00 499,05 0,00
CON3-7 576,48 576,48 0,00 576,48 0,00 576,48 0,00 576,48 0,00
CON3-8 523,05 523,05 0,00 523,05 0,00 523,06 0,00 523,05 0,00
CON3-9 578,25 578,25 0,00 578,25 0,00 578,25 0,00 578,25 0,00
CONS8-0 857,17 857,17 0,00 857,17 0,00 857,17 000 857,17 0,00
CON8-1 740,85 740,85 0,00 740,85 0,00 740,85 0,00 740,85 0,00
CON8-2 712,89 712,89 0,00 712,89 0,00 712,89 0,00 712,89 0,00
CON8-3 811,07 811,07 0,00 811,07 0,00 811,07 0,00 811,07 0,00
CON8-4 772,25 772,25 0,00 772,25 0,00 772,25 0,00 772,25 0,00
CONS8-5 754,88 754,88 0,00 754,88 0,00 754,88 0,00 754,88 0,00
CON8-6 678,92 678,92 0,00 678,92 0,00 678,92 0,00 678,92 0,00
CON8-7 811,96 811,96 0,00 811,96 0,00 811,96 0,00 811,96 0,00
CON8-8 767,53 767,53 0,00 767,53 0,00 767,53 0,00 767,53 0,00
CONS-9 809,00 809,00 0,00 809,00 0,00 809,00 0,00 809,00 0,00
Média - - 0,00 - 0,00 - 0,00 - 0,00

e variabilidade das solugoes, supera 6 resultados de Mine et al. (2010) e 10 de
Zachariadis et al. (2010).

Considerando o conjunto de todos os 72 problemas-teste, em termos de ntimero
de melhores resultados, tem-se: Subramanian et al. (2010): 64; GENILS-TS-CL-
PR: 58, Mine et al. (2010): 57 e Zachariadis et al. (2010): 52. Ja em termos
de desvio médio, tem-se: Subramanian et al. (2010): 0,22%, GENILS-TS-CL-PR:
0,29%, Zachariadis et al. (2010): 0,36% e Mine et al. (2010): 0,38%.
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Tabela 5.14:

GENILS-TS-CL-PR  x melhores algoritmos da literatura nos
problemas-teste de Salhi e Nagy (1999)

Prob.

Melhor Zachariadis et al. (2010) Subramanian et al. (2010)

Mine et al.(2010)

GENILS-TS-CL-PR

= Lit. Melhor DesvBest  Melhor DesvBest  Melhor DesvBest Melhor DesvBest

(%) (%) (%) (%)
CMT1X 466,77 469,8 0,65 466,77 0,00 466,77 0,00 466,77 0,00
CMT1Y 466,77 469,8 0,65 466,77 0,00 466,77 0,00 466,77 0,00
CMT2X 668,77 684,21 2,31 684,21 2,31 684,11 2,29 684,11 2,29
CMT2Y 663,25 684,21 3,16 684,21 3,16 684,11 3,15 684,11 3,15
CMT3X 721,27 721,27 0,00 721,27 0,00 721,40 0,02 721,27 0,00
CMT3Y 721,27 721,27 0,00 721,27 0,00 721,27 0,00 721,27 0,00
CMT12X 644,7 662,22 2,72 662,22 2,72 662,22 2,72 662,22 2,72
CMT12Y 659,52 662,22 0,41 662,22 0,41 663,50 0,60 662,22 0,41
CMT11X 833,92 833,92 0,00 833,92 0,00 846,23 1,48 833,92 0,00
CMT11Y 830,39 833,92 0,43 833,92 0,43 836,04 0,68 833,92 0,43
CMT4X 852,46 852,46 0,00 852,46 0,00 852,46 0,00 852,46 0,00
CMT4Y 852,35 852,46 0,01 852,46 0,01 862,28 1,17 855,52 0,37
CMT5X 1029,25 1030,55 0,13 1029,25 0,00 1033,51 0,41 1030,5 0,12
CMT5Y 1029,25 1030,55 0,13 1029,25 0,00 1036,14 0,67 1030,5 0,12
Média = = 0,76 = 0,65 = 0,94 = 0,69

Tabela 5.15:

problemas-teste de Montané e Galvao (2006)

GENILS-TS-CL-PR  x melhores algoritmos da

literatura nos

Prob.  Melhor Zachariadis et al. (2010) Subramanian et al. (2010) Mine et al.(2010) GENILS-TS-CL-PR

- Lit. Melhor DesvBes® Melhor DesvBest Melhor DesvZ¢st Melhor DesvBest
(%) (%) (%) (%)
r101 1009,95 1009,95 0,00 1009,95 0,00 1009,95 0,00 1009,95 0,00
r201 666,20 666,20 0,00 666,20 0,00 666,20 0,00 666,20 0,00
c101  1220,18 1220,99 0,07 1220,18 0,00 1220,18 0,00 1220,18 0,00
201 662,07 662,07 0,00 662,07 0,00 662,07 0,00 662,07 0,00
rcl01 1059,32 1059,32 0,00 1059,32 0,00 1059,32 0,00 1059,32 0,00
rc201 672,92 672,92 0,00 672,92 0,00 672,92 0,00 672,92 0,00
rl 2 1 3357,64 3376,30 0,55 3360,02 0,07 3357,64 0,00 3357,64 0,00
12 2 1 1665,58 1665,58 0,00 1665,58 0,00 1665,58 0,00 1665,58 0,00
cl 2 1 3629,89 3643,82 0,38 3629,89 0,00 3636,74 0,19 3634,65 0,13
c2_2 1 1726,59 1726,59 0,00 1726,59 0,00 1726,59 0,00 1726,58 0,00
rcl_2 1 3306,00 3323,56 0,53 3306,00 0,00 3312,92 0,21 3312,92 0,21
rc2_2 1 1560,00 1560,00 0,00 1560,00 0,00 1560,00 0,00 1560,00 0,00
rl 4 1 9605,75 9691,60 0,89 9605,75 0,00 9627,43 0,23  9627,88 0,23
2 4 1 3551,38 3572,38 0,59 3551,38 0,00 3582,08 0,86 3582,08 0,89
cl_4_111098,21 11179,36 0,73 11099,54 0,01 11098,21 0,00 11098,21 0,00
c2 4 1 3546,10 3549,27 0,09 3546,10 0,00 3596,37 1,42 3592,71 1,31
rcl_4 1 9535,46 9645,27 1,14 9536,77 0,01 9535,46 0,00 9535,46 0,00
rc2_4 1 3403,70 3423,62 0,58 3403,70 0,00 3422,11 0,54 3419,76 0,47
Média - - 0,31 - 0,01 - 0,19 - 0,18




Capitulo 6

Conclusoes

Este trabalho teve seu foco no Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta
e Entrega Simultanea (PRVCES). Este problema envolve um conjunto de clientes,
cada qual com uma demanda d; e coleta p; a serem completamente atendidas, e um
deposito, que é o local onde ficam armazenados os produtos a serem entregues aos
clientes ou coletados desses, e um conjunto de veiculos de capacidade () de carga,
os quais sao utilizados para fazer as operacoes de entrega e coleta. O objetivo é
construir um conjunto de rotas, a custo minimo, que iniciam e terminam no deposito,
e atendam a todos os clientes sem ultrapassar a capacidade dos veiculos.

O PRVCES ¢ um problema da classe NP-dificil, fazendo com que seja dificil
resolver instancias maiores na otimalidade em tempos computacionais aceitéaveis.
Devido a este fato, abordagens heuristicas sao mais utilizadas para resolvé-lo. Sendo
assim, este trabalho se baseou em uma importante referéncia na literatura, proposta
em Mine et al. (2010), que desenvolveram uma heuristica denominada GENILS para
a resolucao do PRVCES. O algoritmo GENILS combina os procedimentos heuristicos
Insercao Mais Barata, Insercao Mais Barata Miltiplas Rotas, GENIUS, Iterated
Local Search (ILS) e Variable Neighborhood Descent (VND). Os trés primeiros sao
usados para gerar uma solugao inicial e o VND é usado como busca local do ILS.

O GENILS foi aperfeigoado com a introdugao de um modulo de Busca Tabu (TS,
do inglés Tabu Search), de uma lista de candidatos (CL, do inglés Candidate List)
para a execugao das buscas locais, e de um médulo de Reconexao por Caminhos (PR,
do inglés Path Relinking), resultando no algoritmo nomeado GENILS-TS-CL-PR.

O moédulo de Busca Tabu é acionado depois de um certo ntimero de iteragoes sem
melhora usando o VND como busca local do ILS. A lista de candidatos é utilizada
para evitar o uso de movimentos desnecessarios e a Reconexao por Caminhos é
aplicada apos cada 6timo local encontrado pelos modulos de busca local (VND
ou Busca Tabu). A Reconexao por Caminhos faz um balango entre intensificagao
e diversificacao, reconectando 6timos locais produzidos apés cada busca local e as
solugoes elite. A Reconexao é aplicada em uma sequéncia de cinco pares de solugoes,
sendo cada par formado pelo 6timo local gerado pela busca local do ILS e uma das
cinco solugoes elite formadas durante a busca.

O algoritmo proposto, com cada um de seus médulos tomados individualmente,
foi testado em um conjunto consagrado de problemas-teste da literatura.

Inicialmente, verificou-se a influéncia da inser¢ao do médulo de Busca Tabu no
algoritmo GENILS. Para tanto, o GENILS foi comparado com o algoritmo GENILS-
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TS, isto é, com o algoritmo GENILS tendo o médulo de Busca Tabu acionado apos
certo numero de iteragoes sem melhora com o VND. Desta forma, para se obter
uma comparacao detalhada dos algoritmos, foram feitos dois testes. No primeiro,
adotou-se como critério de parada do ILS, tanto no GENILS quanto no GENILS-TS,
o nimero maximo de iteragoes sem melhora. Ja na segunda fase de testes, utilizou-
se como critério de parada do ILS um tempo previamente determinado. Os dois
testes apresentaram resultados bastante semelhantes, sendo que em ambos os casos,
o GENILS-TS superou o GENILS, pois foi capaz de encontrar um maior nimero
de melhores solugoes e com menor variabilidade. Também foi mostrado que hé
diferenca estatistica entre os dois algoritmos, com grau de confianca de 95%. Como
ponto negativo, o GENILS-TS exige um tempo computacional muito maior, quando
o critério de parada é o niimero méaximo de iteragoes sem melhora do ILS.

Assim, de forma a tentar diminuir esse tempo computacional, sem prejuizo da
qualidade das solugoes finais, foi inserida uma Lista de Candidatos na exploracao do
espaco de solugoes. Essa lista consiste em restringir a busca apenas a movimentos
que nao gerem arcos com comprimento maior que a média do comprimento das ares-
tas que compoem a instancia do problema. Essa variante do algoritmo, denominada
GENILS-TS-CL, foi comparada com o algoritmo GENILS-TS em termos de capa-
cidade de encontrar as melhores solucoes, variabilidade das solugoes finais e tempo
de processamento. Mostrou-se que essa versao melhorou significativamente o tempo
médio, quando comparado & versao que nao utiliza a lista de candidatos, e que man-
teve a capacidade de encontrar as melhores solugoes. Entretanto, a variabilidade
das solugoes foi pouco maior.

Posteriormente, como forma de diminuir a variabilidade das solugoes finais, foi
acionado um mecanismo de Reconexao por Caminhos a versao anterior. Tal algo-
ritmo, nomeado GENILS-TS-CL-PR, foi comparado com a versao que nao aciona o
modulo de Reconexao, assim como com trés outros algoritmos da literatura, no caso,
os algoritmos de Subramanian et al. (2010), Mine et al. (2010): 57 e Zachariadis
et al. (2010). Observou-se que o algoritmo GENILS-TS-CL-PR reduziu a variabi-
lidade das solugoes finais, porém com um tempo de processamento maior que o do
algoritmo GENILS-TS-CL, mas ainda menor que o do algoritmo GENILS-TS. Em
relagao & comparacao com os algoritmos da literatura, verificou-se que o algoritmo
proposto é o segundo melhor em termos de capacidade de encontrar as melhores
solugoes e também em termos de variabilidade das solugoes finais.

O algoritmo de melhor desempenho foi o ILS-RVND paralelo de Subramanian
et al. (2010). Entretanto, esse algoritmo usa 256 niicleos de processamento para
explorar o espaco de solugoes, enquanto os demais usam apenas um. Tendo em
vista a estrutura computacional sofisticada requerida para aplicacao desse algoritmo,
e que essa nao é provavelmente a realidade da maioria das empresas de transporte,
o GENILS-TS-CL-PR pode ser considerado, assim, uma alternativa mais factivel.

Como trabalhos futuros, sugere-se estudar outras estratégias de Lista de Can-
didatos, que excluam do espaco de busca um maior de solugoes sem prejuizo para
a obtencao da solucao 6tima, assim como paralelizar o algoritmo, aproveitando os
niicleos de processamento existentes nas maquinas atuais.
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