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RESUMO

Este trabalho aborda o problema de roteamento periédico de veiculos, que consiste em
designar uma combinagéo de dias de visitas a cada cliente, e definir as rotas de veiculos em cada
dia de um horizonte de planejamento, de forma a minimizar o custo ou a duracao total das rotas.
Um algoritmo de busca tabu é proposto para a resolugdo do problema. A histéria da busca tabu,
usada para guiar o processo de busca, € representada através de memérias de curto e longo
prazo. A eficiéncia das estratégias sugeridas para diversificacdo e intensificacdo, associadas a
memoria de logo prazo, sao verificadas experimentalmente. O desempenho do algoritmo de
busca tabu é testado computacionalmente em problemas da literatura. Um procedimento de
busca tabu proposto na literatura é implementado e comparado com o algoritmo aqui proposto.

Palavras-Chave: Roteamento Peridédico de Veiculos, Busca Tabu, Heuristicas, Otimizagao
Combinatéria

ABSTRACT

This work addresses the periodic vehicle routing problem that consists of assigning a
combination of visiting days to each client, and defining the routes every day of a planning
horizon, in such a way as to minimize the cost or duration of the routes. A tabu search algorithm is
proposed for solving this problem. The history of the tabu search, used to guide the search
process, is represented by short and long term memories. The efficacy of the suggested strategies
for diversification and intensification, associated to the long term memory, is verified
experimentally. The performance of the tabu search algorithm is tested computationally in
instances from the literature. A tabu search procedure suggested in the literature is implemented
and its performance is tested against the tabu search algorithm developed in this work.

Keywords: Periodic Vehicle Routing, Tabu Search, Heuristics, Combinatorial Optimization
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INTRODUCAO

O problema de roteamento periddico de veiculos (PRPV) é uma extensao do problema
classico de roteamento de veiculos, em que um conjunto de clientes deve ser visitado em um ou
mais dias de um dado horizonte de tempo (planejamento). Combinac¢des de possiveis dias de
visitas sdo associadas a cada cliente. Uma frota de veiculos é disponibilizada em cada dia, e
cada veiculo parte do depdsito, visita os clientes pertencentes a rota que deve percorrer e ao final
da rota retorna ao depdsito. O problema consiste em associar uma combinacao de dias de visitas
a cada cliente e, para cada dia do horizonte de tempo, definir as rotas dos veiculos de tal forma a
visitar os clientes alocados para cada dia de forma a minimizar o custo total das rotas percorridas
pelos veiculos ao longo do horizonte de tempo, sujeito a restricbes operacionais.

O PRPV ocorre nas areas de coleta de lixo (Beltrami e Bodin, 1974; Chang et al., 1997;
Hokkanen e Salminen, 1997; Shi e Lin, 1999; Cunha e Caixeta Filho, 2002; Angelelli e Speranza,
2002; Baptista et al., 2002), entrega de roupas em hospital (Brodeur et al., 1998), distribuicao
(Golden e Wasil, 1987; Carter et al., 1996) e manutencéo (Blakeley et al., 2003).

Estes problemas pertencem a area de otimizagdo combinatéria e sdo na grande maioria
intratdveis em situacdes reais, no sentido de que ndo existem algoritmos exatos que fornegcam
uma solugdo 6tima em tempo computacional viavel. Por este motivo, recorre-se a métodos
heuristicos de resolugdo. A metaheuristica busca tabu tem sido usada com sucesso em uma
grande variedade de problemas de otimizagdo combinatéria (Glover e Laguna, 1997), incluindo
problemas de roteamento de veiculos (Laporte et al., 2000; Cordeau et al., 2002). No entanto, a
literatura sobre implementagbes de busca tabu e outras metaheuristicas, tais como algoritmos
genéticos e simulated annealing, para o problema de roteamento periédico de veiculos é muito
escassa.

A relevancia do problema de roteamento periddico de veiculos e a potencialidade da
busca tabu s&o a motivacdo deste trabalho, que tem como objetivo desenvolver e implementar
algoritmos da metaheuristica busca tabu, e comparar os resultados obtidos com os resultados
apresentados na literatura.

Para descrever o problema com mais detalhes, assim como apresentar os métodos de
resolucdo propostos, este trabalho esté dividido em seis capitulos apresentados sucintamente a
seguir.

O primeiro capitulo apresenta a descricdo do problema de roteamento periédico de
veiculos e a revisdo bibliografica da literatura relacionada. O segundo capitulo contém a
descricdo das heuristicas construtivas apresentadas na literatura assim com as variacbes



propostas. O terceiro capitulo contém a descricdo da busca local para o PRPV apresentada na
literatura e as variagbes propostas. O quarto capitulo apresenta a descricdo e evolugao da
implementagdo do algoritmo de busca tabu proposto e o algoritmo de busca tabu descrito por
Cordeau et al. (2001). O quinto capitulo apresenta todos os resultados obtidos nos testes das
heuristicas construtivas, das buscas locais e dos algoritmos de busca tabu. Por fim, o sexto

capitulo apresenta as conclusdes.



1. PROBLEMA DE ROTEAMENTO PERIODICO DE VEICULOS

1.1 Introducao

Problemas de roteamento de veiculos e métodos exatos e heuristicos de otimizacao
para a resolucdo desses problemas séo descritos em (Toth e Vigo, 2002). Estes problemas séo
importantes pois, segundo estes autores, diversas aplicacoes reais nos Estados Unidos e Europa
mostram que o uso de ferramentas computacionais leva a uma redugéo de 5% a 20% do custo de
transporte, que por sua vez corresponde de 10% a 20% do custo total de produtos. Um desses
problemas é o problema de roteamento periddico de veiculos (PRPV), que ocorre nas areas de
coleta de lixo (Beltrami e Bodin, 1974; Chang et al., 1997; Hokkanen e Salminen, 1997; Shi e Lin,
1999; Cunha e Caixeta Filho, 2002; Angelelli e Speranza, 2002; Baptista et al., 2002), entrega de
roupas em hospital (Brodeur et al., 1998), distribuicao (Golden e Wasil, 1987; Carter et al., 1996)
e manutencao (Blakeley et al., 2003).

O problema de roteamento periddico de veiculos (PRPV) € uma extensao do problema
classico de roteamento de veiculos (PRV), em que um conjunto de clientes deve ser visitado em
um ou mais dias de um dado horizonte de T dias. Combinagdes de possiveis dias de visitas sdo
associadas a cada cliente, isto é, cada cliente i especifica uma freqiiéncia de visitas f; e um
conjunto C; de combinagbes de dias de visitas. Por exemplo, se T=5, f. =2 e
C, ={{1.3},{2.4},3.5}}, entdo o cliente i deve ser visitado duas vezes, e as visitas devem ocorrer
nos dias 1 e 3, ou nos dias 2 e 4, ou nos dias 3 e 5. Uma frota de veiculos é disponibilizada em
cada dia, e cada veiculo parte do depésito, visita os clientes pertencentes a rota que deve
percorrer e ao final da rota retorna ao depdsito. O problema consiste em programar as visitas aos
clientes e em estabelecer as rotas dos veiculos em cada dia do horizonte de tempo, de forma a
minimizar a duracdo total das rotas, satisfazendo restricbes operacionais. Neste capitulo,
apresenta-se uma descricdo detalhada do problema de roteamento periédico de veiculos, objeto
de estudo neste trabalho, e uma vis&do geral da literatura associada.

1.2 Descricao do Problema

O Problema de Roteamento Periédico de Veiculos (PRPV) pode ser definido em um

multigrafo  G=(V,A), onde V={v,.v,,---,v,} representa o conjunto de nés e

>n

k.l . . . , .
Az{(vl-,vj) :v;,v; €V,i# ji 0 conjunto de arcos, em que k e [ referem-se ao nimero do veiculo



e ao dia de visita, respectivamente. O né v, representa um depoésito no qual situam-se m
veiculos de capacidade Q,, e os demais nds de V representam clientes a serem servidos. Para
um horizonte de T dias e um cliente i, € dada a demanda ¢, de i, o tempo de servigo d; de i,

a freqliéncia f; de visitas a i e a combinacado C; de dias permitidos para visitas. A cada arco

ki . ~ , , .
(vi,vj) é associado um custo néo negativo ou tempo de viagem c;;,. O PRPV consiste em

programar as visitas aos clientes e em determinar as rotas dos veiculos em cada dia do horizonte
de tempo de forma que:

i) cada rota inicia e termina no depdsito;

ii) cada cliente no dia ¢ pertence somente a uma rota;

iii) a demanda total de uma rota ndo excede a capacidade do veiculo;

iv) o tempo total de uma rota ndo excede um turno (duragéo) D;

v) o custo total das rotas ao longo de T é minimizado.

As Figuras 1 e 2 exemplificam um problema com n=10 clientes, em um horizonte de
T =5 dias, sendo disponibilizados k=2 veiculos em cada dia do horizonte. A freqiiéncia de
visitas de cada cliente é f, =f,=5, f,=f.=f,=1e f,=f,=f.=f, =f,=2. As combinagbes
de dias de visitas de cada cliente sdo C,=C, ={{123.45}}, C,=C,=C,={1},{2},3}.{4}.{5}},
C,=C,=C, ={1,3},{2.4}} e ¢, =C, ={{1,4},{3.5}}. A Figura 1 refere-se a programagcao das visitas
ao clientes, apresentando para cada dia do horizonte os clientes que nele devem ser visitados, e
a Figura 2 apresenta as rotas determinadas em cada dia do horizonte.

Programacao
Diat1: 1;2;3;8;9
Dia2: 1;2;6;10
Dia3: 1;2;4;8;7
Dia4: 1;2;6;10;9
Diab: 1;2;5;7

Figura 1 — Programacgéo das visitas aos clientes
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Dia 1 Dia 3

2 2 2
S g4 9 8 9 s/
Dia 4 Dia 5
1 N 10
_—6 6
\1 / /1\
7 [ 7 =
\ 3 \ \ 3
5/2 5\2
9 8 9 8

Figura 2 — Determinagéo das rotas em cada dia do horizonte de tempo

As variaveis do problema sao:

{1, se e somente se o dia [ pertence a combinacao de visitas r
a,=
rl

0, caso contrario

{1, se e somente se o veiculo k visita o cliente j imediatamente apds o cliente i no dia / (i #* j )
ik =

0, caso contrario

1, se e somente se a combinagdo de dias de visitas r € C, é designada ao cliente i
ylr =

0, caso contrario

A formulagdo matematica que representa o problema é apresentada a seguir, e assume

que d, =0 e ¢, =0.

n n m 11
Minimizar Zcijk/xijkl
=0 j=0 k=l =l
sujeito a:

2y =1 (i=1n)

reC;

szijk/ - Zaﬂyir =0 (=1,

Jj=0 k=1 reC;



Zn:xw —Zn:xhjk, =0 (h=0,,mk =1, m;l =1,---,1) (4)
i=0 j=0

ixojklﬁl (k=1 m;l =1,---,1) (5)

j=l1

n n

zzqixijleQk (k=1--ml=1,---,1) (6)

i=0 j=0

S Mlep+d gy <D (k=1-,msl =1,---,0) (7)

i=0 j=0

SN x <IS|-1 (k=1 omil =100, < VA{OLS| > 2) (8)

v,eSv,es

Xpg €01} ((=0,,m3 =0, mk =L ,myl =1,+,1) 9)
e{0.1} (i=1,-,mrecC,) (10)

A restricdo (2) assegura que uma combinacdo de dias de visitas factivel deve ser
associada a cada cliente e a (3) que cada cliente é visitado somente nos dias correspondentes a
combinacao de dias de visitas a ele associada. A restricdo (4) garante que um veiculo chega e sai
de um cliente no mesmo dia e a (5) que cada veiculo é usado no maximo uma vez por dia. As
restricoes (6) e (7) garantem que a capacidade e a duracdo das rotas nao sejam ultrapassadas. A
restricdo (8) garante a eliminacao de sub-rotas.

1.3 Revisao Bibliografica

De nosso conhecimento ndo existem algoritmos étimos para o PRPV propostos na
literatura. As heuristicas propostas, de modo geral, partem de uma solugdo inicial e tentam
melhorar esta solucao.

Beltrami e Bodin (1974) relatam uma das primeiras aplicagbes do PRPV na coleta de
lixo de Nova lorque. Russel e Igo (1979) também abordaram problemas de grande porte de coleta
de lixo. Em ambos trabalhos, as heuristicas propostas sdo baseadas no algoritmo de Clarke e
Wright (1964) e movimentos & -opt (Lin e Kernighan, 1973).

Chistofides e Beasley (1984) propdem uma heuristica composta de duas fases. Na
primeira fase, busca-se uma combinagao inicial de dias de visitas para cada cliente e a seguir as
rotas em cada dia sdo otimizadas. A segunda fase consiste de trocas de combinacao de dias de
visitas para um numero restrito de clientes. Como cada troca envolve a otimizacdo de novos



PRVs para os dias afetados (computacionalmente caro), os autores substituem o novo problema
de roteamento por dois tipos de problemas relaxados. O primeiro consiste em minimizar a soma
das distancias dos clientes a um conjunto de centros, definidos como um certo niumero de
clientes bem espalhados. O segundo consiste em resolver um problema dos m -problemas de
caixeiro viajante para as m rotas do dia.

Tan e Beasley (1984) propdem uma heuristica composta de trés fases. Na primeira fase,
geram-se sementes correspondentes a um conjunto de clientes bem espalhados. Na segunda
fase, resolve-se um problema de programacdo linear para designar uma combinagédo de dias de
visitas a cada cliente de forma a minimizar a soma das distancias das sementes aos clientes. A
ultima fase consiste da resolugcdo de um PRV para cada dia através do algoritmo de Fisher e
Jaikumar (1981).

Russel e Gribbin (1991) sugerem uma heuristica com quatro fases. A primeira fase é
semelhante as fases 1 e 2 dos algoritmos de Tan e Beasley (1984). A terceira fase é idéntica ao
procedimento que envolve trocas de combinagbes de dias de visitas de Chistofides e Beasley
(1984) com avaliagdo das trocas através do m -caixeiro viajante. Uma variante adotada pelos
autores nesta fase consiste em re-otimizar as m rotas do problema real em cada dia, nao
utilizando, portanto, o m -caixeiro viajante. A quarta fase envolve um problema de programacgéo
binaria para alterar a combinagéo de visitas de cada cliente de forma a maximizar a soma dos
ganhos de distancia (duracdo) decorrentes da alteracao.

Chao et al. (1995) propéem uma heuristica com trés fases. Na primeira fase buscam
alocar clientes a combinagdes de dias de visitas através de um problema de programacao linear
que procura balancear a demanda a ser atendida em cada dia. A segunda fase consiste de
movimentos de insergao de clientes em outras rotas. Neste movimento, a combinagéo de dias de
visitas associada ao cliente pode mudar ou ndo. A terceira fase envolve uma re-otimizagéo de
cada rota através da insercao de cada cliente em todas as posi¢coes da rota. Para as rotas onde
nao ocorre melhoria utiliza-se o0 movimento 2-opt. Quando a razao entre a demanda total ao longo
do horizonte dividida pela capacidade total dos veiculos € superior a 90%, entdo a capacidade
dos veiculos é aumentada artificialmente de 10%. Neste caso, a solucdo resultante da fase 3
pode ser infactivel, e um procedimento de factibilizacao é sugerido. Os autores sugerem também
duas formas de reinicializar a segunda fase, na tentativa de obter solugdes melhores. A heuristica
foi comparada com as heuristicas propostas por Christofides e Beasley, Tan e Beasley, e Russel
e Gribbin em 13 instancias geradas por Chistofides e Beasley e Russel e Gribbin, envolvendo
tamanhos de 50 a 417 clientes e horizonte de planejamento de 2 a 10 dias. A heuristica de Chao



et al.(1995) mostrou-se superior em todas as 13 instancias. Além disso, foram geradas 19 novas
instancias envolvendo tamanhos de 20 a 184 clientes e horizonte de planejamento de 4 e 6 dias.
Os resultados foram comparados com solugoes 6timas estimadas.

Em todas as heuristicas acima, assume-se um limite superior de veiculos para cada dia.
Gaudioso e Palleta (1992) propdem uma heuristica para minimizar o ndmero de veiculos,
baseada em procedimento de insercdo de clientes em rotas e um algoritmo de bin-packing para
minimizar o niumero de rotas.

A primeira metaheuristica proposta para o PRPV é uma busca tabu (Cordeau et al.,
1997). Para a solucéo inicial, assume-se que os clientes sdo representados por coordenadas
Euclidianas, e que estdo ordenados em ordem de angulo crescente com o depdsito e um raio
arbitrario. A seguir, escolhe-se aleatoriamente uma combinacdo de dias de visitas para cada
cliente. Para cada dia do horizonte de tempo, cada cliente que deve ser visitado neste dia é
inserido em uma rota através da heuristica GENI (Gendreau, 1992). Se a insercao de um cliente
em quaisquer das rotas de um determinado dia de sua combinacdo de dias de visitas for
infactivel, este deve ser incluido na m—ésima rota deste dia. Ao final deste procedimento,
somente a rota m pode resultar infactivel.

Durante a busca tabu, uma solucao s é avaliada pela fungédo de custo

fls)=cls)+aqls)+ pa(s) (1)
tal que, @ e B sao parametros positivos, q(s) € a soma das violacbes da capacidade dos
veiculos e d(s) € a soma das violagdes das duragbes das rotas percorridas pelos veiculos. Os
parametros o e f séo ajustados dinamicamente para facilitar a exploracdo do espaco de busca.

Para cada solugdo s associa-se um atributo  B(s)={(i,k,):cliente i visitado

pelo veiculo k no diat}. Assim, a vizinhanga de uma dada solugdo s € obtida pela execucao dos
seguintes movimentos:

1. Remover o cliente i darota k no dia ¢ e inseri-lo em outra rota k¥ do mesmo dia

2. Substituir a combinagédo r do cliente i por outra combinagéo r € C,

A regra de proibigcéo € a seguinte: o cliente i é removido da rota k no dia ¢t e a re-
insercao nesta rota € proibida (tabu) por 8 iteracdes. O critério de aspiracéo € o classico: execute
um movimento tabu se a solucdo obtida for factivel e superior @ melhor solugdo encontrada até o

momento.

Para diversificar a busca, qualquer solugéo s tal que f(E)z f(s) € penalizada pela soma



da freqiéncia de seus atributos, isto é, seja p, o nimero de vezes que o atributo (i,k) foi

adicionado a solugéo durante a busca. Uma penalidade
p(;)z /IC(E)+ N nm Zpik
(i-k)eB(s)
¢ adicionada a f(E), e o parametro A controla a intensidade da diversificagao.

Para ajustar os par&metros do algoritmo os autores geraram 10 novas instancias e
através destes foi determinado o critério de parada em 15.000 iteragdes. O algoritmo de busca
tabu é testado nas 32 (13 + 19) instancias acima mencionadas e seus resultados sao
comparados com os resultados gerados através da heuristica de Chao et.al. (1995) A busca tabu
foi superior em 24 e igual em 6 instancias.

A segunda metaheuristica para o PRPV é um algoritmo genético paralelo proposto por
Drummond et al. (2001). A solucado é representada por um vetor, tal que a componente i
representa a combinacdo de dias de visitas associada ao cliente i. As operagdes de crossover e
mutagdo sao classicas. A populagao do algoritmo genético € particionada em sub-populacdes que
evoluem independentemente. No entanto, a seguinte estratégia interessante de migracdo de
elementos entre sub-populagbes é usada. Quando a taxa de renovagao dos elementos em uma
sub-populagéo cai para abaixo de 5%, entdo as outras sub-populagdes enviam suas melhores
solugbes para aquela sub-populagdo. Testes computacionais sdo apresentados para 20
instancias da literatura e os resultados mostram que o algoritmo proposto € competitivo com a
busca tabu de Cordeau et al. (1997).

Cordeau et al. (2001) propéem um algoritmo de busca tabu, baseado no algoritmo
proposto por Cordeau et al. (1997), para os problemas de roteamento de veiculos com janelas de
tempo, de roteamento periédico de veiculos com janelas de tempo e de roteamento de veiculos
com janelas de tempo com multiplos depédsitos. Neste algoritmo a solugao inicial é obtida assim
como em Cordeau et al. (1997), porém ao invés de usar a heuristica GENI como mecanismo de
insercao de clientes em rotas, faz-se uso do mecanismo de insergdo de menor custo.

Angelelli e Speranza (2002) estendem o problema de roteamento peridédico de veiculos,
considerando um conjunto de facilidades intermediarias para servir como meio de carga e
descarga. Desta forma, um veiculo s6 retorna ao depésito quando os clientes a ele associados
tiverem sido visitados, podendo ou nao ter passado pelas facilidades intermediarias. Neste estudo
foi utilizado o algoritmo de busca tabu de Cordeau et al.(2001) como base de desenvolvimento do
algoritmo de busca tabu proposto.

Recentemente, Alegre et al. (2004) propuseram um algoritmo de scatter search como



método de resolugdo de um caso especifico do PRPV. O algoritmo consiste de dois lagos, sendo
o primeiro responsavel por controlar o nimero de vezes que o conjunto de solugdes de referéncia
€ reconstruido. Primeiramente, sdo geradas solugdes através de um método de diversificacdo, e
subsequiientemente cada uma dessas solucbes € submetida a um método de busca em
vizinhanga. O conjunto de solu¢des de referencia € (re)construido a partir destas solucdes
melhoradas. O laco interno controla a geracdo de novas solugdes até que pelo menos uma
destas seja admitida no conjunto de solugdes de referencia, isto €, uma nova solucdo é admitida
no conjunto de solugdes de referencia se ela for melhor, em termos de valor de fungao objetivo,
que a pior solugao de referencia corrente. Neste lago, primeiramente um método de combinagao
€ aplicado a todos os pares de solugbes de referencia e novas solugdes sao geradas, e
subseqlentemente estas novas solugdes sao melhoradas pelo método de busca em vizinhanga.
Por fim, o conjunto de solugbes de referencia é atualizado. Os métodos de diversificagao,
melhoramento e combinagdo sdo os mesmos desenvolvidos por Delgado et al.(2005). Os
resultados mostram que o método proposto é competitivo quando comparado com métodos da

literatura.
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2. HEURISTICAS CONSTRUTIVAS

2.1 Introducao

Heuristicas construtivas geram uma solugdo através da adicdo de componentes
individuais (ex: nos, arcos, variaveis) um de cada vez até que uma solugao seja obtida.

Heuristicas construtivas para a geracao de solugbes iniciais para o PRPV foram
propostas por Beltrami e Bodin (1974), Christofiedes e Beasley (1984), Russel e Gribbin (1991),
Chao et al. (1995), Cordeau et al. (1997), e de modo geral, quanto melhor a solugdo, maior o
tempo computacional gasto para obté-la.

Os seguintes passos sao comuns nas heuristicas construtivas acima citadas.

i) Ordenar os clientes segundo algum critério;
ii) Associar a cada cliente uma combinacgao de dias de visitas factivel;
iiiy Para cada dia da combinagéo de visitas associada a cada cliente, inseri-lo em uma rota.

O objetivo foi implementar heuristicas construtivas que gerassem boas solugées em um
pequeno tempo computacional. Porém, assim como a maioria das heuristicas apresentadas na
literatura, a obtencao de uma solucéo inicial factivel ndo é garantida. As heuristicas construtivas
implementadas seguiram basicamente duas heuristicas sugeridas por Beltrami e Bodin (1974) e
Cordeau et al. (2001).

Clarke e Wright (1964) desenvolveram duas heuristicas construtivas para o PRV, uma
paralela e outra seqlencial, baseadas no conceito de economias (savings). A versao paralela, em
geral, gera solugdes de melhor qualidade e o algoritmo correspondente é apresentado na Figura
3.

Criar n rotas, onde cada rota inicia e termina no depésito e é composta por uma Unico
cliente;
Para cada par de cidades faca

Calcular i

S =1y +l‘0j —t

i onde #; € o tempo de viagem gasto entre as cidades i e j

jj ’
Se s5; >0 entao Armazenar s; em uma lista de savings;

Fim para

Ordenar a lista de savings decrescentemente;

Percorrendo a lista de savings, ligar as cidades i e j, desde que a rota resultante

respeite as restrigbes de capacidade e de duragdo das rotas.
Figura 3 — Clarke e Wright (1964).

A adaptagdo da versao paralela da heuristica de Clarke e Wright (1964) para o PRPV foi
proposta primeiramente por Beltrami e Bodin (1974), e exige que duas cidades s6 sejam ligadas
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se ambas tiverem o dia de visita em comum. O algoritmo correspondente é apresentado na

Figura 4.

Associar a cada cliente uma combinagcdo de dias de vistas factivel, determinada
aleatoriamente;
Para cada dia [/ do periodo faga
Para cada cliente i faca
Se o cliente i deve ser visitado no dia / entao
Criar uma rota que contenha somente o cliente i e que inicie e termine no
depésito;
Fim se
Fim para
Fim para
Para cada par de cidades faca
Caleular s ;

s; =1t +1o; —1;,onde 1, €otempo de viagem gasto entre as cidades i e j

i
Se s5; >0 entdo Armazenar s, na lista de savings;
Fim para
Ordenar a lista de savings decrescentemente;
Para cada dia [ do periodo faca
Para cada elemento e da lista de savings faga
Se os clientes i e j de e devem ser visitados no dia [ entao
Ligar os clientes i e j, desde que a rota resultante respeite as restricdes de
capacidade e de duragédo das rotas;
Fim se
Fim para
Fim para

Figura 4 — Heuristica Construtiva de Clarke e Wright adaptada para o PRPV.

Provavelmente, ao final deste procedimento, o nimero de rotas em cada dia excede o
namero maximo de veiculos permitido em cada dia do periodo. Para cada dia do periodo que
possui mais rotas que o niumero de veiculos, as rotas deste dia sdo ordenadas crescentemente
em relagdo ao numero de clientes que cada uma possui. Até que o nimero de rotas seja factivel,
e respeitando a ordenacao, cada cliente da rota que é desfeita deve ser inserido em uma outra
rota deste mesmo dia, considerando-se a insercao de menor custo. Desta forma, o niumero de
rotas torna-se factivel, porém as capacidades dos veiculos e/ou as duragbes das rotas
percorridas pelos veiculos podem estar violadas.

Outra forma de se implementar esta heuristica é gerar uma lista de savings para cada
dia do periodo, contendo cada uma somente os pares de clientes que devem ser visitados em
cada dia. Assim, um mesmo par de clientes pode pertencer a lista de savings de varios dias do
periodo. Neste sentido, esta estratégia ndo é interessante, pois para cada dia do periodo uma
lista de savings deve ser ordenada e 0os métodos de ordenagao sdo computacionalmente caros.
Além disso, testes computacionais revelaram nao haver ganho na qualidade com esta estratégia.
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2.2 Heuristica de Cordeau et al. (2001)

A heuristica construtiva de Cordeau et al. (2001), como mencionado na revisido
bibliografica, é baseada na heuristica construtiva de Cordeau et al. (1997), e o algoritmo
associado € apresentado na Figura 5.

1 Se os clientes sao representados por coordenadas Euclidianas entao
2 Ordena-los crescentemente em relagdo ao angulo que eles formam com o depésito
€ um raio arbitrario;

3 Senéao

4 Ordena-los arbitrariamente;

5 Fim se

6 Associar a cada cliente i uma combinacado de dias de visitas pertencente ao conjunto
C,;, escolhida aleatoriamente;

7 Para cada dia / do periodo faca

8 Considerando a ordenagao acima dos cliente, escolha um cliente j aleatoriamente;

9 Faca k=1;

10 Usando a seqiiéncia de clientes j,j+1,---,n,l,---,j—1, executar os seguintes
passos para cada cliente i que possua dia de visita /;

11 Se a insergao do cliente i narota k do dia [ resultar na violagao de capacidade
ou de duracao da rota

12 entao

13 k = min{k +1,m|;

14 Fim se

15 Inserir o cliente i narota k do dia / minimizando o aumento da duragao desta;

16 Fim para

Figura 5 — Heuristica Construtiva de Cordeau et al. (2001).

Nas linhas 1 — 5 os clientes sao ordenados, e depois, na linha 6, a cada um dos clientes
€ associada uma combinacao de dias de visitas, escolhida aleatoriamente. O la¢o nas linhas 7 —
16 percorre todos os dias do horizonte de tempo. Nas linhas 10 — 15 cada cliente que deve ser
visitado no dia é inserido na rota cuja sua insercao gera o menor custo desde que nao viole as
restricdes de capacidade e de duragédo desta rota. Caso ndo haja uma rota em que a insergcao do
cliente ndo implique a violacdo das restricdes, este é inserido com o menor custo na m —ésima
rota do dia. Ao final deste procedimento somente a m —ésima rota de cada dia do periodo pode

estar infactivel em relagdo a capacidade e/ou a duracao das rotas.

2.3 Variacoes das Heuristicas de Beltrami e Bodin (1974) e Cordeau et al.
(2001)

Duas variacbes para as heuristicas apresentadas acima sdo sugeridas neste trabalho. A
primeira consiste em se executar a heuristica de Cordeau et al. (2001), com o diferencial de que
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caso ndo exista uma rota na qual a inser¢ao do cliente seja factivel o mesmo deve ser inserido na

rota cujo custo de insergao seja o menor. O algoritmo da Figura 6 apresenta esta modificacao.

Se os clientes sao representados por coordenadas Euclidianas entao
Ordena-los crescentemente em relagdo ao angulo que eles formam com o depésito e
um raio arbitrario;
Senéao
Ordena-los arbitrariamente;
Fim se
Associar a cada cliente i uma combinagao de dias de visitas escolhida aleatoriamente do
conjunto C;;
Para cada dia / do periodo faca
Considerando a ordenagdo acima dos cliente, escolha um cliente j aleatoriamente,
sendo que os clientes mais préximos ao depdsito tem maior chance de serem
escolhidos;
Faca k =1;
Usando a sequéncia de clientes j, j+1,---,n,l,---, j—1, executar os seguintes passos
para cada cliente i que possua dia de visita [;
Encontrar a rota k do dia [/ para o cliente i de tal forma que as restricbes sejam
respeitadas e o custo de inser¢ao seja 0 menor possivel;
Se ndo houver rota no dia [/ para a qual a inser¢do do cliente i nado viole as
restricoes
entao
Inserir o cliente i na rota cujo o custo de insergao seja 0 menor;
Fim se
Fim para

Figura 6 — Heuristica construtiva modificada, baseada em Cordeau et al. (2001).

A segunda variacao refere-se a determinagdo da combinacao de dias de visitas inicial
de cada cliente. Como descrito até 0 momento, esta combinacédo é determinada aleatoriamente,
respeitando-se o conjunto de combinagbes de dias de visitas possiveis (factiveis) de cada cliente.
Outra forma possivel de serem determinadas estas combinagdes iniciais € a apresentada em
(Chao et al., 1995). A idéia € comecar com uma solucgao inicial que tenha o total das demandas
dos clientes, que sao visitados em cada dia do periodo, balanceado. Esta solugao inicial & obtida

através do problema de programacao inteira apresentado nas Figuras 7 e 8.

L = quantidade mixima de demanda entregue em um unico dia

S, = conjunto de possivieis combinacdes de visitas para o cliente i
1, se o dia [ pertence a combinagdo de visitas k

ay = ‘.
0, caso contrario

¢, =demanda do cliente i no dia / na combinacdo de visitas k

X, =
k .
! 0, caso contrario

{1, se o cliente i estd associado a combinagdo de visitas k

Figura 7 — Pardmetros e Varidveis de deciséo.
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min L (1
sujeito a:
ink =1 (i=1,---,n) )
keC;

n

Z Zakl%‘klxikSL (121"“»t) (3)

i=1  keS,

x, €{01} (VkeS,;i=1,--.n) (4)

Figura 8 — Programa Inteiro para determinar uma solugéao inicial para o PRPV.

As restricdes (2) e (4) garantem que exatamente uma Unica combinagdo de visitas €
associada a cada cliente, e a restricao (3) garante que o total de demanda entregue em um Unico

dia seja menor ou iguala L.
Ao invés de resolver este problema, relaxa-se a restricao (4) para 0<x, <1, obtendo-se

assim um problema de programacao linear. Na solucdo deste problema relaxado, a maior fragao
do cliente i, isto &, a maior fracdo de x, , é arredondada para 1, e entdo a combinacdo de dias

de visitas k € associada ao cliente i.
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3. BUSCA LOCAL

3.1 Introducao

A busca local determina uma trajetéria no espacgo de busca e depende da estrutura da
vizinhanga, bem como da forma que esta é explorada. Em diversos problemas de otimizagéo
combinatéria, uma trajetéria composta somente por solugdes factiveis pode ser muito restritiva
em termos de se encontrar solu¢des de alta qualidade. De nosso conhecimento, a implementagéo
eficaz da busca tabu de Gendreau et al. (1994) para o problema de roteamento de veiculos (PRV)
representa o primeiro trabalho nesta area onde se permitem trajetérias de busca com solucdes
infactiveis.

A permissao de solugdes infactiveis adiciona um alto grau de flexibilidade na busca, no
entanto coloca uma dificuldade associada a avaliagdo de uma solucgéo infactivel e de como guiar
a busca ao se utilizar este tipo de solugdo. Em geral, uma solugéo infactivel é avaliada através de
um custo penalizado que consiste do custo original desta solugdo adicionado das restricoes
violadas, multiplicadas por escalares que variam dinamicamente durante a busca. Por exemplo,
Gendreau et al. (1994) estabelecem uma frequéncia de atualizacdo dos parametros que
multiplicam as restricdes de capacidade e de duragéo das rotas. Se i solugdes consecutivas sdo
factiveis com relagdo a uma das restricdes, entdo o parametro € dividido por 2, e se estas &
solugdes consecutivas sdo infactiveis, o pardmetro € multiplicado por 2. Cordeau et al. (1997,
2001) também propdem algoritmos de busca tabu para o PRPV que permitem solugdes
infactiveis penalizadas.

Lokketangen e Glover (1998) propdem uma implementagao sofisticada de busca tabu
para problemas de programagao inteira-mista com variaveis binarias com busca nos pontos
extremos do poliedro definido pela relaxacao linear. Solugbes infactiveis, que no caso
correspondem a variaveis binarias que assumem valores fracionarios, sdo permitidas durante a
busca. Neste trabalho sdo propostas estratégias elaboradas para guiar a busca a partir de
solugdes infactiveis.

A busca local tem papel crucial no desenvolvimento da busca tabu para o PRPV, e por
este motivo foram implementadas buscas locais baseadas nos trabalhos de Cordeau et al. (2001)
e Lokketangen e Glover (1998).
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3.2 Busca Local baseada em Cordeau et al. (2001)

A busca local de Cordeau et al. (2001) utiliza dois tipos de movimentos descritos a
sequir.

e insercdo de um cliente no mesmo dia: um cliente é removido de sua rota atual e inserido
em uma outra rota do mesmo dia com custo de insercdo minimo, definindo uma
vizinhanga N, .

e troca de combinagao de dias de visitas de um cliente: a combinacao de dias de visitas de
um cliente i é alterada para uma outra combinacao de dias de visitas pertencente a C,.
Para os dias comuns a ambas combinagdes, as rotas ndo se alteram. Para os dias néo
comuns as combinagdes, o cliente é removido de todos os dias que pertencem a
combinacao de dias de visitas antiga e é inserido nas rotas dos dias da nova combinacao

com menor custo de inser¢cdo. Este movimento define uma vizinhanga N,.
O melhor movimento da vizinhanga N =N, UN, de acordo com a funcdo de custo

penalizada, descrita abaixo, é executado por Cordeau et al. (2001).
Seja s a solugao corrente,

n n m !
c(s) = ZZZZWW
i=0 j=0 k=1 (=1
o custo de s,
; +
CI(S)ZZZH ql'xijli_Q ]
k=l =1 | \ i=0 j=0
a violagao total das capacidades dos veiculos, e
m 11 n n *
ds)=23, ZZ(CW +d; )"@/kl -D
k=1 I=1 | \_i=0 j=0
a soma dos excessos das duragdes das rotas.
Sejam a e p fatores de penalidade associados a ¢(s) e d(s), respectivamente, e 6 o
parametro utilizado para atualizar « e f. Assim, o custo penalizado f(s) da solugdo s pode ser

eXpresso como:
f(s)=c(s)+aq(s)+ fd(s) .
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A atualizacdo dos parametros a e S é feita da seguinte forma. Seja s' uma solugao

vizinha a s, obtida por um dos dois movimentos descritos anteriormente. Se ¢(s') =0 , entdo

a= ( .Sendo a =a(l+5). A atualizagdo de S é analoga.

(1+9)

Ainda é possivel fazer uso de movimentos intra e inter rotas em cada dia para reduzir o
custo total das rotas. Para tal, foram implementados os movimentos Or-OPT intra € inter rotas e
Troca-Cross, que geram boas solugdes em pouco tempo de processamento, conforme resultados
apresentados em (Mitsumoto, 2003).

Movimentos intra-rota sdo aqueles aplicados a cada rota separadamente, a fim de
reduzir seus custos. Os movimentos inter-rotas sao aplicados a pares de rotas de um conjunto de
rotas de forma a minimizar a soma dos custos das rotas.

O movimento Or-OPT foi proposto por Or (1976), para movimentos intra e inter rotas e
usado pela primeira vez para movimentos inter-rotas por Savelsbergh (1992). No caso dos
movimentos intra-rota, k nos consecutivos de uma rota sdo re-inseridos em uma outra posi¢ao
desta mesma rota. No caso dos movimentos inter-rotas, estes k£ nds consecutivos sdo inseridos
em uma rota distinta a que pertencem. O parametro k é um limitante superior para 0 numero de
nés consecutivos que é considerado.

O movimento Troca-Cross (inter-rotas) foi proposto por Taillard et al.(1997) e consiste
em trocas entre subconjuntos de nds consecutivos de duas rotas. Sua avaliagdo envolve o
calculo da diferenga entre o custo de adicionar e remover arcos, executando o movimento com o
menor custo a cada passo.

A avaliagdo destes movimentos é assim realizada. Seja s a solugdo corrente e

f)=c(s)+aq(s)+ pd(s) o0 seu custo penalizado e s' uma nova solugcdo obtida através da
execucdo de algum dos movimentos de melhoria € f(s')=c(s")+aq(s')+ pd(s") 0 seu custo

penalizado.

Para movimentos intra-rota, o objetivo € obter rotas com custos menores que os atuais,
€ como os clientes pertencentes as rotas nao se alteram, a capacidade das mesmas também nao
¢é afetada.

Para um movimento inter-rotas executa-se o0 movimento que acarreta na maior soma
das diminuigcbes dos custos das rotas envolvidas. Apos a execucao deste movimento a solugao s'
s6 é aceitase f(s')< f(s).

O algoritmo da Figura 9 apresenta o algoritmo de busca local penalizada com
movimentos de melhoria intra e inter rotas.
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Gerar uma solugdo inicial s através de uma heuristica construtiva e iniciar os
parametros a, S e J;

Calcular f(s);
Se ¢(s)=0e d(s)=0 entdo s =s;
Enquanto condigéo de parada nao for atingida faca
Seja s' a melhor solucéo pertencente a N, (s);
Se f(s') < f(s) entao s=s";
Se g(sh=0e d(s)=0e f(s)< f(s') entdo s ==s';
Para cada dia / do periodo faga
Executar movimento inter-rotas, e se possivel atualizar s~ ;

Executar movimento intra-rota para cada rota deste dia, e se possivel atualizar s ;
Fim para
Fim enquanto

Figura 9 — Busca Local Penalizada utilizando a vizinhanga N, e movimentos de melhoria intra e inter-rotas

3.3 Busca Local baseada em Lokketangen e Glover (1998)

A estratégia de classificar movimentos de acordo com a (in)factibilidade e o valor da
funcao objetivo depende da combinagao da variacao do valor da fungé@o objetivo resultante de um
movimento e de sua respectiva variagao de infactibilidade.

Seja s uma solugao, c(s) o valor de sua funcao objetivo e d(s) e g(s) a soma total das
violagbes das restricoes de duragcao das rotas e de capacidade, respectivamente. Seja s' uma
solugdo pertencente & N,(s), c(s') o valor de sua fungdo objetivo e d(s') e ¢(s') a soma total
das violagbes das restricbes de duracdo das rotas e de capacidade, respectivamente. As
variacdes das violagbes das restricdes de duragdo das rotas e de capacidade e a variagdo do
valor da fun¢ao objetivo sdo dados por:

Ad(s')=d(s")—d(s)

Aq(s') =q(s') —q(s)

Ac(s") =c(s") —c(s)

Como as restricobes de capacidade e de duracdo das rotas podem ocorrer
simultaneamente no problema, ao invés de analisar cada variacdo separadamente estas devem
ser analisadas da seguinte forma:

Au(s") = w,Aq(s') + w,Ad(s")

Os parametros w, e w, sdo atualizados dinamicamente ao longo do procedimento de

busca local, conforme descrito na se¢ao 3.2.
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Logo, Ag(s') <0 indica que a nova solugédo viola menos a restricdo de capacidade, e
analoga é a interpretacdo para Ad(s'). Assim, se Au(s')<0, entdo a soma ponderada das
violacoes de ambas as restricobes da nova solugao é inferior a da solucéo atual. Se Ac(s') <0,

entdo a nova solugdo apresenta uma melhora no valor da fung&o objetivo.

Classificacao dos tipos de movimento
Existem quatro tipos de movimento, que sdo classificados em relagdo a mudanga no
valor da fungao objetivo e na medida de infactibilidade. Sejam H1, H2, H3 e H4 0s conjuntos

de movimentos pertencentes a cada tipo de movimento, e Al, h2, h3 e h4 qualquer movimento
pertencente a cada um dos correspondentes grupos. Definem-se u(s) e u(s') como a soma das
violagbes das restricbes de uma solugdo s e de uma solugdo s'e N,(s) elou N,(s),
respectivamente. Entdo, os movimentos podem ser assim classificados:

Hl= {s'e N,(s) e/lou N,(s):c(s')<c(s) e u(s") < u(s)}

H2={s'e N,(s) elou N,(s):c(s')>c(s) e u(s") <u(s)}

H3= {s'e N,(s) e/lou N,(s):c(s") <c(s) e u(s') > u(s)}

3 s'e N,(s) e/lou N,(s):c(s")>c(s) e u(s')>u(s) ou
- c(s")=c(s) e u(s") >u(s) ou c(s')>c(s) e u(s")=u(s)

A Figura 10 mostra os tipos de movimentos no espago de busca:

AAc

II v
Au

I 11X

Figura 10 — Classificagdo dos tipos de movimentos.

Avaliacdo dos movimentos e regras de escolha

Fazendo-se uso de Ac(s') e Au(s') e da classificacdo dos movimentos, e considerando-

se s a solucao corrente, quatro regras de avaliagdo de movimentos sao propostas:
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12 Soma ponderada: é estabelecida uma soma ponderada entre Ac(s') e Au(s'), sendo

que o movimento s'e N, (s)e/ou N, (s) escolhido € aquele que possui o menor valor E(s"), definido
por:
E(s") = wyAc(s') + Au(s") = wyAc(s') + w Aq(s') + wyAd(s')

22 Teste da razdo: Uma vez que cada conjunto de tipo de movimento ( H ) pode conter

mais que um elemento (movimento), para cada conjunto de movimentos é estabelecida uma

regra que escolhe um movimento pertencente a este. A Figura 11 auxilia a compreenséo destas

regras:
2%
I :
. = >Au
1,

Figura 11 — Representagdo dos tipos de movimentos.

hl:Argmax(Ac(s')Au(s'):s'e Hl), se mais de um movimento é determinado, escolha
aquele que maximiza min(Ac(s),Au(s')). Se Au(s')=0, escolha o movimento que
maximiza (- Ac(s")), e se Ac(s)=0 escolha o movimento que maximiza (- Au(s')). Assim, sdo
preferidos movimentos que tenham grande melhora, mas de forma balanceada.

h2 = Arg max Ac(s) i
Au(s")

€ sz, desta forma séo preferidos os movimentos que caminhem

na direcdo contraria a infactibilidade. Analisando graficamente através da Figura 11, escolha o

movimento que forma o menor angulo ¢ . Se mais de um movimento € determinado, escolha

aquele que minimize d(s') + g(s").

h3 = Arg max Auls’)
Ac(s")

apresentam melhora na fungéo objetivo. Analisando graficamente através da Figura 11, escolha o

s'e H3j, desta forma sdo preferidos os movimentos que

movimento que forma o menor angulo 4. Se mais de um movimento € determinado, escolha

aquele que minimize c(s'),
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h4 = Arg min(Ac(s")Au(s') : s'e H4). Assim, s&o preferidos os movimentos que caminham
muito pouco na direcao indesejada (infactibilidade), mas de forma balanceada. Se mais de um
movimento é determinado, escolha aquele que minimiza max(— Ac(s'),—Au(s')).

Entdo, para cada conjunto de movimentos, no maximo um movimento é considerado. O
movimento mais desejado de ser realizado € do tipo 1 (%1), e 0 menos desejado € o do tipo 4
(h4). Se existir um movimento do tipo 1, este serd o movimento executado, se pelo menos
Ac(s') <0 ou Au(s')<0. Caso o movimento do tipo 1 ndo tenha sido executado, execute um
movimento do tipo 2 ou um movimento do tipo 3, se os dois tipos de movimentos ndo ocorrerem
simultaneamente. O movimento do tipo 4 s6 é executado caso ndo exista movimentos dos outros
tipos. Quando um movimento do tipo 1 nao for executado e existir tanto um movimento do tipo 2
quanto um movimento do tipo 3, a decisdo de qual dos dois movimentos deve ser executado é
feita por normalizag&o.

Normalizagdo 1: Defina uma variacédo de factibilidade F(w,q) como uma funcdo de um

multiplicador w e de um expoente g por F(w.q) =w) |Au(s")|" :s'e H e também defina as razées

Ac(s)
e D |Ac(s)|:s'e H | RlGs)= Au(s') R2(sy = 2D
F(w,q) R Acs')

O movimento a ser escolhido é aquele que satisfaz Arg max{RI(h2), R2(h3)}. Com
referéncia a Figura 11, significa que os angulos ¢ e A s&o comparados e o0 movimento
executado é o que forma o menor destes angulos.

Normalizacdo 2: Seja c¢* o valor da melhor solugéo factivel encontrada até o momento
na busca. Caso nao exista uma solucao factivel, ¢* recebe o valor estimado da melhor solugao

para a instancia em questdo. Se c*<c(s)+¢, onde & é um valor bem pequeno, escolha o

k__
movimento do tipo 2 para ser executado. Mas, se c¢*>c(s)+¢, faca R=5— (c)(S)
ugs

, € determine o
movimento a ser executado assim como na normalizacao 1, fazendo as devidas substituicdes de
R por R'.

32 Soma ponderada ordenada dentro de cada tipo de movimento: Calcule E(s') para

todos os movimentos. Depois, agrupe os movimentos por tipo, e ordene cada grupo em relagao
ao valor de E . A ordem de prioridade dos movimentos é: tipo 1, tipo 2, tipo 3 e tipo 4, porém os
movimentos dos tipos 2 e 3 sdo ordenados conjuntamente.
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42 Teste da razao, preferindo o movimento H2 ao movimento H3: A escolha de se

optar pelo movimento do tipo 2 ao movimento do tipo 3 faz com que se priorizem 0s movimentos
que estejam caminhando em sentido contrario ao da infactibilidade. Assim, primeiro tenta-se
achar uma solucao factivel para depois tentar melhora-la em relagéo a fungao objetivo.

A Figura 12 apresenta o algoritmo de busca local baseado nestas regras de avaliagao
de movimentos com busca em vizinhanga:

Gerar uma solugdo inicial s através de uma heuristica construtiva e calcular f(s);

Se g(s)=0 e d(s)=0 entdo s =s;
Escolher uma regra de avaliagdo de movimentos;
Enquanto condicio de parada nao for atingida faca

Determinar a vizinhanga N, (s);
Utilizando a regra de avaliagao escolhida, determinar s'e N, (s) ;
s=s";
Se f(s')< f(s') entdo s*=s";
Para cada dia / do periodo faca
Executar movimento inter-rotas, e se possivel atualizar s ;

Executar movimento intra-rota para cada rota deste dia, e se possivel atualizar s ;
Fim para
Fim enquanto

Figura 12 — Busca Local baseada em regras de avaliagdo de movimentos de Lokketangen e Glover e
movimentos de melhoria intra e inter rotas.
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4. BUSCA TABU

4.1 Introducao

Busca tabu (Glover, 1989, 1990, Glover e Laguna, 1997) é uma metaheuristica que usa
exploracdo reativa e meméria flexivel para guiar a busca no espago de solugdes. Através da
exploragéo reativa, determina-se uma direcdo de busca baseada em propriedades da solucao
corrente e da histéria da busca. A memdria flexivel consiste de estruturas de meméria de curto e
longo prazo que armazenam a historia da busca. A memdéria de curto prazo armazena atributos
de solugbes visitadas em passado recente. Estes atributos sdo armazenados numa lista tabu
para impedir o retorno a solugdes visitadas. A memoéria de longo prazo contém uma histéria
seletiva de solucdes e seus atributos encontrados durante o processo de busca, e € utilizada em
estratégias de diversificacao e intensificacao da busca.

4.2 Busca Tabu Proposta

A proposta de nosso trabalho é desenvolver um algoritmo de busca tabu para o PRPV
que seja robusto, com numero reduzido de pardmetros e competitivo com os algoritmos de busca
tabu de Cordeau et al. (1997, 2001). A seguir, apresentamos a descricao do algoritmo de busca

tabu aqui implementado.

4.2.1 Critério de Aspiracao e Condi¢ao de Parada

O critério de aspiracao € introduzido na busca tabu para determinar quando as regras de
proibicdo devem ser desconsideradas, revogando o status tabu associado a um movimento.
Implementa-se, neste trabalho, o critério classico, que consiste em executar um movimento tabu
se a solugao resultante deste movimento € melhor que a incumbente (melhor solugdo encontrada
até o momento).

A condicdo de parada utilizada é a execu¢do de um numero maximo de iteracoes,
independente do tamanho da instadncia, para que desta forma seja possivel fazer uma
comparacao com os resultados apresentados em Cordeau et al.(1997).

4.2.2 Memoria de Curto Prazo
A eficiéncia da memoria de curto prazo depende da vizinhanga utilizada, da regra de
proibicio e da duragdo da proibicdo. A proibicdo de movimentos ocorre através do
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armazenamento dos atributos das solugdes visitadas ao longo da busca em uma lista tabu que é
consultada a cada vez que se avalia um novo movimento. Se um atributo esta presente na lista
tabu, entdo o movimento associado é proibido de ser executado, exceto se satisfaz o critério de
aspiracao.

Como ja mencionado na segao 3.2, nos trabalhos de Cordeau et et al. (1997) e Cordeau
et al. (2001) s&o utilizados dois tipos de movimentos:

e insergcao de um cliente no mesmo dia: um cliente é removido de sua rota atual e inserido
em uma outra rota do mesmo dia com custo de inser¢do minimo, definindo uma
vizinhangca N, .

e troca de combinagéo de dias de visitas de um cliente: a combinacao de dias de visitas de
um cliente i é alterada para uma outra combinacdo de dias de visitas pertencente a C,.
Para os dias comuns a ambas combinagdes, as rotas ndo se alteram. Para os dias n&o
comuns as combinagdes, o cliente é removido de todos os dias que pertencem a
combinacao de dias de visitas antiga e é inserido nas rotas dos dias da nova combinacao

com menor custo de inser¢do. Este movimento define uma vizinhanga N, .

A regra de proibicdo definida nestes trabalhos € a seguinte. Seja i o cliente que
pertence a rota r do dia /. Este cliente fica proibido (tabu) de retornar a rota r do dia [/ por 8
iteracoes, exceto se satisfizer o critério de aspiracdo. Desta forma uma troca de combinacao de
dias de visitas de um cliente i é possivel somente se a nova combinagao de dias contenha pelo
menos uma rota ndo tabu associada ao cliente i. A lista tabu & implementada em uma matriz
tridimensional, em que a primeira dimenséao se refere ao dia do periodo, a segunda ao cliente e a
terceira a rota, e é denotada lista tabu 1.

Neste trabalho, utilizamos somente a vizinhanga N, devido a seguinte observagédo. Ao
se designhar uma combinagdo de dias de visitas para cada cliente, a resolugdo do problema
consiste em se resolver um problema de roteamento de veiculos classico para cada dia do
horizonte de tempo. Desta forma, definimos uma regra de proibicdo que envolve somente troca

de combinagdes de dias de visitas. Seja o cliente i, ¢eC, sua combinacdo de dias de visitas

atual e ¢ €C, sua nova combinagdo de dias de visitas. Entdo o cliente i ndo pode retornar a

combinacdo de dias de visitas ¢ (tabu) por @ iteracdes. A lista tabu consiste de uma matriz
bidimensional, tal que a primeira dimensao se refere ao cliente e a segunda as suas possiveis
combinacdes de dias de visitas, e é denotada lista tabu 2.

A Figura 13 apresenta a estrutura do algoritmo de busca tabu implementado com
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memoria de curto prazo, sendo aplicavel tanto a lista tabu 1 quanto para a lista tabu 2.

Gerar uma solugao inicial s através de uma heuristica construtiva e calcular f(s);

Se q(s)=0 e d(s)=0entdo s =s;

Escolher uma regra de avaliagdo de movimentos;

Enquanto condigéo de parada nao for atingida faga
Determinar a vizinhanga N, (s);

Utilizando a regra de avaliagao escolhida, determinar s'e N,(s) que ou satisfaca
f(s") < f(s), ou ndo seja tabu;
s=s";
Atualizar a lista tabu;
Se s' é factivel e f(s") < f(s*) entao s*=ys';
Fim enquanto

Figura 13 — Busca Tabu

4.2.3 Movimentos de melhoria

O objetivo da inclusdo de movimentos de melhoria intra e inter-rotas, descritos na sec¢ao
3.2, € minimizar a duragdo das rotas assim como a infactibilidade das solucbes. A avaliacao
destes consiste em se calcular o valor da funcdo objetivo penalizada associada a cada
movimento comparando-o com o valor da fungdo objetivo penalizada da solugdo corrente.
Executa-se o movimento que possui 0 menor valor de fungao objetivo penalizada, sendo que este
valor tem que ser menor que o valor da funcao objetivo penalizada da solugdo corrente. A

inclusdo destes movimentos de melhoria € mostrada na Figura 14.

Gerar uma solugdo inicial s através de uma heuristica construtiva e calcular f(s);

Se gq(s)=0 e d(s)=0 entdo s =s;

Escolher uma regra de avaliagdo de movimentos;

Enquanto condicio de parada nao for atingida faca
Determinar a vizinhanga N, (s);

Utilizando a regra de avaliacao escolhida, determinar s'e N,(s) que ou satisfaca

f(shH)< f(s*) ou nao seja tabu;;
s=s";
Atualizar a lista tabu;
Se f(s')< f(s') entdo s*=5s';
Enquanto houver melhora faca
Para cada dia [ do periodo faca
Executar movimento inter-rotas, e se possivel atualizar s ;
Executar movimento intra-rota para cada rota deste dia, e se possivel
atualizar s ;
Fim para
Fim Enquanto
Fim enquanto

Figura 14 — Busca Tabu com movimentos de melhoria intra e inter rotas.
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4.2.4 Memoria de Longo Prazo

A memdria de longo prazo armazena atributos de solugbes e/ou um conjunto de
solucdes visitadas ao longo da busca, através da utilizacdo de matrizes de freqiiéncia e de
conjuntos que armazenam solucbes. Esta memoria é utilizada para gerar estratégias de
intensificacdo, que aprofundam a busca em regides promissoras, e de diversificacdo, que
exploram regides nao visitadas.

As seguintes estratégias foram testadas isoladamente na busca tabu:

1) Diversificagcdo durante a busca tabu, baseada em freqiiéncia de residéncia de um atributo;

2) Diversificacdo baseada em reinicio da busca tabu, em que a cada reinicio é construida
uma nova solugao baseada em freqiiéncia de residéncia de um atributo;

3) Intensificacdo baseada em reinicio da busca tabu a partir de cada solugdo de um conjunto
de boas solugbes encontradas durante a busca.

4) Estratégia de reinicio da busca tabu que integra diversificacdo e intensificagcao, em que se
armazenam rotas de boas solugbes ao longo da busca para construir uma nova solugao
de partida.

Além disso, foram testadas duas estratégias combinadas, envolvendo as estratégias de
diversificacdo 1 e 2 com o mecanismo de religacdo de caminho (path relinking). Este mecanismo
consiste a construcdo de uma trajetéria entre duas solugbes de qualidade, tendo portanto, um
carater intensificador.

As estratégias de diversificacdo 1 e 2 utilizam uma matriz de freqliéncia de residéncia,

denominada freq , que armazena o numero de iteracdes que um cliente i esteve associado a

cada uma de suas possiveis combinagdes de visitas ¢ € C; ( freg[i]c]).

Na estratégia de diversificagao 1, apés um determinado numero de iteragbes sem
melhora da solugédo incumbente, a troca de uma combinacao de um cliente por outra combinacao

muito freqliente é penalizada proporcionalmente a freq[i[c]. Seja A, a variagdo da fungdo

objetivo ao se alterar a combinacao de dias ¢ do cliente i/ para a combinacédo ¢. A mudanca do
cliente para a combinacdo ¢’ é feita através de movimentos de insercdo de menor custo, € a

variagdo penalizada A, da fungéo objetivo é dada por

A, =Ac+dAmaxM!

freqmax

emque A, =max{A, eC}, freq,,, representa a freqiéncia maxima da matriz de residéncia, e d
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€ um parametro que controla o grau de diversificagao.

Esta penalizagdo é executada por um determinado numero (x ) de iteragdes, e entédo
desativada, para que a busca tabu de curto prazo possa explorar a nova regido. A Figura 15
mostra o procedimento de diversificacao 1.

1 Se diversificagdo durante a busca entao

2  Determine freq,,,, ;

3 Para cada cliente i faca

4 Para cada combinacéo de dias de visitas ¢ € C; faca
5

Calcule a variagdo (A_) no valor da funcé@o objetivo ao se associar o

cliente i a sua combinagao de dia de visitas ¢, considerando-se a
insercao de menor custo em cada dia de c;

6 Fim para
7 Fim para
8 Para cada cliente i faca
9 Determine A, = max{AC € Ci}
10 Para cada combinacéo de dias de visitas ¢ € C; faca
11 A, =Ac+dAmaXM;
freqmax

12 Fim para

13  Fim para

14 Faga ¢ =miniA, :c € C,, para todo cliente i} e associe a combinagdo de dias
de visitas ¢ ao cliente i, inserindo-o com o menor custo nas rotas dos
dias pertencentes a c;

15 Fim se

Figura 15 — Estratégia de diversificacao 1.

Na estratégia de diversificagdo 2, apés um determinado numero de iteragbes sem
melhora da solugédo incumbente o reinicio € aplicado através da constru¢cao de uma nova solucao
em um processo iterativo. Os clientes sdo ordenados decrescentemente em relagcdo ao numero
de dias de visitas das combinagdes. Ao primeiro cliente i resultante desta ordenacao é associada
sua combinagao de dias de visitas menos freqiiente, isto &, min(fregli]c]: c € C,). Depois, cliente
a cliente, é determinada sua combinacao de dias de visitas, de tal forma que as mais freqlientes
s&o0 penalizadas. Associa-se ao cliente sua combinagdo de dias de visitas que gera o menor
aumento na fungdo objetivo, e entdo em cada dia referente a combinagédo de dias de visitas o

cliente é inserido com o menor custo. A Figura 16 mostra o procedimento diversificagao 2.
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Se diversificacao baseada em reinicio entao
Determine freq,,,, ;
Ordene os clientes decrescentemente em relagcdo ao nimero de dias de visita das
combinagdes;
Para cada cliente i faca
Se i é o primeiro cliente entédo
Associe a i sua combinacdo de dias de visitas menos freqlente
(min(freg[i]c]: c € C,)), e insira-o nas rotas dos dias desta combinagao;
Senéao
Para cada combinac&o de dias de visitas ¢ € C; faca
Estime a variagdo (A, ) no valor da fungdo objetivo em se associar o
cliente i a sua combinacao de dias de visitas ¢, considerando-se a
insercao de menor custo em cada dia de c;
Fim para
Fim se
Fim para
Para cada cliente i, onde i néo € o primeiro cliente faca
Determine A, = max{AC € C,.}
Para cada combinag&o de dias de visitas ¢ € C; faca
. freq[i][c]
A=A, +dA,,, ————;
Jreqma
Fim para
Associe ao cliente i a combinagéo de dias de visitas c:min{A'C ice Ci}, e
insira-o com o menor custo nas rotas dos dias pertencentes a c;
Fim para
Fim se

Figura 16 — Estratégia de diversificagao 2.

A estratégia de intensificacdo baseada em reinicio 3) utiliza como base um conjunto de
solugdes de referéncia Ref, que armazena solugdes de alta qualidade com um grau minimo de

diversidade entre elas.

A diversidade das solugdes € calculada a partir de uma medida de distancia entre duas
solugdes, que consiste do numero de combinagdes distintas dos clientes. Por exemplo, se o
problema envolve 10 clientes e 6 clientes tém a mesma combinagédo de dias nas solugdes s, e
s,, entdo a distancia (Hamming) entre estas solugbes € 4. Assim, uma solucdo é considerada

diversa no conjunto das solucbes de referéncia se ela é dmin distante de todas as solucdes
deste conjunto, onde dmin representa a distancia a ser respeitada.

Uma solugédo entra no conjunto Ref se tiver valor menor que o da melhor solugao do
conjunto, ou se tiver valor menor que o da pior solugdo do conjunto e aumentar a distancia entre

as solugdes do conjunto. Em ambos os casos, a pior solu¢do do conjunto é excluida.
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Na implementagdo desta estratégia, cada reinicio € dado apdés um determinado niumero
de iteragcdes sem melhora da solucédo incumbente, utilizando uma das solugdes do conjunto Ref,
como solucao de partida para a busca tabu, que € posteriormente descartada deste conjunto. A
busca tabu é encerrada quando uma das duas situagdes ocorre: 0 numero maximo de iteracbes
executadas estabelecido é alcancado ou o conjunto Ref se torna vazio.

Rochat e Taillard (1995) propuseram uma estratégia de duas fases que integra
diversificacdo e intensificacdo para o PRV. Na primeira fase, um conjunto de boas solugdes
distintas entre si é gerado com o auxilio de um procedimento de busca local. Na segunda fase, as
rotas destas solugdes sao extraidas e utilizadas na construgdo de uma nova solucdo. Esta idéia
parte do principio de que se uma solugdo inclui rotas que pertencem a boas solugdes,
provavelmente o valor de sua fungao objetivo é melhor que o de uma solugdo que nao contém
estas rotas. Assim, esta segunda fase favorece a escolha de rotas que pertencem as melhores
solugdes geradas na primeira fase, porém sem excluir totalmente a escolha de rotas que
pertencem as piores solugdes do conjunto.

Para que as informagdes das solugdes encontradas ao longo da busca tabu sejam
armazenadas, cria-se um conjunto 7 onde cada elemento corresponde a uma rota destas
solugdes. Cada rota armazenada € identificada pelo valor da fungdo objetivo da solugcéo
correspondente. O conjunto T € ordenado crescentemente em relacdo ao valor de fungao
objetivo de cada elemento e as rotas com um unico cliente s&do removidas do conjunto.

Tendo as informagdes necessarias armazenadas, o procedimento de reinicio, estratégia
4, é iniciado sempre que um numero maximo de iteracbes sem melhora da solugéo incumbente

for atingido. A cada reinicio uma nova solugdo é construida baseada nas informacdes de 7' =T,
selecionado-se e removendo-se rotas deste conjunto, até que o mesmo fique vazio. A escolha de
um elemento de T é feita probabilisticamente, sendo que o i — ésimo elemento tem probabilidade
2i . . ~ -
——— de ser escolhido, preferindo-se rotas com valores de fungéo objetivo menores. Cada
T +1
vez que uma rota em T & escolhida para auxiliar a construgao da nova solugéo, as demais rotas
de T que possuem pelo menos um cliente em comum com esta rota sdo removidas deste
conjunto. No caso do PRPV, inserir a rota escolhida em T como uma rota da nova solugéo néo é
de todo consistente, pois os clientes pertencentes a esta rota podem necessitar de mais de um
dia de visitas ao longo do horizonte de tempo, ficando assim indefinidas as rotas destes clientes

30



nos demais dias. Sendo assim, as rotas armazenadas em T , em nossa abordagem, determinam
a combinagao de dias de visitas associada a cada cliente de uma rota. Quando T =¢, entdo as

rotas nele armazenadas foram analisadas e combinagdes de dias de visitas foram associadas ao
clientes destas rotas. Porém, ao final deste procedimento nem todos os clientes necessariamente
estdo associados a uma combinagédo de dias de visitas. Neste caso, a estes clientes associa-se
uma combinacdo de dias de visitas aleatoriamente. Terminada a fase de designacao de
combinacao de dias de visitas, a heuristica construtiva de Beltrami e Bodin (1974) é aplicada para
que as rotas de cada dia do horizonte de planejamento sejam definidas, gerando-se assim uma
nova solucdo completa, que posteriormente € submetida a um procedimento de busca local,
baseado em movimentos de melhoria intra e inter rotas. Cada rota desta nova solucdo é
identificada pelo valor da funcéo objetivo da solugéo e inseridaem T .

A Figura 17 apresenta o procedimento de geracdo de novas solugdes da estratégia 4,
baseado em Rochat e Taillard (1995).

Se reinicio baseado em Rochat e Taillard entao
Ordenar T crescentemente em relacdo ao valor da funcdo objetivo associada a
cada rota pertencente a T ;
Iniciar a solugdo a ser gerada S = ¢,

FacaT =T ;
Enquanto 7 # ¢ faca

Escolher uma rota ¢ pertencente a T, sendo que a i — ésima pior rota de T

tem probabilidade de ser escolhida;

1
‘T'”T' +1‘
Para cada cliente em S que pertencente a ¢ faca
Associar ao cliente a respectiva combinacéo de dias de visitas;
Fim para
Remover de T todas as rotas que possuam pelo menos um cliente em comum
com t;
Fim enquanto
Se algum cliente de § nado possuir uma combinacdo de dias de visitas
determinada
entao
Determinar aleatoriamente;
Fim se
Aplicar a heuristica construtiva de Beltrami e Bodin (1974) para determinar as
rotas de cada dia do horizonte de planejamento;

Executar sobre § uma busca local, gerando S

Associar a cada rota de S o valor da funcdo objetivo e inserir em T todas as
rotas que possuam mais de um cliente;
Fim se

Figura 17 — Procedimento de construcdo de uma nova solucdo baseada na estratégia de Rochat e Taillard.
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O tamanho da lista T é grande, para que informacdes de boas solu¢gdes ndo sejam
descartadas, porém possui tamanho limitado. Com isso, depois que a lista fica completa com
rotas, a inser¢do de rotas de solugdes que ndo sdo muito boas se torna mais dificil, o que faz com
que a cada reinicio a qualidade das solugdes geradas seja melhor. Nos primeiros reinicios as
solugdes geradas sdao mais diversas, funcionando entdo como estratégia de diversificagao. Apés
varios reinicios o processo automaticamente intensifica a busca em regides promissoras, uma
vez que as piores rotas sdo removidas de 7. Como rotas idénticas ndo sao removidas de 7T e
existem rotas que nao sdo modificadas pela busca local, as melhores rotas de T sdo mais
freqUentemente extraidas durante o processo de construgcdo da nova solugdo, e a busca muda

progressivamente de diversificagao para intensificagao.

Religacdao de caminho foi originalmente proposta por Glover (1996) como um enfoque
para integrar estratégias de intensificagdo e diversificacdo no contexto de busca tabu (Glover e
Laguna, 1997) e scatter search (Glover, 1998; Glover, Laguna e Marti, 2000). Este enfoque gera
novas solugbes pela exploragdao de trajetérias que conectam solugbes de alta qualidade
(intensificacdo) ou solugcdes de regides distintas ou que possuem caracteristicas contrastantes
(diversificagdo). Partindo de uma destas solugdes, chamada solugdo inicial s; um caminho é
gerado em direcdo a outras solugbes chamadas solugdes guias. Isto é realizado pela selecdo de
movimentos que introduzem atributos contidos nas solu¢des guias. O melhor movimento que
reduz a disténcia de s, as solugbes guias € executado. A religagdo de caminho tem sido usada
com sucesso em combinacdao com GRASP (Resende e Ribeiro, 2005) e como estratégia de
combinacgao de solugdes (veja por exemplo, Jain e Meeran, 2002 e Yamashita et al., 2004).

No presente contexto, o processo de religacdo inicia de uma solu¢do de partida e executa
troca de combinagdes de dias de visitas de forma a diminuir a distancia em relacdo a solucao
guia. Suponha duas solugées s,(0,1,1,2,0) e s,(0,2,1,0,3), em que cada elemento representa a
combinacdo de dias de visita associada ao cliente 1, 2, 3, 4 e 5, respectivamente. A distancia

entre s, e s, € de trés unidades, pois os clientes 2, 4 e 5 possuem combinagbes de dias de
visitas distintas em s, e s, . O processo de religacao consiste em escolher a melhor solugédo que

diminua de uma unidade a distancia atual entre as duas solugdes. Uma possivel trajetéria tracada

partindo de s, e chegando em s,, considerando-se que a cada passo é executado o melhor

movimento, & mostrada abaixo.
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Solugdo Inicial Solu¢do Guia
(0,1,1,2,0)----»(0,1,1,2,3) ----»(0,2,1,2,3) ----»(0,2,1,0,3)

Ao longo da trajetéria, a cada execugao de um movimento de troca de combinagao de dias
de visitas escolhe-se sempre 0 movimento que gera a melhor solucdo factivel, isto é, com o
menor custo possivel. Porém, ndo ha garantia de que a cada passo da trajetéria exista um
movimento de troca de combinagao de dias de visitas que gere uma solucao factivel em relagédo a
capacidade dos veiculos e a duracido das rotas. Nos passos da trajetéria onde ndo € possivel
obter uma solucéo factivel, executa-se o0 movimento de troca de combinacdo de dias de visitas
que gera a solugado de menor custo penalizado.

Vérios estudos tém mostrado experimentalmente que é conveniente aplicar procedimento
de busca local em algumas das solugbes geradas ao longo das trajetérias tracadas, como
proposto em Glover (1994). Note que duas solugdes consecutivas apds um passo de religacao
s&0 muito similares e diferem somente nos atributos que foram introduzidos. Portanto, geralmente
nao é eficiente aplicar um método de melhoria a cada passo do processo de religagdo. Foi
testado introduzir um parametro Numi/mp que controla a aplicagdo do método de melhoria, mas
os melhores resultados foram obtidos aplicando o método de melhoria a cada solugéo factivel
encontrada ao longo do processo de religacao. O método de melhoria aplicado € uma busca local
baseada em movimentos de melhoria intra e inter rotas, como apresentado na Figura 18.

O mecanismo de religacao de caminho precisa da definicdo de quais solugbes vao ser
ligadas através de uma ftrajetéria. Para isto, mantemos o conjunto de referéncia Ref, como
explicado acima, e a primeira forma de religacdo é a seguinte. Cada vez que uma solugao s
entra neste conjunto, percorre-se uma trajetéria iniciando por s e cada solugao do conjunto Ref,
bem como uma trajetéria iniciando em cada solugdo do conjunto Refe s. A segunda forma de
religagdo é mais econdmica e consiste de uma pés-otimizagdo, na qual todos os pares de
solucdes de Ref, apds o término da busca tabu, sdo conectadas bi-direcionalmente. A Figura 18

mostra o procedimento de religacdo de caminho implementado.
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Considere s a solugdo que atualiza o conjunto Ref,
Para cada solucao s, do conjunto de solugées de referencia faca

Executar os passos abaixo duas vezes: ora considerando s =s,, a solugao inicial

e s a solugéo guia e ora considerando s=sa solucao inicial e s, a solugao
guia;

Calcular a distancia dist entre s e a solugédo guia;

Determinar a vizinhanga N, (E),

Se existe s €N, (E) tal que f(s')< f(s*) entdo s*=ys';
Faca N(E): s € N, (E) tal que s seja dist —1 em relagdo a solucédo guia;

Se existe ; € N(E) factivel entao

Escolha s factivel de menor custo;
Enquanto houver melhora faca
Para cada dia / do periodo faca

Executar movimento inter-rotas, e se possivel atualizar s ;
Executar movimento intra-rota para cada rota deste dia, e se possivel
atualizar s ;
Fim para
Fim enquanto
Senao

Escolha s de menor custo penalizado;
Fim se
s=s e dist =dist —1;
Fim para
Insira s no conjunto de solugdes de referencia;

Figura 18 — Mecanismo de religagdo de caminho.

4.3 Busca Tabu de Cordeau et al. (2001)

Cordeau et al. (2001) propéem um algoritmo unificado de busca tabu, baseado no
algoritmo proposto por Cordeau et al. (1997), para os problemas de roteamento de veiculos com
janelas de tempo, de roteamento periddico de veiculos com janelas de tempo e de roteamento de
veiculos com janelas de tempo com multiplos depésitos. Neste algoritmo a solugdo inicial é obtida
assim como em Cordeau et al. (1997), porém ao invés de usar a heuristica GENI como
mecanismo de inser¢do de clientes em rotas, faz-se uso do mecanismo de insercdo de menor
custo.

Neste trabalho implementa-se o algoritmo de busca tabu proposto por Cordeau et al.
(2001) com o fim de testar as instdncias apresentadas na literatura para o PRPV e comparar os
resultados obtidos com os resultados apresentados em Cordeau et al. (1997) e com os resultados
obtidos no algoritmo de busca tabu aqui proposto.
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4.3.1 Descri¢do do Algoritmo de Busca Tabu

O algoritmo de busca tabu desenvolvido é composto essencialmente de duas partes:
construcdo de uma solugao inicial, apresentada na Figura 5, e busca tabu propriamente dita.

A solucao inicial gerada pelo procedimento descrito na Figura 5 ndo necessariamente é
fativel, pois o niumero de veiculos permitidos em cada dia do periodo é limitado. Neste sentido,
solugdes infactiveis sdo permitidas ao longo da busca tabu. A funcido de avaliagdo de uma
solugdo, utilizada neste algoritmo, € a mesma apresentada na segdo 3.2, assim como a
vizinhanga N utilizada.

A cada solucao s é associado um conjunto de atributos

B(s)={(i,k,1): cliente i é visitado pelo veiculo k nodia}, e sendo assim, a transi¢do de uma solugdo

corrente s para uma solugdo s e N(s) pode ser expressa pela adicdo e remogéo de atributos de

B(s).
Se um cliente i & removido da rota r no dia [/, reinseri-lo nesta rota é proibido por 6
iteracdes, assim como descrito na subsecao 4.2.2. O numero da ultima iteragdo para a qual o

atributo (i,k,!) é declarado tabu é denotado por r,,. O status do atributo pode, no entanto, ser
desconsiderado se a insercao deste atributo na solugao resultar em uma solugdo factivel de
menor custo que a melhor solucéo identificada com este atributo.

O nivel de aspiragdo o,, de um atributo (i,k,!) & primeiramente iniciado com o custo
c(s) se (i,k,l) pertence ao conjunto de atributos de uma solugéo inicial factivel e « caso
contrario. Toda vez que uma solucao factivel s € identificada, o nivel de aspiracdo de cada um
de seus atributos (i,k,!) é atualizado para min{c,,,c(s)} .

A cada iteragdo, o subconjunto M(s)c N(s) consiste de todas as solugdes se N(s),

sendo que estas solugbes s sdo tais que pelo menos um de seus atributos que devem ser

adicionados a s para se obter s ndo é considerado tabu ou c(s) € menor que o nivel de

aspiracao deste atributo.

Para diversificar a busca, o custo f(s) de uma solugdo s é penalizado de forma a
priorizar atributos pouco adicionados a solugéo. Seja p,, 0 numero de itera¢des durante as quais
o atributo (i,k,l) foi adicionado a solucdo corrente. O termo de penalidade é proporcional ao
produto de ¢(s), p,, € v/nmz, € um fator constante y é utilizado para ajustar a intensidade da

diversificacao.
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A cada iteracdo, os valore de ¢ e S sao modificados por um fator 1+5>1. Se a
solugdo corrente é factivel em relacdo a capacidade (duragdo) das rotas o valor de a(f) é

dividido por 1+ 6 e caso contrario é multiplicado por 1+6.
A seguir é apresentada a notacdo utilizada na descricdo do algoritmo de busca tabu,
apresentado na Figura 19.

B(s)={(i,k,1): cliente i é visitado pelo veiculo k no dia {} : conjunto de atributos da solugo s ;
¢(s): custo (duragdo) das rotas da solugéo s

d(s): excesso de duragao das rotas da solugéo s

f(s): custo da solugéo s

g(s : custo penalizado da solugéo s

M (s): um subconjunto de N(s)

N(s): Vizinhanga da solugéo s

5,5 1 solugoes

“: solugéo incumbente

: fator de penalizacao para o excesso de capacidade das rotas
: fator de penalizacéo para o excesso de duracdo das rotas

: fator utilizado para ajustar a intensidade da diversificacdo

: parametro utilizado para atualizar o e f

: numero total de iteracbes a serem executadas

: duracao tabu

: contador de iteracdes

P, . NUmero de vezes que o atributo (i,k,!) é adicionado a solugéo
o, - nivel de aspiragédo do atributo (i,,1)

r,, - Ultima iteragéo para qual o atributo (i,k,!) é declarado tabu

“

LTI YR W

A Figura 19 contém a descricdo do algoritmo. Primeiramente, se a solugao inicial &
factivel a solugcdo incumbente é atualizada, e os fatores de penalizagdo séo iniciados em 1. A

seguir, no lago correspondente as linhas 3 — 7, para todos os atributos (i,k,7), p,, € 7, Sao

iniciados em 0, e se o atributo pertence ao conjunto de atributos da solugao corrente e esta é
factivel, o nivel de aspiragdo do atributo é iniciado com o custo das rotas da solugdo corrente,
caso contrario € iniciado com um valor muito alto. E assim o processo iterativo da busca tabu é
iniciado.

O lago nas linhas 8 — 36 faz o controle do numero de iteragdes a serem executadas, e
em cada iteracdo sdo realizados o0s seguintes passos. Na linha 9 o subconjunto das solugbes
vizinhas da solucao corrente é iniciado vazio O lago nas linhas 10 — 13 faz o controle para que
todas as solugdes vizinhas da solugéo corrente sejam analisadas, considerando-se o status tabu
e o0 nivel de aspiracao de todos atributos pertencentes a solugao analisada e que nao pertencem
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a solucao corrente, inserido-as ou ndo no subconjunto de solugdes vizinhas da solugéo corrente.

O lago nas linhas 14 — 17 controla o subconjunto determinado no passo anterior para
que todas as solugbes pertencentes a ele sejam analisadas, e para cada solugado analisada é
determinado seu custo penalizado.

Na linha 18 ¢é identificada a solu¢do pertencente a este subconjunto que possua o menor
custo penalizado e subseqiientemente é executado o lago nas linhas 19 — 22, que percorre todos
os atributos pertencentes a solugcdo corrente e que nao pertencem a solucdo identificada no
passo anterior, retirando estes atributos da solugéo corrente, atualizando-a, e atualizando seus
status tabu.

O lago nas linhas 23 — 26 percorre todos os atributos que pertencem a solugao
identificada com o menor custo penalizado e que ndo pertencem a solugdo corrente e os insere
com o menor custo na solugao corrente, atualizando-a, e atualizando o nimero de vezes que
cada um destes atributos foi adicionado a solugao.

Nas linhas 27 e 28, se a solucao corrente, resultante destas insercbes e remocdes de
atributos, é factivel, se seu custo penalizado é menor que o custo penalizado da solucao
incumbente a solugdo incumbente é atualizada, e cada um de seus atributos tem seu nivel de
aspiracao redefinido nas linhas 29 — 31.

Por fim, os fatores de penalizacao de excesso de capacidade dos veiculos e de excesso
de duragéo das rotas, respectivamente, sdo atualizados nas linhas 32 — 35.
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Faga o= =1;

Se s é factivel entdo s ==

Para todo (i,k,l) faca
P =0e 1y =0;
Se (i,k,l)e B(s) e s éfactivel entédo o, = c(s);
Sendo o, =x;

Fim para

Para A =1,---,n faca

M(s)=¢;
Paracada s€ N (s) faca
Se existe (i,k,l)e B(E)\ B(s) tal que 7, <A1 ou
tal que s & factivel e c(§)< o, entdo M(s)=M(s)u 5}
Fim para
Para cada s € M (s) faca

Se f(E)z f(s) entao g(;)zf(;)'f‘ yMC(S)Z(f,k,z)eB(}}B(S)%;
Senéao g(§)= f (E);

Fim para
Identifique uma solugéo s M(s) minimizando g(;);
Para cada atributo (i.k.1)< B(s)\ B(s ) faca
Remova o cliente i darota k do dia /;
Ty =A+0;
Fim para
Para cada atributo (i.k.1)< B(s )\ B(s) faca
Insira o cliente i narota k do dia /com o menor custo;
Pia = Pia +1;
Fim para
Se s é factivel entdo
Se c(s')< c(s*) entdo s =5 ;
Para cada (i,k,l)e B(s') faca
Oy = min{o-ikl’c(s )}
Fim para

Se Q(S')=0 entdo a:%;

Sendo o =a(l+5);

: " B
Se dls |=0 ent =——;
e (s) entao S ™

Sendo S = f(1+6);
Fim para

Figura 19 — Descricdo do algoritmo de busca tabu de Cordeau et al. (2001)
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5. TESTES COMPUTACIONAIS

5.1 Introducao

Neste capitulo sdo descritos os testes realizados para avaliar o desempenho das
heuristicas construtivas, dos algoritmos de busca local e dos algoritmos de busca tabu,
implementados neste trabalho para o PRPV. Os programas foram implementados em linguagem
C++ e os testes realizados em um PC Compag, com processador AMD, freqiiéncia de 1,7GHz e
memoria RAM de 512MB.

Os resultados do algoritmo de busca tabu implementado sdo comparados com os
resultados apresentados em Cordeau et al. (1997) e Alegre et al. (2004), assim como com 0s
resultados obtidos pelo algoritmo de busca tabu apresentado em Cordeau et al. (2001).

5.2 Descricao das instancias testadas

As instincias testadas estdo divididas em dois grupos: instancias que possuem
restricoes de capacidade e de duragao (prO1 — pr10) e inst&ncias que possuem somente restricdo
de capacidade (p02 — p32). As Tabelas 1 e 2 apresentam a descricao de cada instancia de cada
grupo.

Nestas tabelas, a coluna “n” indica o numero de clientes, a coluna “m” indica 0 numero
maximo de veiculos permitido em cada dia do periodo, a coluna “t” indica 0 numero de dias do
horizonte de planejamento e as colunas “D” e “Q” indicam a duragdo méxima de cada rota
percorrida por um veiculo e a capacidade maxima de cada veiculo, respectivamente.

Em todas as tabelas a seguir sdo apresentados valores de desvio ou desvio médio em
relagdo ao valor da melhor solu¢éo conhecida, mostrada na Tabela 1.
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Tabela 1 — Instancias com restricées de duracdo e de capacidade

Melhor solugéo
Instancia conhecida n m t D Q
(Cordeau et al.(1997))
pro 2209,02 48 2 4 500 200
pro2 3799.28 96 4 4 480 195
pro3 5218,13 144 6 4 460 190
pro4 6012,79 192 8 4 440 185
pros 6769.8 240 10 4 420 180
0r06 8422.64 288 12 4 400 175
pro7 499741 72 3 6 500 200
pr08 7094,52 144 6 6 475 190
pr09 10370.45 216 9 6 450 180
pri0 13370.04 288 12 6 425 170




Tabela 2 - Insténcias somente com restricao de capacidade

Melhor solugéao

) conhecida n m t Q
Instancia | (Cordeau et al.(1997))

p02 1322.87 50 3 5 160
p03 524,61 50 1 5 160
p04 835,43 75 6 5 140
p05 2027.99 75 1 10 140
p06 836,37 75 1 10 140
p07 826,14 100 4 2 200
p08 203415 100 5 5 200
p09 826,14 100 1 8 200
p10 1595.84 100 4 5 200
p11 779.29 126 4 5 235
pi2 1195.88 163 3 5 140
p13 351,62 417 9 7 2000
p14 954,81 20 2 4 20
p15 1862,63 388 2 4 30
p16 087524 56 2 4 40
p17 1597.75 40 4 4 20
p18 3147.24 76 4 4 30
p19 4834,34 112 4 4 40
p20 8367.4 184 4 4 60
p21 184,04 60 6 4 20
p22 427111 114 6 4 30
p23 6602,59 168 6 4 40
p24 368746 59 3 6 20
p25 377715 5 3 6 20
p26 3795,33 5 3 6 20
p27 21956.46 102 6 6 20
p28 22934.71 102 6 6 20
p29 20909,36 102 6 6 20
p30 75016,58 153 9 6 20
p31 78179,89 153 9 6 20
p32 80479.2 153 9 6 20
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5.3 Testes e Consideracoes sobre as Heuristicas Construtivas

Foram executados seis testes referentes as heuristicas construtivas implementadas
apresentadas no Capitulo 2.

A Tabela 3 mostra para cada teste realizado a média dos desvios em relagao ao valor
da melhor solugao conhecida e a média dos tempos computacionais. Cada teste é composto por
uma heuristica construtiva e por um tipo de designagédo. Por exemplo, o teste 1 utiliza a heuristica
de Beltrami e Bodin (1974) para a construgéo inicial das rotas e designacdo aleatéria da
combinacao de dias de visitas para cada cliente. O teste 2 utiliza a heuristica de Beltrami e Bodin
(1974) para a construgéo inicial das rotas e designagcdo da combinagdo de dias de visitas dos

clientes através do PL.

Tabela 3 — Resumo dos resultados dos testes realizados para as heuristicas construtivas implementadas

Testes
1 2 3 4 5 6
© Beltrami e Bodin (1974) X X
L2 Cordeau et al. (2001) X X
@
3 Cordeau et al. (2001) Modificado X X
""" o |Determinagdo aleatéria dacombinagao [
I ; e
o 'S de vistas inicial
28
5 2 Determinagéo da combinagéao de visitas
= e c X X X
8 inicial através do PL

Média das somas dos excessos de
capacidade

Média das somas dos excessos de
duracéo das rotas 63,676 118,890 135,037 136,591 481,021 485,162
Desvio médio (%) 23,671 24,291 74,922 73,539 116,994 112,286
CPU médio (seg) 0,009 0,177 0,000 0,169 0,002 0,171

136,536 3,243 128,024 17,487 172,195 70,902

A partir da Tabela 3 pode-se concluir que:

e A heuristica construtiva baseada em (Beltrami e Bodin, 1974) foi a que apresentou os
melhores resultados tanto no que se refere a qualidade das solu¢des geradas quanto a

violagao das restrigdes;

e Nao é possivel observar dominancia quanto a determinacdo da combinacdo de dias de
visitas aleatéria e através do PL. Como esperado, a solu¢do gerada pelo PL tem um baixo

excesso de capacidade as custas de um alto excesso de duragao de rota.
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e a heuristica construtiva de Cordeau et al. (2001) gera solu¢des melhores que a heuristica
construtiva modificada, baseada em (Cordeau et al., 2001), tanto em relacio a qualidade
como em relagdo aos excessos de capacidade e de duragéo das rotas;

e 0s tempos computacionais gastos nos diversos testes sdo muito semelhantes, notando-se
que quando a combinagdo de dias de visitas é determinada pelo PL o tempo
computacional sofre um pequeno aumento. Porém, mesmo com este acréscimo, a média

dos tempos néo chega a 1 segundo de processamento.

5.4 Testes e Consideracoes sobre os Algoritmos de Busca Local

Os resultado apresentados nesta secao foram obtidos iniciando os parametros utilizados
nos algoritmos do capitulo 3 com os valores: a=f=w, =w,=w;=1; g=1; £=0.01;6=0.5;
w=0,3. Os valores de a, f e 6 foram extraidos de Cordeau et al. (2001) e os valores de
w,w;,w,,w; € g de Lokketangen e Glover (1998). O valor de ¢, utilizado no algoritmo de busca
local de Lgkketangen e Glover (1998), foi determinado experimentalmente. A condi¢do de parada,
determinada experimentalmente, é atingida quando o nimero de iteracdes realizadas é 10rn ou
quando um étimo local é atingido antes de 10n iteragdes.

A solugdo inicial é gerada pela heuristica construtiva baseada em (Beltrami e Bodin,
1974) com a determinagdo da combinagao de dias de visitas inicial através do PL.

Os movimentos Or-OPT intra e inter rotas e 0 movimento Troca-Cross foram testados
variando k de 1 (um) até 4 (quatro). A melhor média dos resultados foi obtida utilizando-se os
movimentos Or-OPT intra-rota com k=4 e Or-OPT inter-rotas com k=1, e desta forma, os
testes que seguem nesse capitulo usam esta configuracao de movimentos de melhoria. Note que
k=1 no movimento inter-rota corresponde a um movimento de inser¢do de um cliente de uma
rota em outra rota como nos algoritmos de Cordeau et al. (1997, 2001)

A Tabela 4 apresenta o resumo dos testes realizados com os algoritmos de busca local
baseados em (Cordeau et al., 2001). Nela, sdao apresentadas as médias dos desvios em relagao
ao valor da melhor solugcdo conhecida e a média dos tempos computacionais. Também é

apresentado o nimero de instancias para as quais nao foi possivel obter uma solucao factivel.
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Tabela 4 — Resumo dos testes realizados para os algoritmos de busca local baseados em

(Cordeau et al.2001)
Vizinhangca N Vizinhanga N> com
(original de Cordeau et al) movimentos Or-OPT intra e
inter rotas
([‘)’Z)SVIO médio 9,04 7.71
CPU médio 25 50 24,53
(SGQ) .
Instar10|al_s 2 2
Infactiveis

Estes resultados mostram que o uso de movimentos de melhoria Or-OPT intra e inter

rotas acarreta melhora na qualidade das solugdes.

O tempo computacional gasto nas implementagbes que utilizam movimentos de

melhoria é muito semelhante ao tempo gasto nas implementagées que nao os utilizam, porém o

primeiro € um pouco menor pelo fato de algumas instancias atingirem um 6timo local antes de

10n iteracoes.

A Tabela 5 mostra os resultados da busca local baseada em (Lokketangen e Glover,

1998) para as quatro regras de avaliacdo de movimentos com movimentos de melhoria Or-OPT

intra e inter rotas. Observa-se que nenhuma regra € dominante.

Tabela 5 — Resumo dos testes realizados para o algoritmo de busca local baseado em (Lokketangen e

Glover) com movimentos de melhoria Or-OPT intra e inter rotas.

Segunda Regra Segunda Regra

Primeira usando usando Terceira Regra Quarta Regra
Regra normalizacéo 1 normalizacdo 2

Desvio 7,71 7,86 7,25 7,69 7,63
médio(%)
CPU medio 29,20 31,33 32,45 31,02 31,51
(SGQ) .
Instanlmals 2 1 1 2 1
Infactiveis

5.5 Testes e Consideracoes Referentes aos Algoritmos de Busca Tabu

Nesta secdo sdo apresentados resultados do algoritmo de busca tabu proposto e os

resultados obtidos na implementagdo do algoritmo de busca tabu de Cordeau et al (2001). Ao

final, sdo comparados os resultados obtidos com resultados apresentados na literatura.
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5.5.1 Testes referentes ao algoritmo de busca tabu implementado

Nesta subsecdo sado apresentados testes realizados com o algoritmo de busca tabu

implementado, que utilizam os seguintes parametros: a=f=w,=w, =w; =1; g=1; =001 e

w=0,3. Os valores de o e f foram extraidos de Cordeau et al. (2001) e os valores de

w,w;,w,,w; € g de Lokketangen e Glover (1998). O valor de ¢, utilizado no algoritmo de busca

local de Lokketangen e Glover (1998), foi determinado experimentalmente. O valor do parametro

6, que determina a duragéo tabu, e &, que atualiza os pardmetros de penalizacao, e a condicao

de parada séo apresentados em cada teste realizado.

Os primeiros testes executados para o algoritmo de busca tabu, apresentado na Figura

13 do capitulo 4, visam analisar qual a melhor estrutura de meméria de curto prazo, isto €, qual a

regra de proibicdo de movimentos que apresenta os melhores resultados.

Nas Tabelas 6 e 7 sdo apresentadas as médias dos desvios dos resultados obtidos em

relagdo a melhor solugédo conhecida para as quatro regras de avaliagdo de movimentos e a média

dos tempos computacionais gastos. Os resultados da tabela 6 referem-se ao algoritmo de busca

tabu com memdria de curto prazo baseada na estrutura da lista tabu 1, utilizando 6=7.5log},,

assim como em Cordeau et al.(2001), e 6 =0.5, determinado experimentalmente. Os resultados

da tabela 7 referem-se aos resultados da busca tabu com memoria de curto prazo baseada na

2n

estrutura da lista tabu 2, utilizando 6 =?. e 0=0.6, ambos determinados experimentalmente. A

condigao de parada utilizada é atingida apds a execuc¢ao de 10.000 iteracdes.

Tabela 6 — Resumo dos testes realizados com o algoritmo de busca tabu utilizando memdria de curto prazo

baseada na estrutura da lista tabu 1.

Primeira Regra

Segunda Regra
usando normalizagao

Segunda Regra
usando normalizagao

Terceira Regra

Quarta Regra

1 2
Desvio médio (%) - 3,97 2,41 3,16 3,32 3,53
instancias pr01 a pr10
Desvio médio(%) —
instancias p02 a p32 359 5,06 5,55 3,71 5,98
Desvio médio global(%) 3,68 4,42 4,96 3,62 5,38
Média global CPU (seg) 135,15 141,08 140.81 139,39 140,51
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Tabela 7 — Resumo dos testes realizados com o algoritmo de busca tabu utilizando memdria de curto prazo
baseada na estrutura da lista tabu 2.

Segunda Regra Segunda Regra
Primeira Regra usando normalizagdo  usando normalizagdo  Terceira Regra  Quarta Regra
1 2
Desvio médio (%) - 1,27 1,70 2,15 1,24 1,70
instancias pr01 a pr10
Desvio médio(%) —
instancias p02 a p32 2,18 4,62 4,18 2,15 4,62
Desvio médio global (%) 1,96 3.91 3,68 1,93 3,91
Média global CPU (seg) 205,75 330,80 298,84 440,21 387,40

Comparando-se os resultados das tabelas 6 e 7 verifica-se que a busca tabu com
memoria de curto prazo baseada na estrutura da lista tabu 2 apresenta desvios médios globais
menores que os desvios médios globais quando a busca tabu de curto prazo é baseada na
estrutura da lista tabu 1. Uma explicacao plausivel é que a regra de proibicdo que define a
estrutura lista tabu 2 consiste em nao permitir que clientes sejam associados a combinagdes de
dias de visitas a que recentemente estiveram associados. Com isso, mais regides do espaco de
busca sdo exploradas, pois aumentam as possibilidades dos clientes se associarem as suas
diferentes combinacdes de visitas. Esta regra de proibicdo ndo leva em consideragao as rotas de
visitas aos clientes pertencem, e estas sdo determinadas, para cada combinacdo de dias de
visitas de cada cliente, pelo procedimento de busca local baseado em movimentos de melhoria
intra e inter rotas em cada dia do horizonte de planejamento.

A regra de proibicdo que define a estrutura lista tabu 7 ndo permite que um cliente
retorne a uma rota de um dia do horizonte de tempo a que recentemente pertenceu. Desta forma,
0 movimento de troca de combinacao de dias de visitas permite que um cliente mude para uma
nova combinacdo de dias de visitas, desde que seja inserido em uma rota em que nao esteja
proibido de pertencer. Portanto, esta regra de proibigdo restringe a troca de combinacéo de dias
de visita, 0 que acarreta em pior qualidade. Como a lista tabu 2 nao proibe insercdo em rotas, a
busca local trabalha muito mais, como refletido no tempo computacional em relacdo ao da lista
tabu 1.

Quanto as regras de avaliagdo de movimentos, analisando-se os resultados da Tabela 7
€ possivel perceber que a primeira e a terceira regras sdo as que apresentam o melhor
desempenho, no que se refere a qualidade dos resultados. Porém, a terceira regra exige um
tempo computacional muito maior que a primeira regra para obter praticamente o0 mesmo desvio

médio.
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Desta forma, os proximos testes realizados que sao apresentados utilizam como regra
de proibicao aquela que define a estrutura da lista tabu 2, sendo que estes testes sdo aplicados
somente a primeira regra de avaliagdo de movimentos. Ao final desta subsecao, o algoritmo
completo de busca tabu é entdo testado para todos as regras de avaliagdo de movimentos.

O préximo passo no desenvolvimento do algoritmo de busca tabu é a insercdo de
memoria de longo prazo. Nesta etapa, cada estratégia descrita no Capitulo 4 foi testada
individualmente, e a seguir sdo apresentados os resultados e consideracdes somente daquelas
gue mostraram bom desempenho.

As Tabelas 8 e 9 apresentam os resultados obtidos pelo algoritmo de busca tabu com
diversificacdo 1. Nestes testes d=0.5, parametro responsavel por controlar o grau de
diversificacao, é determinado experimentalmente. A cada 70n iteragdes sem melhora da solugao
incumbente 6 iteragbes de diversificacdo sdo executadas, sendo estes valores também

determinados experimentalmente.

Tabela 8 - Resultados referentes a busca tabu com diversificacdo 1 para instancias com restricbes de
capacidade e de duracio.

L o Condicéo de
Condicéo de parada Condigao de o
. i o parada atingida
atingida apés a parada atingida ) ~
_ ] ~ apos a execugao
execugao de 5000 apds a execugao

Instancia de 15000
iteragbes de 10000 iteragoes ) _
|teragoes
Desvio CPU Desvio CPU Desvio CPU
(%) (seg) (%) (seg) (%) (seg)
pr01 220902 0,00 6,75 0,00 13,65 0,00 23,39
pr02 3799 28 1,12 49,76 0,90 86,89 0,72 161,97
pro3 521813 1,10 46,86 1,10 103,33 | 1,10 187,86
pro4 012,79 0,39 167,76 0,39 331,62 | 037 50535
pro5  6769,8 3,42 318,30 2,50 559,90 | 1,13 841,14
pro6 8422 64 3,45 508,54 2,53 900,87 | 2,41 1.272
pr07 499741 0,33 51,74 0,33 92,18 0,33 136,77

pr08  7094,52 2,40 176,81 2,40 326,64 | 2,03 51956
pro9  10370,45 1,79 316,77 0,30 640,78 | 0,16 99427
pri0  13370,04 | 2,17 1182,48 | 0,98 2.176 0,91 2.994

Média (%) 1.61 282,58 1,14 523,27 | 092 76374
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Tabela 9 - Resultados referentes a busca tabu com diversificagdo 1 para instdncias com restricao de

capacidade.

Condicéo de

parada atingida

Condigao de

parada atingida

Condicéo de

parada atingida

apos a apos a execugao | apos a execugao
Instancia execugao de de 10000 de 15000
5000 iteragdes iteracdes iteracdes

Desvio CPU Desvio CPU Desvio CPU

(%) (seg) (%) (seg) (%) (seg)

P02 132287 | 2,11 13,03 1,64 2515 | 1,05 36,42
P03 524,61 0,58 4,46 0,00 9,23 0,00 15,41
P04 83543 | 1341 17,77 9,74 379 | 762 5885
P05 202799 | 332 70,16 332 23249 | 123 27832
P06 83637 | 259 20,62 2,05 4197 | 205 63,22
P07 826,14 1,06 12,42 1,06 2488 | 050 36,41
P08 203415 | 2,55 31,96 2,55 68,52 | 0,71 97,25
P09 826,14 1,90 17,25 1,31 36,35 | 3,11 54,21
P10 159584 | 334 32,25 3,11 6523 | 3,11 96,63
p11 779,29 241 9285 241 22332 | 1,00 323,04
P12 119588 | 3,92 68,04 3,92 150,92 | 3,54 193,12
P13 351162 | 7,42  1.891 7,86 4.092 | 4,94 6.022

P14 95481 0,00 1,84 0,00 3,52 0,00 5,42
P15 1862,63 | 1,00 5,65 1,00 10,89 | 1,00 16,01
P16 287524 | 2,30 6,52 0,07 12,13 | 0,07 17,51
P17 1597,75 | 2,89 20,61 1,50 44,74 | 0,00 57,87
P18 314724 | 158 5564 157 11950 | 1,55 152,07
P19 483434 | 147 5597 1,08 11929 | 094 164,62
P20 83674 | 2,72 62,18 253 117,95 | 253 14890
P21 218404 | 1,21 34,91 1,20 62,28 | 1,04 90,36
P22 427111 | 2,87 72,21 2,44 140,75 | 223 18531
P23 660259 | 3,38 177,36 | 3,25 33749 | -0,13 43576
P24 368746 | 1,94 9,66 1,94 18,96 | 1,94 2127
P25 377715 | 037 11,27 0,26 2283 | 0,26 30,57
P26 379533 | 1,71 11,50 1,20 2325 | 1,02 3559
P27  21956,46 | 0,94 59,83 0,87 124,15 | 0,71 149,39
P28 2293471 | -2,10 56,78 210 11210 | -2,18 155,68
P29 2290936 | -0,85 79,09 | -0,94 173,73 | -094 23471
P30 7501658 | 1,53 161,65 | 1,53 330,31 | 1,51 400,88
P31 7817989 | -0,63 136,41 | -0,92 39286 | -0,92 496,26
P32 804792 | 2,26 217,21 166 44223 | 1,14 610,38
Média (%) op3 11317 [ 184 24573 | 124 34465
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Os resultados das Tabelas 8 e 9 mostram que o aumento do numero de iteragdes
executadas pelo algoritmo de busca tabu implica uma melhora significativa nos resultados
obtidos. Comparando-se ainda estes resultados com os resultados da primeira regra de avaliacao
de movimentos apresentados na Tabela 7, verifica-se melhora nos resultados obtidos com o uso
da diversificagdo 1 com aumento no tempo computacional. Nesta estratégia de diversificagao,
combinacdes de dias de visitas freqlentemente associadas aos clientes sdo penalizadas, e cada
vez que esta é aplicada muda-se a combinacao de dias de visitas do cliente que gera 0 menor
aumento no custo da solugdo, permitindo a busca tabu explorar espacos de busca antes pouco
explorados, garantindo a melhora dos resultados.

Outra estratégia que utiliza meméria de longo prazo implementada e que apresentou
resultados promissores é a diversificacao 2. Os resultados obtidos sdo apresentados nas Tabelas
10 e 11, e consideram o parametro responsavel por controlar o grau de diversidade d =0.5 e que
cada reinicio é executado a cada 70n iteracbes sem melhora da solugdo incumbente, valores

estes determinados experimentalmente.

Tabela 10 - Resultados referentes a busca tabu com diversificagdo 2 para instancias com restricbes de
capacidade e de duracao.

Condicéo de L Condicéo de
o Condicéo de parada o
parada atingida o ] parada atingida
) B atingida apés a i B
apds a execugao apds a execugao
L execugao de 10000
Instancia de 5000 . . de 15000
. B iteragoes ) B
iteracoes iteragoes
Desvio CPU Desvio CPU Desvio CPU
(%) (seg) (%) (seg) (%) (seg)
pro1  2209,02 0,00 6,68 0,00 13,66 0,00 20,35
pro2 379928 1,12 48,90 0,90 92,76 0,52 130,67
pro3  5218,13 1,10 43,67 1,10 121,53 1,10 191,85

pro4 601279 | 0,39 161,14 0,39 338,92 | 0,37 504,99
pro5  6769,8 | 3,42 288,45 2,50 573,91 1,13 839,07
pr06 842264 | 345 506,92 2,53 923,16 | 1,46  1273,80
prO07 499741 | 0,33 43,02 0,33 77,86 0,33 111,65
pr08 709452 | 2,40 164,00 2,40 33498 | 0,86 530,07
pr09  10370,45 | 1,79 299,24 0,30 653,67 | 0,16  1013,89

pri0  13370,04 | 2,17 1183,89 0,98 2196,75 | -0,04 3046,32
Média (%) 162 27459 1,14 532,72 | 0,59 766,26
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Tabela 11 - Resultados referentes a busca tabu com diversificagdo 2 para instdncias com restricao de

capacidade.
) Condicao de L
Condicéo de o Condicao de
o parada atingida o
parada atingida i _ parada atingida
i B apos a execugao ) B
. apos a execugao apos a execugao
Instancia de 10000 ~
de 5000 iteragbes ) _ de 15000 iteracoes
iteracdes
Desvio CPU Desvio CPU Desvio CPU
(%) (seg) (%) (seg) (%) (seg)

P02 132287 | 2,11 13,40 1,64 25,64 1,64 34,66
P03 524 61 0,58 4,36 0,00 8,99 0,00 13,26
P04 83543 | 13,41 17,89 9,74 38,86 7,62 50,96
P05 202799 | 3,32 72,45 332 23322 | 211 244,67
P06 83637 | 2,59 20,55 2,05 41,08 2,05 62,86
P07 826,14 1,06 12,45 1,06 31,85 1,06 52,38
P08  2034,15 | 2,55 33,10 2,55 65,20 0,50 96,93
P09 826,14 1,90 17,53 1,31 35,58 0,71 53,62
P10 159584 | 3,34 33,04 3,11 64,36 3,11 95,04
P11 779,29 2,41 107,42 2,41 214,41 1,00 305,87
P12 119588 | 3,92 69,27 3,92 143,65 3,92 279,29
P13 351162 | 742 1966,37 | 7,42 3997,72 | 4,94  5947,19
P14 95481 0,90 3,04 0,90 5,15 0,00 6,82
P15 1862,63 | 1,00 4,94 1,00 9,95 1,00 15,49
P16 287524 | 2,70 7,05 2,70 16,74 0,13 27,35
P17 1597,75 | 2,89 17,52 2,89 23,15 2,89 28,84
P18 314724 | 1,58 55,35 1,58 90,03 1,58 110,58
P19 483434 | 1,47 55,61 1,08 108,04 | 0,94 144,68
P20 83674 | 2,72 58,43 253 11836 | 2,53 174,42
P21 2184,04 | 1,21 32,05 1,21 47,69 1,21 61,06
P22 427111 | 2,87 67,41 2,44 138,81 2,23 198,26
P23 6602,59 | 3,38 170,21 325 34453 | -0,13 48558
P24 368746 | 1,94 9,80 1,94 18,95 1,94 27,89
P25 377715 | 0,37 11,49 0,37 20,95 0,37 30,23
P26 379533 | 1,71 10,95 1,71 19,93 1,02 28,65
P27 2195646 | 0,94 44,33 0,87 123,00 | 0,71 163,47
P28 2293471 | -2,10 43,09 210 103,18 | -2,14 13527
P29 22909,36 | -0,85 80,54 0,94 17250 | -0,94 214,98
P30 75016,58 | 1,53 164,12 153 31364 | 1,53 450,21
P31 78179,89 | -0,63 169,97 | -092 34549 | -092 513,94
P32 804792 | 226 23545 | 1,66 424,74 | 1,14 618,08
Média (%) 227 11643 | 2,01 236,95 | 1,41 344,27




Analogamente a estratégia de diversificagdo 1, na estratégia de diversificacado 2 quanto
maior o niumero de iteragcdes executado melhor a qualidade dos resultados obtidos, sem que haja
um grande comprometimento do tempo computacional necessario para a obtencdo destes. A
cada reinicio uma nova solugao é construida baseada na freqiiéncia com que cada cliente se
mantém associado a cada uma de suas possiveis combinagdes de dias de visitas. Durante a
construcdo da nova solucdo as associacbes cliente-combinacdo de dias de visitas mais
frequentes s@o penalizadas e cliente a cliente determina-se a combinag&o de dias de visitas que
gera 0 menor aumento no valor da fungao objetivo. Desta forma, espacos de busca pouco ou
nunca explorados passam a assim o ser pela busca tabu, o que garante a melhora nos resultados
obtidos.

Comparando-se os resultados das Tabelas 8 e 10, que correspondem as instancias com
restricoes de capacidade dos veiculos e de duragdo das rotas, verifica-se que a estratégia de
diversificacdo 2 apresenta o melhor desempenho, enquanto que se comparando os resultados
das Tabelas 9 e 11, que correspondem as instancias somente com restricbes de capacidade dos
veiculos, verifica-se que a estratégia de diversificagdo 1 apresenta o melhor desempenho. Desta
forma, nao é possivel estabelecer uma dominancia entre estas estratégias de diversificacao.

A Ultima etapa da implementacdo do algoritmo de busca tabu consiste de testes que
verificam o comportamento e o desempenho do algoritmo de busca tabu quando o mesmo utiliza
estratégias baseadas em meméria de longo prazo combinadas. Dos testes realizados, os que
apresentam os melhores resultados sdo os que combinam estratégias de diversificagdo com o
mecanismo de religacdo de caminho, e sdo apresentados nas Tabelas 12 e 13. As colunas
identificadas por DIVERS-2 indicam a utilizagdo da estratégia de diversificacdo 2 e as colunas
identificadas por DIVERS-1 indicam a utilizacao da estratégia de diversificagdo 1. Nestes testes,
considera-se como critério de parada a execugao de 15000 iteragdes, sendo que as estratégias
de diversificacdo sdo executadas a cada 70n iteragdes sem melhora da solugdo incumbente e
consideram d =0.5. A estratégia de diversificacdo 1, uma vez iniciada, € executada por 6 vezes
consecutivas. O tamanho do conjunto de solucbes de referéncia Ref utilizado no mecanismo de
religacdo de caminho é igual a 10.
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Tabela 12 - Resultados referentes a busca tabu com religacdo de caminho para instancias com restricées
de capacidade e de duracao.

DIVERS-2 DIVERS-1
Instancia
Desvio CPU Desvio CPU
(%) (seg) (%) (seg)
pro1 - 2209,02 | 0,00 98 0,00 39,99
pro2 379928 | 0,53 130 1,73 94.20
pr03  5218,13 0,64 346 1,24 21911
pro4 012,79 | 0,17 747 532 0,83 429.95
pro5S  6769,8 0,00 110173 0,00 873,68
pr06 8422 64 1,17 2925,09 1,61 1.748 42
Pro7  4997,41 0,30 107 0,17 98,77
pr08 709452 0,80 74 1,14 437.63
P09 10370,45 | 0,57 191833 0,59 1.254.19
pr10  13370,04 | -0,13 3202,66 1,35 3.041,16
Média (%) 0,41 106514 | %87 823,71
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Tabela 13 - Resultados referentes a busca tabu com religacdo de caminho para instdncias com restricao de

capacidade.
DIVERS-2 DIVERS-1
Instancia

Desvio CPU Desvio CPU

(%) (seg) (%) (seg)

P02 132287 | 0,86 50 1,43 41,72
P03 52461 0,00 29 0,00 21,45
P04 83543 6,03 44 5,66 36,77
P05 202799 | 0,77 163 2,20 110,65
P06 836,37 1,61 232 0,72 118,94
P07 826,14 0,70 71 0,41 55,72
P08  2034,15 | 0,55 255 0,59 169,95
P09 826,14 0,59 263 0,15 152,11
P10 159584 | 2,35 167,12 3,70 148,27
P11 779,29 1,16 419 2,64 274,93
P12 119588 | 1,17 331 3,18 234,39

P13 351162 | 5,35 7 4,94 5.002,53

P14 954 81 0,00 145 0,45 7,16
P15  1862,63 | 0,00 4537,88 0,00 95,92
P16 287524 | 0,00 23,75 0,00 596,68
P17 1597,75 | 0,00 56 0,00 25,54
P18 314724 | 1,49 132,25 1,49 69,52
P19 483434 | 0,85 2367,03 0,88 141,95

P20 83674 | 0,69 62 0,69 2.812,68

P21 2184,04 | 1,13 224 0,49 56,46
P22 427111 | 0,12 305 -0,01 164,26
P23 6602,59 | -0,18 36 -0,05 319,18
P24 368746 | 1,50 41 2,01 34,58
P25 377715 | 0,34 44 0,24 35,88
P26 379533 | 1,02 220,75 1,02 35,63
P27 2195646 | 0,47 163 0,65 154,30
P28 2293471 | -2,16 194 -2,23 157,42
P29 22909,36 | -0,90 175,25 -0,83 175,25
P30  75016,58 | 0,93 1221,75 1,51 482,16
P31 78179,89 | -0,65 1354,23 -0,92 481,62
P32 804792 | -1,94 1694,59 1,14 552,41
Média (%) 077 484,71 1,04 411,81
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A utilizagdo do mecanismo de religacdo de caminho proporcionou melhora significativa
nas solugdes geradas pelo algoritmo de busca tabu, tanto utilizando a estratégia de diversificagéo
1 quanto utilizando a estratégia de diversificacdo 2. Nestes testes, a atualizacdo do conjunto de
solucdes de referencia Ref é feita somente quando uma solugdo candidata tem valor de fungao
objetivo menor que a melhor solugao do conjunto (incumbente). Isto porque, os testes mostraram
que a religacao é efetiva somente neste caso, isto é, com trajetdrias bi-direcionais entre a solugao
que entra e as demais do conjunto. A melhoria ao se religar uma boa solugdo que aumenta a
distancia entre as solugdes do conjunto com as solugdes do conjunto & marginal, e por isto foi
descartada. Portanto, este tipo de religagdo caracteriza-se por um procedimento altamente

intensificador.

Comparando-se os resultados das colunas DIVERS-1 e DIVERS-2 nas Tabelas 12 e 13,
verifica-se que com a utilizagdo do mecanismo de religacdo de caminho a estratégia de
diversificacdo baseada em reinicio apresenta desempenho médio melhor nos dois grupos de
instancias testadas. Para as instancias com restricdes de capacidade dos veiculos e de duragcao
das rotas, embora o tempo computacional médio apresentado em DIVERS-1 seja menor que a
média do tempo computacional apresentado em DIVERS-2, a média dos desvios dos resultados
obtidos em relacdo aos melhores resultados conhecidos apresentada em DIVERS-2 é
significantemente menor que a média apresentada em DIVERS-1. A estratégia DIVERS-2 obteve
resultados melhores em 7 das 10 instancias, empatou em 2 e obteve resultado pior em uma
instancia. Para as instancias somente com restricdo de capacidade dos veiculos a média dos
tempos computacionais apresentados em DIVERS-1 e DIVERS-2 sdo muito semelhantes, porém
em relagdo aos resultados, a estratégia DIVERS-2 apresenta média dos desvios dos resultados
obtidos em relacdo aos melhores resultados conhecidos consideravelmente menor que a média
apresentada em DIVERS-1. A estratégia DIVERS-2 obteve resultados melhores em 14 das 31
instancias, empatou em 7 e obteve resultado pior em 10 instancias.

Portanto, o algoritmo de busca tabu com mecanismo de religacdo de caminho e
estratégia de diversificacdo baseada em reinicio, que passamos a denomina-lo BT, na média,
gera resultados melhores que o algoritmo de busca tabu com mecanismo de religagdo de
caminho e estratégia de diversificacdo baseada em freqliiéncia de residéncia, e por este motivo os
resultados gerados por este serdo comparados com os resultados gerados por outros algoritmos
apresentados na literatura.
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Como mencionado no comego da subsecédo, o algoritmo BT é testado para as quatro

regras de avaliagdo de movimentos, e 0 resumo dos resultados é apresentado na Tabela 14.

Tabela 14 — Resumo dos resultados obtidos através do algoritmo BT para as quatro regras de avaliagcdo de

movimentos.

Primeira Regra

Segunda Regra
usando normalizagao

Segunda Regra

usando normalizagdo  Terceira Regra  Quarta Regra

1 2
Desvio médio (%) - 0,41 0,79 0,93 0,62 1,23
instancias pr01 a pr10
Desvio médio(%) —
instancias p02 a p32 0.77 1,66 1.75 1,10 1.81
Desvio médio global (%) 0,68 1,45 1,55 0,99 1,67
Média global CPU (seg) 626,28 751,40 783,43 860,75 835,97

Assim como verificado nos testes iniciais, a primeira e a terceira regras de avaliagao de

movimentos sdo as que geram os melhores resultados, sendo que o tempo computacional médio

global exigido pela terceira regra € consideravelmente maior que o exigido pela primeira regra.

Desta forma, nas proximas subsec¢des sao considerados os resultados gerados pelo BT quando o

mesmo utiliza a primeira regra de avaliagcdo de movimentos.

5.5.2 Testes referentes ao algoritmo de busca tabu de Cordeau et. al. (2001)

O algoritmo de busca tabu apresentado em Cordeau et. al.(2001) foi implementado para

que fosse possivel verificar a qualidade dos resultados obtidos para as instancias do PRPV.

Assim como em Cordeau et. al.(1997), os parametros utilizados sédo a=4=1, §=0,5, 1=0,015

e 0:[7,510g;'0], onde |_xJ € 0 inteiro mais proximo de x. Os resultados apresentados nas

Tabelas 15 e 16 consideram como condicdo de parada a execug¢do de 15000 iteragbes, sendo

que os resultados referentes a Cordeau et. al.(1997) foram obtidos em uma Sun Sparcstation 10.
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Tabela 15 — Resultados dos algoritmos de Cordeau et. al. (1997), BT e de Cordeau et. al.(2001) para as

instancias com restricées de capacidade e de duracio.

Cordeau et. al. (1997) BT Cordeau et. al. (2001)
Instancia
Desvio CPU Desvio CPU Desvio CPU
(%) (seg) (%) (seg) (%) (seg)
pro1 220902 | 1,14 231,60 0,00 98 4,08 5,98
pr02 379928 | 0,98 587,40 0,53 130 4,04 28,22
pr03 521813 | 1,14 1117,20 0,64 346 3,07 71,88
pro4 012,79 | 1,00 1694,40 0,17 747,532 | 4,99 199,00
pro5  6769,8 0,00 2197,20 0,00 1101,73 | 3,26 296,78
prO6 842264 | 0,47 3058,20 117 292509 | 2,49 532,44
pr07 499741 | 0,07 577,80 0,30 107 3,45 25,33
pro8 709452 | 1,25 1443,00 0,80 74 4,62 165,66
pr09  10370,45 | 1,32 2739,00 0,57  1918,33 | 3,39 443,26
pr10  13370,04 | 1,94 4293,60 0,13 3202,66 | 2,36 1.086,30
Média (%) 0,93 1793,94 0,41 1.065,14 3,57 285,48
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Tabela 17 —Comparacgéo entre algoritmos para o PRPV para as instdncias com restricbes de capacidade e

de duracéo.
Cordeau et. al. (1997) BT BT*
Instancia

Desvio CPU Desvio CPU Desvio

(%) (seg) (%) (seg) (%)

pro1  2209,02 1,14 231,60 0,00 98 0,00

pr02  3799,28 | 0,98 587,40 0,53 130 053

pro3  5218,13 1,14 1117,20 0,64 346 0,55

pro4 012,79 1,00 1694,40 0,17 747,532 -0,03

ProS  6769,8 0,00 2197,20 0,00 1101,73 0,00

pro6 842264 | 0,47 3058,20 1,17 2925,09 112

PrO7  4997,41 0,07 577,80 0,30 107 017

pro8  7094,52 1,25 1443,00 0,80 74 0,66

P09 1037045 | 1,32 2739,00 0,57 1918,33 -0,56

pri0  13370,04 | 1,94 4293,60 -0,13 3202,66 -0,13

Média (%) 0,93 1793,94 0,41 1.065.14 0,23

Comparando-se os resultados das colunas Cordeau et. al. (1997) e BT, fica clara a
dominancia do algoritmo BT sobre o algoritmo de Cordeau et. al.(1997), sendo que o primeiro
obtém resultados melhores em 7 das 10 instancias, empata em 1 e perde em 2 instancias. Para
este conjunto de instancias, Alegre et. al. (2004) nao apresentam resultados.
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Tabela 16 — Resultados dos algoritmos de Cordeau et. al. (1997), BT e de Cordeau et. al.(2001) para as

instancias somente com restricdo de capacidade.

Cordeau et. al. (1997) BT Cordeau et. al. (2001)
Instancia

Desvio CPU Desvio CPU Desvio CPU

(%) (seg) (%) (seg) (%) (seg)

P02 132287 | 0,55 243,60 0,86 50 1,92 10,84

P03 52461 0,00 223,80 0,00 29 0,59 6,38
P04 83543 | 0,30 311,40 6,03 44 2,67 11,48
P05 202799 | 1,65 448,80 0,77 163 2,26 46,19
P06 83637 | 0,47 470,40 1,61 232 2,45 33,11
P07 826,14 | 0,39 457,80 0,70 71 0,93 14,69
P08  2034,15 | 1,02 642,00 0,55 255 1,51 55,99
P09 826,14 0,40 601,80 0,59 263 0,87 29,55
P10 159584 | 2,14 580,80 235 167,12 | 563 41,80
P11 779,29 4,91 850,20 1,16 419 4,15 57,20
P12 119588 | 3,65 1102,20 1,17 331 2,85 65,63
P13 351162 | 2,60 3598,80 5,35 7 5,04 789,56

P14 954 81 0,00 69,00 0,00 145 0,40 2,87

P15 1862,63 | 0,00 154,80 0,00 4537,88 | 4,02 5,50
P16 287524 | 0,00 256,80 0,00 23,75 7,76 9,25
P17 1597,75 | 0,00 180,60 0,00 56 0,00 10,44
P18 314724 | 0,38 387,60 1,49 132,25 | 1,09 23,73
P19 483434 | 1,41 714,00 0,85 2367,03 | 6,14 37,01
P20 8367,4 0,00 1406,40 0,69 62 13,57 87,36
P21 2184,04 | 0,00 312,00 1,13 224 0,00 17,89
P22 427111 | 0,84 687,60 0,12 305 1,35 54,40
P23 6602,59 | 0,27 1174,80 -0,18 36 7,28 94,78
P24 3687,46 | 0,45 255,60 1,50 41 1,38 16,76
P25 3777,15 | 0,11 260,40 0,34 44 0,11 16,79
P26 379533 | 0,00 255,60 1,02 220,75 | 0,00 16,92
P27  21956,46 | 4,83 678,60 0,47 163 5,16 55,99
P28 22934,71 | -1,59 667,80 2,16 194 2,15 65,95
P29 22909,36 | 4,82 673,20 0,90 17525 | 3,47 65,81
P30  75016,58 | 2,88 1243,20 0,93 1221,75 | 5,09 158,85
P31 78179,89 | 1,54 1218,00 0,65 1354,23 | 2,05 176,15
P32 804792 | 0,53 1237,20 -1,94 169459 | -1,35 185,10
Média (%) 1,11 689,19 0,77 48471 | 2,78 73,03
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Comparando-se os resultados apresentados nesta tabela, verifica-se que o desempenho
do algoritmo de busca tabu de Cordeau et. al.(2001) é significantemente inferior ao desempenho
dos algoritmos BT e de Cordeau et. al.(1997).

O mau desempenho do algoritmo de Cordeau et. al.(2001) é explicado pela regra de
proibicdo de movimentos utilizada e por este ndo fazer uso do algoritmo GENI, um procedimento
sofisticado para otimizagao de rotas, que usa movimentos 4-Opt (Gendreau et al. 1992), para

insercao e remocao de clientes nas solugdes.

Quanto aos tempos computacionais, comparando-se as colunas BT e Cordeau et.
al.(2001), verifica-se que a média da segunda é significantemente menor que a média da
primeira. Isto ocorre porque o algoritmo de busca tabu de Cordeau et. al.(2001) ndo utiliza busca
em vizinhanga como procedimento de melhoria, tornando-o mais rapido.

Em relacdo aos tempos computacionais de Cordeau et. al.(1997) nenhuma comparacao
é feita pelo fato dos testes terem sido realizados em maquinas com capacidade de
processamento diferentes.

5.5.3 Comparacao entre Algoritmos para o PRPV

Nesta subsecdo sdo apresentados os resultados obtidos com o algoritmo desenvolvido
e implementado BT, com o algoritmo de busca tabu de Cordeau et. al.(1997) e com o algoritmo
de scatter search de Alegre et. al.(2004) para instancias do PRPV, presentes nas Tabelas 17 e
18. Nestas tabelas, também sao apresentados os melhores resultados obtidos ao longo de todos
os testes realizados com o algoritmo de busca tabu implementado, identificados nas colunas
denotadas por BT".

Os resultados apresentados nas colunas referentes a Alegre et. al.(2004) foram obtidos
através de testes executados em um PC Pentium IlI, 600Mhz.
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Tabela 18 — Comparacao entre algoritmos para o PRPV para as instancias com restricdo de capacidade.

Cordeau et. al.

BT BT* Alegre et.al. (2004)
Instancia (1997)
Desvio CPU Desvio CPU Desvio Desvio CPU
(%) (seg) (%) (seg) (%) (seg) (seg)
P02 132287 | 0,55 243,60 0,86 50 0,55 0.86 494,00
P03 524 61 0,00 223,80 0,00 29 0,00 243 45,00
P04 83543 0,30 311,40 6,03 44 3,95 1,26 1426,00
P05 2027,99 1,65 448,80 0,77 163 0,77 0,78 1280,00
P06 836,37 0,47 470,40 1,61 232 0,42 0,45 1797,00
P07 826,14 0,39 457,80 0,70 71 0,47 0,42 199,00
P08  2034,15 1,02 642,00 0,55 255 0,42 0,89 3584,00
P09 82614 | 0,40 601,80 0,59 263 0.15 042 970,00
P10 159584 | 2,14 580,80 2,35 167,12 113 1,59 9467,00
P11 77929 | 491 850,20 1,16 419 1,00 0,37 6492,00
P12 119588 | 3,65 1102,20 1,17 331 117 293 515,00
P13 351162 | 2,60 3598,80 5,35 7 4,94 - -
P14 954 81 0,00 69,00 0,00 145 0.00 0,00 5.00
P15 1862,63 | 0,00 154,80 0,00  4537,88 0.00 0,00 1,00
P16 287524 | 0,00 256,80 0,00 23,75 0.00 0,00 2.00
P17 1597,75 0,00 180,60 0,00 56 -1,41 0,00 96,00
P18 314724 | 0,38 387,60 1,49 132,25 1,49 031 401,00
P19 483434 | 1,41 714,00 0,85  2367,03 0.85 0.25 20,00
P20 8367,4 | 0,00 1406,40 0,69 62 0.69 0,53 60,00
P21 2184,04 | 0,00 312,00 1,13 224 0.37 -0,48 373,00
P22 427111 | 0,84 687,60 0,12 305 -0,05 1,39 528,00
P23 6602,59 | 0,27 1174,80 -0,18 36 -0,35 3.19 42,09
P24 3687,46 | 0,45 255,60 1,50 4 1,50 0,39 114,31
P25 377715 | 0,11 260,40 0,34 44 0.20 0,11 69,00
P26 379533 | 0,00 255,60 1,02 220,75 1,02 0,00 7,53
P27 21956,46 | 4,83 678,60 0,47 163 047 2.75 219,00
P28 22934,71 | -1,59 667,80 2,16 194 -2.26 1,62 435,00
P29 22909,36 | 4,82 673,20 -0,90 175,25 -0,94 3,68 19,00
P30 7501658 | 2,88 1243,20 0,93 122175 | 005 237 19712,00
P31 78179,89 | 1,54  1218,00 -0,65 135423 [ 14 -0,30 7650,00
P32 804792 | 0,53 1237,20 1,94 169459 [ 4 9g 072 8316,00
Média (%) 1.1 689,19 0,77 484,71 0,38 0.85 214463
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Os resultados apresentados nas colunas Cordeau et. al.(1997) e BT mostram que na
média o segundo obtém resultados de melhor qualidade que o primeiro. Comparando-se
instancia a instancia, o algoritmo BT obteve resultados melhores em 13 das 31 instancias,
empatou em 5 e perdeu em 13.

Para todas as instancias testadas, é conhecida a representagdo da melhor solugao
obtida por Cordeau et. al. (1997). Desta forma foi possivel compara-las com as representacdes
das solugbes obtidas pelo algoritmo BT, e verificou-se que nas instancias onde ocorreu empate
as representacoes sao idénticas, o que significa que a busca local com movimentos de melhoria
intra e inter rotas apresentam o comportamento esperado. Contudo, nas instancias para as quais
nao ocorreram empates, as representacdoes das solugbes sdo distintas no que se refere as
combinacoes de dias de clientes, e, conseqlentemente, as rotas de cada dia do horizonte de
tempo assim o sdo também. Para um grupo de 5 instancias que ndo empataram, escolhidas
aleatoriamente, observou-se que pelo menos 20% dos clientes possuem combinacdes de dias de
visitas distintas.

Em relacdo aos resultados obtidos pelo algoritmo de scatter search apresentado em
Alegre et. al. (2004), sendo que o resultado da instancia 13 ndo é informado, o algoritmo BT
mostra-se competitivo, sendo que este obteve resultados melhores em 12 das 30 instancias
comparadas, empata em 6 e perde em 12 instancias.

Quanto aos tempos computacionais, nenhuma conclusao pode ser realizada, pois 0s
testes referentes a cada um dos métodos de solucdo do PRPV apresentados nas Tabelas 17 e
18 foram executados em maquinas distintas, que possuem capacidade de processamento

também distintas.
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6. CONCLUSOES

Neste trabalho foi estudado o problema de roteamento periédico de veiculos (PRPV)
com restricbes de capacidade dos veiculos e de duracédo das rotas por estes percorridas.

O método de solugao desenvolvido e implementado é uma busca tabu, que faz uso de
memorias de curto e longo prazo. A motivagdo para a utilizacao deste método vem do fato deste
ser usado com sucesso em uma grande variedade de problemas de otimizagdo e do fato da
literatura sobre implementacdes de busca tabu para o PRPV ser muito escassa.

A implementacao do algoritmo de busca tabu foi realizada em etapas, sendo que a
solugcdo de partida é obtida através de um método de heuristica construtiva. Em cada etapa
sempre se avaliou a qualidade das solugbes geradas em funcao do tempo computacional gasto.

A etapa inicial consistiu da implementacao de varias heuristicas construtivas, para que
fosse escolhida aquela que gerasse a melhor solugdo inicial, isto é, a que violasse menos as
restricoes de duracdo das rotas e de capacidade dos veiculos. Nesta etapa conclui-se que a
melhor heuristica construtiva a ser utilizada é a baseada em Beltrami e Bodin (1974).

A segunda etapa consistiu em se implementar algoritmos de busca local, utilizados
como base do algoritmo de busca tabu. A vizinhanga utilizada é determinada por movimentos de
troca de combinacédo de dias de visitas dos clientes e de movimentos de troca de clientes entre
rotas de um mesmo dia de visita. Foram testadas 4 regras de avaliagdo dos movimentos da
vizinhanga, também testadas no algoritmo de busca tabu, além de se testar a introducdo de

movimentos de melhoria intra e inter rotas, cujos resultados mostram serem fundamentais.

A terceira etapa foi a definicao efetiva do algoritmo de busca tabu, utilizando inicialmente
somente memdria de curto prazo, com o fim de se determinar a melhor regra proibitiva. Os testes
mostraram que a melhor regra proibitiva é a que define a estrutura de matriz bidimensional, onde
clientes ficam impossibilitados de voltar a determinadas combinagdes de dias de visitas por um
namero de iteragbes da busca tabu, sendo que este nimero foi determinado experimentalmente.
A regra proibitiva s6 é violada no caso do critério de aspiracdo ser satisfeito, isto €, a nova
solucdo ser melhor que a solugdo incumbente. Nestes testes, a regra 1 de avaliagdo de

movimentos apresentou os melhores resultados.

A quarta e Udltima etapa foi a implementacdo de estratégias de intensificacdo e de
diversificacao: diversificagdo baseada em frequéncia de residéncia, ao longo da busca, e como

reinicio, penalizando movimentos realizados com muita freqiéncia ao longo da busca;
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intensificacdo baseada em reinicio, armazenando boas solugbes em um conjunto de elite e
reiniciando a busca com as solugdes pertencentes a este conjunto; estratégia de diversificagao e
intensificacdo baseadas em Rochat e Taillard(1995), onde combinacdes de dias de visitas de
boas solucdes sdo armazenadas para que novas solugdes de partida sejam construidas a partir
destas boas combinacbes armazenadas, e estratégia de religacdo de caminho, onde trajetérias
sdo tracadas entre solugcdes armazenadas em um conjunto de solugcbes de referéncia. Varios
testes foram realizados combinando as diversas estratégias implementadas e executando-as
separadamente, além de testes variando os parametros envolvidos, e o teste que apresentou os
melhores resultados combina as estratégias de diversificacdo baseada em reinicio e de religagao

de caminho.

Também foi implementado o algoritmo de busca tabu de Cordeau et al. (2001),
observando através dos resultados gerados que este algoritmo perdeu sua maior eficiéncia
devido a regra de proibicdo de movimentos utilizada juntamente com o fato de ter deixado de
fazer uso do algoritmo GENI para insercao e remogéao de clientes nas rotas.

Os resultados gerados pela melhor configuragdo do algoritmo de busca tabu
implementado foram comparados com os resultados de Cordeau et al. (1997, 2001) mostrando-
se mais eficiente que ambos, principalmente nas instancias com restricbes de duracdo das rotas
e de capacidade dos veiculos. Quando estes resultados sdo comparados com os resultados
apresentados em Alegre et. al.(2004) verifica-se que ambos os algoritmos sdo competitivos.

E possivel afirmar que o uso da busca tabu como ferramenta de resolugdo do PRPV
com restricbes de duragdo das rotas e de capacidade dos veiculos é bastante eficiente e
proporciona muitos bons resultados.

Como extensbes deste trabalho podemos citar a geragdo de novas instancias teste e
possiveis melhorias das memoarias de curto e de longo prazos utilizadas, a implementacao de
outras metaheuristicas, por exemplo scatter search, como métodos de solucdo do PRPV, além de
estender o PRPV para o problema de roteamento periédico de veiculos com multiplos depdsitos
(PRPVMD).
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