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RESUMO

O Problema de Roteamento de Vefculos (PRY) consiste basicamente em definir
rotas eficientes para uma frota de vefculos que deve entregar quantidades de bens a um
conjunto de clientes. Viérios métodos tém sido propostos para tal tarefa, mas devido ao
esforco computacional requerido, problemas de maior porte (50 clientes ou mais) sdo
resolvidos por algoritmos aproximados.

Dentre estes algoritmos aproximados, abordamos os métodos de melhoria de rotas.
Estes métodos sdo cafacterizados pela geracfio de uma solugio inicial factivel, seguida da
aplicacio de mecanismos de busca que alteram a solugdo inicial. Estes MeCcanismos
promovem essencialmente a melhoria da fungdo objetivo em dire¢do a um minimo local.
Neste ponto, dada a falta de movimentos de melhoria, o algoritmo péra.

Apesar do desempenho excelente deste métodes, observa-se uma limitagdo

fundamental. Sendo o PRV um problema combinatério e portanto ndo convexo, o 6timo - -

local obtido pode ndo ser o 6timo global. Consequentemente, a qualidade da solugéo final
depende drasticamente da solugdo de partida.

Virias técnicas foram elaboradas com vistas & superagdo da otimalidade local. A
maioria delas recomeca o processo de busca a partir de solugdes iniciais diferentes ou atrasa
a obtengdo do ponto 6timo.

Outra maneira de lidar com tajs limitagdes é através da aplicagio da estratégia de
Busca Tabu. Ao invés de evitar 6timos locais, a Busca Tabu os supera, permitindo assim
a continuidade das exploragbes.

Neste trabalho apresentamos um estudo da aplicagdo da técnica de Busca Tabu ao



PRV. Um algoritmo dotado de mecanismos de Busca Tabu foi utilizado para a resolugdo
de vinte problemas caracterizados pela existéncia (ou auséncia) de certas restrigoes
temporais. Procedemos a vérias anélises do comportamento do algoritmo e comparagbes
com outros métodos heuristicos. Os resultados indicaram ser a Busca Tabu uma ferramenta

poderosa na resolugio de problemas combinatdrios.
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O PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICUL0S



11 . INTRODUCAO

A alocacdo e roteamento de veiculos com vistas a distribuicdo de bens ou serviqos
& um elemento essencial de qualquer sisterma logistico. Im funcio do alto custo envolvido,
existe uma necessidade cada vez maior de encontrar manciras mais eficientes e econdimicas
de rtealizar estas operagdes. A complexidade das operagoes logisticas que sdo geradas
dentro das sociedades modernas tem impulsionado o desenvolvimento cientifico de métodos
matematicos e sistemas computacionais de apoio a tomada de decisoes. Solugbes gue no
passado eram selecionadas com facilidade e seguranga por profissionais experientes, hoje
necessitam do apoio de sistemas especificos.

O reconhecimento da eficicia desses sistemas computacionais guando aplicados a
casos reais, tem atraido a atengdo tanto dos responsaveis pela gestao de sistemas logisticos
como daqueles que desenvolvem tais ferramentas. Assim, nas duas ultimas décadas, a
ciéncia da logfstica tem mostrado um impressionante desenvolvimento. As decisoes afetas
especificamente & alocagao e roteamento de veiculos foram englobadas por uma frea de
pesquisa conhecida como Problemas de Roteamento de Veiculos (PRV).

Nesta tese é enfocado um dos problemas de roteamento de veiculos, cujo objetivo
¢ a determinacdo da configuragdo de rotas que veiculos devem percorrer afim de satisfazer
a demanda de clientes por um conjunto de produtos. Em geral os problemas reais impoem
restri¢des sobre vefculos (capacidade, tipo, horérios, tamanho de frota) e sobre clientes
(demanda, horérios, preferéncias), que devem ser atendidas pelos sistemas computacionais.

Além disso, esses sistcmas devem buscar solugdes factivers que otimizem um (ou mais)



critérios considerados relevantes pelo usudrio; por excmplo, minimizagdo de custos,
maximizacio da satisfagdo dos clientes, etc. Assim sendo, existem inlimeras situagdes que
caracterizam problemas de roteamento de veiculos, cada qual definida por conjuntos de’

restrigbes ¢ objetivos.

Em sua forma mais simples, o PRV assume a existéncia de uma finica garagem, onde
todas as rotas devem comecar e terminar dentro de um horizonte de tempo, normalmente
definido pela jornada de trabalho. Considera-se uma frota homogénea, ou seja, todos os
veiculos possuem as mesmas caracteristicas no que diz respeito ao‘tipo ¢ & capacidade.
Cada veiculo estabelece uma tinica rota, e os clientes a ele designados devemn ter demandas
tais que a capacidade total nao seja excedida. Assume-se que informagoes relativas aos
clientes, isto &, suas posigdes geograficas e demandas, sio conhecidas. Exige-se que todos
sejam atenéidos uma Gnica vez e que suas demandas sejam totalmente satisfeitas.

Ma maioria dos problemas encontrados na prética, entretanto, existem modificagdes
¢ restricbes adicionais que o PRV bésico ignora. Por exemplo:

1. Cada veiculo pode operar em mais de uma rota, desde que o tempo total

gasto nestas rotas seja menor que um dado tempo T.

2. O problema pode envolver operagdes de entrega e coleta em varias
combinagdes.
3. Sio consideradas outras atividades que consomem tempo, que ndo 0

transporte; em geral, 0 descarregamento ¢ carregamento de veiculos ou a prestagdo de

servico propriamente dita.



4. Assume}xl-se janelas de tempo para vefculos, isto &, perfodos determinados no
horizonte de tempo em que a atividade & realizada. Geralmente em sua especificacdo sdo
considerados hordrios de almogo e paradas para descanso.

5. Assumem-se janelas de tempo para clientes. Sao definidos intervalos dentro
dos quais os clientes podem ser atendidos, ou scja, o servigo ou descarregamento de bens
deve ser iniciado e/ou completado dentro dos limites do intervalo.

6. Estabelecem-se restricdes com respeito 2 estrutura das rotas, como distancia
maxima total por rota, preferéncia por formatos de rotas, preferéncia por rotas com pontos

de demanda préximos uns dos outros,etc.

Estas restricdes sio facilmente incorporadas ao PRV bisico. Seguem-se outras, cuja

inclusio exige alteragbes mais profundas em sua estrutura:

7. Existéncia de mais de uma garagem
Se cada garagefn possui sua prépria frota e a cada frota for designada uma
area geogrifica de atuagdo, entdo tem-se miltiplos problemas independentes a resolver.
Se por outro lado, for permitido a cada veiculo sair de uma garagem, realizar sua rota,
terminar em outra garagem e a partir dai, iniciar nova rota, entdo tratam-se de problemas
interdependentes e cada garagem nao pode ser tratada isoladamente.
8. Nivel de servico
O tempo requerido para satisfagdo das necessidades do cliente é uma medida

de nivel de servigo, e a configuracio das rotas para um dado periodo &, por defini¢do, uma




aproximagio ou umagordem arbitrariamente imposta. Aproximagdes sdo normalmente
utilizadas em atividades de distribuigio em que se caracterizam visitas regulares a clientes
fixos com demandas tipicas. Caso contrério, a ordem de atendimento pode ser determinada
pela ordem de recebimento de pedidos. E possivel também designar prioridades para
clientes de acordo com a urgéncia de cada um,
9. Maltiplos tipos de mercadorias
A designacio de clientes e, por {conseguinte, a configuracio das rotas deve
considerar a compatibilidade entre quantidades de tipos de mercadoria requeridos e 4
capacidade do vefculo. Ou seja, tem-se uma combinagio de problema de roteamento e
problema da mochila.
10.  Multiplos tipos de veiculos
Esta situacdo estd geralmente associada & distribuicfio de miltiplos tipos de
mercadorias-, especificamente nos casos em que alguns destes tipos requerem transporte
especial (por exemplo, compartimentos refrigerados) e outros ndo. A complexidade
implicita na designagao de ciientes é, portanto, acrescida da necessidade de observar
restriches nio s6 com respeito & capacidade mas também ao tipo de veiculo.
11.  Informagoes acerca do nimero de clientes, suas demandas e localizagoes,
dadas de forma probabilistica.
Em intdmeras aplicagdes, o problema de planejamento de médio e longo
prazo para aquisi¢io de uma frota de veiculos tem de ser resolvido a partir de informagoes

vagas, na melhor das hipéteses probabilisticas, sobre o que serd requerido destes veiculos.



Emrelagdo a escolha de um critério para orientar a definigdo das rotas dos veiculos,
a maioria dos problemas de interesse busca representd-los como uma combinagdo entre a
maximizacdo da soma das prioridades de clientes que podem ser atendidos por uma frota
V de veiculos e a minimizacdo do nimero total de vefculos (custo fixo) e /ou distincia (ou

tempo) total percorrida (custo vari4vel). Seguem-se algumas formulagoes:

1. Minimizar o ndmero total de vefculos utilizados, dado que todos os clientes
sejam roteados. Se neste caso o horizonte de tempo é desconsiderado, tem-se um problema

com caracteristicas similares ao problema da mochila generalizado.

2. Minimizar a distincia (ou tempo) total percorrida, dado que todos os clientes
sejam roteados. Se a frota consistir de um tinico vefculo e se o horizonte de tempo for

desconsiderado, tem-se o problema do Caixeiro Viajante. .

3. Minimizar a distancia (ou tempo) total percorrida, para o menor nimero de

vefculos compativel com os requerimentos dos clientes.

4. Se veiculos com diferentes capacidades podem ser escolhidos, encontrar a

combinacao 6tima de vefculos, tal que o custo total seja minimizado.

5. Para um dado conjunto de clientes cujas demandas e posi¢bes geogréficas no

<o deterministicas, mas dadas de forma probabilistica, encontrar a solugao dos problemas



1ed.

Nas situacdes em que o namero de veiculos é fixado previamente, existe a’

possibilidade de, para as restri¢des e objetivos estabelecidos, ndo existir solugio factivel.

Nestes casos, existem naturalmente duas alternativas:
pl.  Utilizar mais veiculos
e/ou
p2.  adiar o servigo para alguns clientes além do nivel de servigo estabelecido, ou

transferi-lo para o préximo perfodo.

Isto sugere a tedefinigio do problema, cujo objetivo, desta vez pode ser o de

minimizar:
sl. O nimero de veiculos extras
e/ou
s2. O niimero {ou soma ponderada) de clientes ndo servidos no periodo atual
e/ou
s3. A distAncia total (ou tempo) percorrida.

Nestes casos, a fungdo critério do PRV pode ser uma combinago linear de (s1), (s2)

e (s3).



12 METODOS EXATOS

A classificagdo de algoritmos em termos de sua complexidade € feita utilizando-se
o conceito de lin}itagéo polinomial. Algoritmos polinomiais sdo aqueles em que 0 nimero
de operagdes elementares necessdrio para a obtengao da solugdo 6tima de um dado
problema, é limitado, no pior caso, por uma fungio polinomial do tamanho do problema.
Problemas rusolvidos por algoritmos polinomiais pertencem a Classe-P e em funcio de tais
caracteristicas, sua otimalidade € obtida com eficiéncia. Por outro lado, problemas para os
quais nao se conhecem algoritmos polinomiais que 0s resolvam sdo classificados como NP-

completos ou "NP-hard". Sao considerados complexos ¢ de dificil tratamento.

Um gﬁmero substancial de métodos exatos foi elaborado com vistas 4 resolugao de
problemas de roteamento. Levantamentos detalhados a este respeito podem ser
encontrados em Christofides [5], Christofides et al [7], Watson-Gandy e Foulds [44] e Bodin
et. al [2]. Entretanto, a complexidade do problema torna tais metodos aplicdveis apenas
para pequenos problemas. O PRV ¢ um problema NP- completo; especificamente, 0s
algoritmos exatos disponiveis requerem um nimero de passos computacionais que cresce
como uma funcio exponencial do nimero de clientes que precisam ser visitados. A
consideragio de restri¢des torna sua resolugéo ainda mais dificil; a existéncia de janelas de
tempo, por exemplo, os torna problemas "NP-hard". Savelsbergh [35] mostrou que neste
caso, mesmo a Obte;ngéo de uma solucdo factivel quando o nimero de veiculos € fixado,

é um problema NP-completo. Nao €-surpresa, portanto, qué 0 maior VRP resolvido



otimamente envolvesse apenas 53 clientes [5].

13 - METODOS APROXIMADOS

Em vista do esfor¢o computacional requerido, ¢ até por razdes de viabilidade,
problemas de maior porte sdo tratados por métodés aproximados, os quais ao longo do
tempo tém sido elaborados e modificados com vistas a um crescente aumento de eficiéncia.

Com o objetivo de apresentar as principais heurfsticas ja propostas, serd aqui
adotada a sequinte classificagdo:

1. Métodos de Construgdo de Rotas
2. Métodos de Duas Fases
3. Métodos de Otimizacdo Incompleta

4. Métodos de Melhoria de Rotas

1.3.1 - Métodos de Constru¢do de Rotas

Muitas das idéias que levaram 2 elaboragdo da maioria dos métodos de construgdo
de rotas tém sua origem no trabatho de Clarke ¢ Wright [8]. O método de Clarke e Wright
assume, como solugio de partida, n rotas distintas constituidas por um unico cliente (tal

configuragio é considerada infactivel pois é geralmente impraticavel designar um veiculo




da frota para cada cliente). Isto implica que a distdncia percorrida ao se servir um dado
cliente i € dada por d(0,i) + d(i,0), onde 0 € o {ndice da garagem e d(.) a distancia medida
por uma métrica definida. O algoritmo avalia, entdo, a economia em distincia que resulta
de todas as possiveis combinagoes de rotas. Por exemplo, uma rota que combinaonéie
o né j partiria da garagem para o né i, indo diretamente para o n6 j, seguido de um retorno
3 garagem. A economia resultante desta combinagdo & dada por:

si,j) = d(0,) + d(0y) - d(i.j)

Esquematicamente:

Figura L1

Como a expressdo indica, a combinag¢io de n6s em uma tinica rota elimina dois
arcos que conectam respectivamente 0s nos i e j & garagem; entretanto, é necessario
adicionar 0 arco que conecta, por sua vez, 08 no6s i ej. Uma dada combinacdo de rotas €
passivel de realizagdo se ela resultar em economia positiva em distancia. A este respeito,
Clarke e Wright sugeriram uma estratégia gulosa, isto €, a cada estigio é escolhida a
combinagdo factivel que provoca a maior economia.

A despeito de sua simplicidade, o método mostra-se eficiente, ou seja, rapidamente

se encontra uma solugdo com caracteristicas de 6timo local. Entretanto, a qualidade das



solugbes diminui prégressivamente com o tamanho do problema ¢ com a inclusdo de
restricoes. Indmeras variagdes foram propostas com vistas a superagao das principais
limitagoes do método bésico. Gaskell [15] e Yellow [47] modificaram o cdlculo dé
economia s(i,j), introduzinde um pardmetro cuja variagdo produz rotas com diferentes
formatos. Gaskell também sugeriu incluir distAncias médias dos nos as garagens., Golden,
Magnanti e Nguyen [23] consideraram o caleulo de economia apenas entre nés que estejam
proximos uns dos outros. Mole e Jameson [31] utilizaram um critério mais elaborado que
inclui dois parimetros exdgenos e incorpora um processo de refinamento de solugdes.
Finalmente, muitos autores tém desenvolvidos estratégias "look ahead" que buscam avaliar
as consequéncias de escolher uma economia especifica antes de efetivamente aceitd-la
[25,28,40,41].

Além do critério de expansio de rotas, algoritmos de construgdo podem ser
classificados de acordo com a ordem desta expansao , ou seja, se as rotas sao construidas
paralela ou sequencialmente. Algoritmos sequenciais constroem uma rota por vez até que
todos os clientes sejam inseridos. Algoritmos paralelos constroem um nimero de rotas
simultaneamente, por sua vez, gerado liviemente ou pré-fixado. Versoes paralelas da
heurfstica de Clarke e Wright sdo encontradas em Christofides et al [7] ¢ Christofides [5].
M. Solomon [36] utilizou uma versio paralela de uma variante da heurfstica de Clarke e

Wright, especificamente o critério de Gaskel e Yellow.

10



13.2 - Métodos de Duas Fases

Nos métodos de duas fases, as operagoes de designagdo de clientes a veiculos e ©
roteamento propriamente dito ndo sdo feitos simultaneamente, mas sim em duas fases
distintas. Na primeira etapa, sdo aplicados critérios convenientes para a formacgdo de
grupos de clientes, cujas restrigbes podem ser satisfeitas por um tinico vefculo. A definigdo
dos grupos reduz o problema original a m problemas menores € independentes (m Caixeiros
Viajantes). A segunda fase do método trata entdo de construir uma rota para cada grupo
de clientes através de algum algoritmo adequado.

Diferentes técnicas para a fase 1 foram propostas. Tyagi [42] apresentou um método
que agrupa pontos de demanda baseado no conceito do vizinho mais perto. Ou seja,
clientes sido adicionados sequencialmente, cada adig¢do correspondendo ao cliente mais
proximo &0 dltimo a ser adicionado. Christofides et al. [7], utilizaram uma regra similar,
porém em ambas as etapas incluiram um algoritmo de refinamento de solugbes. O
algoritmo da "varredura" de Gillett e Miller [16] ordena os clientes de acordo com o desvio
angular com relagio a uma diregio arbitréria, centrada na garagem. A seguir, uma
varredura radial os designa aos vefculos até que alguma das restrigoes seja violada. Neste
ponto, nma nova rota € iniciada e 0 processo se repete até que todos os clientes sejam

roteados.

11



1.3.3 - Métodos de Otimizagio Incompleta

Alguns métodos de otimizagio incompleta poderiam ser propriamente classificados
como métodos de duas fases. Entretanto, em fungio de sua forte conexdo com formulagoes
de programagio inteira do problema, destacam-se como uma categoria separada.

Christofides et al. [7] desenvolveram procedimentos heuristicos para o PRV que sao
modificagtes de algoritmos exatos de busca em éwére. Fisher e Jaikumar [11,13]
trabalharam, por sua vez, com a resolugdo de problemas de designagio generalizada e
subproblemas de Caixeiro Viajante. Seu método heurfstico é um desenvolvimento da
técnica de decomposicio de Benders descrita em artigo anterior [12]. Cullen et. al [9]
partiram de uma formula¢do de "set partitioning" do PRV como base para uma heuristica
que alterna entre subproblemas de designagdo e localizagdo, sempre que melhorias

adicionais forem possiveis.

Quase todos o0s métédos heuristicos sugeridos para a resolu¢io do PRV sio
construtivos, na medida que, em um dado estagio, existe pelo menos uma rota incompleta
~ que sera estendida nos estdgios posteriores até tornar-se uma rota completa. Entretanto,
uma vez que um método construtivo é usado para produzir uma solugdo para o PRV, esta
solucdo pode ser melhorada pela aplicagdo de técnicas de otimizagdo local que mantém
a factibilidade da solucio. De fato, métodos de refinamento de solugbes tém sido

notadamente utilizados, o que sugeriu a seguinte classifica¢do:
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1.3.4 - Métodos de Melhoria de Rotas

Os métodos de melhoria de rotas podem ser vistos como uma aplica¢do especifica
de uma classe de procedimentos heurfsticos utilizados na resolu¢do de diversos problemas
de otimizacéo, particularmente os combinatérios - as heuristicas "hill climbing". Estas

heuristicas sdo caracterizadas por duas etapas bésicas:

1) Geragio de uma solugdo inicial.
2) Utilizacdo de mecanismos que alterem a solugao inicial, de forma a produzir

melthores resultados.

Apbs a obtengido da solugdo de partida, sio promovidas transformagoes factiveis em
sua configﬁragéo, através da aplicacio sistemdtica de operagdes previamente especificadas.
Estas aplicagdes visam essencialmente a melhoria da fungio objetivo a partir da solugdo
inicial, até que se atinja um minimo local, ou seja, até o estdgio em que nenhuma melboria
adicional é possivel.

No caso especifico de métodos de melhoria de rotas, a solucdo inicial é geralmente
obtida através de heuristicas cldssicas de construgdo de rotas, duas fases ou mesmo
otimizagdo incompleta. Neste ponto reside o grande atrativo destes métodos, qual seja, a
possibilidade de obterem solugdes que superem de. forma significativa os resultados dos
procedimentos clssicos.

Com este objetivo, varios mecanismos de melhoria de rotas tém sido propostos e
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dentre estes, possivel(meme o mais conhecido seja a heuristica de troca de arestas -OPT
[29,30]. Em tais procedimentos sdo realizadas operagbes de substitui¢do de r arestas néo
adjacentes, ou seja, r ligacoes (nio adjacentes) definidas entre pares de nds, que fazem
parte da solugdo corrente. Para cada rota gerada na etapa anterior, sdo computadas as
aplicacdes factiveis destas operag0es (no caso definindo-se os grupos de arestas eliminadas
e adicionadas), e escolhida aquela que provoca o maior ganho na fungéo objetivo.

Esquemeaticamente:

Figura 1.2 - Substituicdo das arestas A-D,B-E e C- Fpor A- B,C-DeE-F (1=3)

Este procedimento é repetido até que nenhuma melhoria seja possivel pela
substituicdo de r arestas; diz-se, entdo, que a rota resultante é r-dfima. Para n clientes,
consideracoes de todas as possiveis trocas envolvem um esforco combutacinnai da ordem
de 1", um fato que na prética tem limitado o valor de r a 2 ou 3. Face a esta limitagéo,
Christofides e Eilon {6] sugeriram um algoritmo onde operagbes 2-OPT e 3-OPT sdo

realizadas alternadamente. Uma variagio promissora conhecida como Or-OPT [33]

examina apenas trocas de arestas que inserem pequenas cadeias de nos em novas
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localizagdes da rota.k Stewart [38] menciona que Or-OPT tem uma performance tdo boa
quando o 3-OPT com apenas 5% das comparagoes.

Seguindo esta mesma orientagdo gulosa, Waters [43] propds para o PRV uma
combina¢io de procedimentos de melhoria de rotas que envolve a remogio e posterior
inser¢io de clientes de uma parte da solugdo para outra. A idéia central é que pela
remocio, espagos factiveis sejam criados nas rotas, nos quais os clientes removidos possam
ser ‘~seridos.

Wren e Holliday [46] sugeriram combinagdes mais complexas que incluem néo s6
a remocio e inser¢io de clientes como também procedimentos de redugdo do nimero de
veiculos, através de tentativas de redistribuigdo generalizada e utilizagdo de um mesmo
veiculo em rotas distintas.

M. Dror e L. Levy [10] propuseram trés métodos heuristicos de melhoria de rotas
com vistas 2 resolucio de problemas de roteamento de inventario. Estas heurfsticas
prormovern operagoes de troca de nds, cuja aplicaciio, em contraste com métodos de troca

de arestas, ndo estd limitada a sistemas de uma tnica rota.

1.4 - LIMITACOES DOS METODOS "HILL CLIMBING"

Nio obstante o excelente desempenho que vérias das heurfsticas "hill climbing”
apresentam, em se tratando de problemas combinatérios, ainda persistem graves limitagoes.

Em virtude da nio convexidade do problema, o 6timo local obtido pode nédo ser o 6timo
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global. Paraie}ameﬁte, deduz-se que sob tal orientagdo, a qualidade da solugio final
depende drasticamente da solugdo de partida, o que pode comprometer a robustez do
método.

Em outras palavras, heurfsticas "hill climbing" sdo caracterizadas tanto pela
habilidade em atingir 6timos locais como pela inabilidade de sair deles. A otimalidade local
é, portanto, um aspecto crucial que deve ser trabalhado e se possivel transcendido pelas
abordagens heurfsticas. |

Com esta finalidade vérias estratégias tém sido propostas. A "aleatorizagdo
controlada’, por exemplo, assume duas formas. A primeira delas é a conhecida
"reinicializacdo aleatéria’, ou seja, uma nova solugao de partida é obtida através de um
processo de geragao que inclui um elemento aleatério. A segunda versdo cléssica € a
"perturbagdo ai:éatéria", um procedimento que ao invés de reinicializar o processo, gera
periodicamente uma série demovimentos aleatérios que resultam na alteragio dos passos
que a busca normalmente seguiria.

"Simulated Annealing” [3,27], um refinamento da estratégia de pertubacio aleatoria,
tem sido anunciada como uma nova e poderosa metodologia para a resolucgdo de problemas
combinatérios. Seu nome resulta do intento em relacionar a abordagem ao processo fisico
de "annealing", isto é, uma técnica de redugo da temperatura de um material ao seu nivel
mais baixo de energia. De acordo com a analogia & resolugio de problemas combinatérios,
foi postulado que o canﬁnho para um estado 6timo deve comegar longe da otimalidade.
Neste estado inicial, movimentos de piora da funcdo objetivo sdo aceitos com uma

probabilidade relativamente alta, que gradualmente diminui com o tempo. No entanto, tal
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analogia ndo € de cefto &bvia e nem sempre justificada. Em particular, a defini¢io de uma
funcdo objetivo que pode ser comparada a uma fungdo energia, pode causar dificuldades.

Uma outra maneira de contornar limitagbes de otimalidade local é pela aplicagdo
da estratégia de Busca Tabu [17,19,20,21]. Em contraste s técnicas anteriores, a Busca
Tabu nio utiliza recursos de aleatorizagdo, nem induz o progresso lento rumo a um minimo
local. Ela promove no procedimento heurfstico a continuagdo das exploragdes em busca de
melhores solucdes, sem que este se confunda com a auséncia de movimentos de melhoria

e sem que retorne ao 6timo local de onde emergiu.

O objetivo deste trabatho € o estudo da aplicagdo da Busca Tabu a contextos de
Roteamento de Veiculos. Isso foi feito a partir da assimilacdo dos fundamentos tedricos,
seguida de implementacdo computacional, analise dos resultados e proposi¢do de novos

conceitos.
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CAPITULO I

A BUSCA TABU : FUNDAMENTOS



IL.1 - INTRODUCAO

A Busca Tabu [17,19,20,21,22] € uma estratégia utilizada na resolugdo de problemaé
de otimizagio combinatéria, cuja aplicagdo a heuristicas "hﬂl-clii‘nbing" viabiliza a
superagio das limitagdes de otimalidade local. Originada no final dos anos 70 como um
método de resolugio de problemas reais de "covering", gragas a sua adaptabilidade foi
posteriormiente aplicada a outros contextos que vao desde "scheduling" até projeto de
circuitos integrados e planejamento espacial ("layout”). Estudos computacionais envolvendo
problemas combinatérios clssicos como o Caixeiro Viajante [20,2i] e "Graph Coloring”
[24], entre outros, tém evidenciado a habilidade desta estratégia em produzir solugbes de
melhor qualidade com um menor esfor¢o computacional, geralmente dominando métodos

alternativos.

Neste capitulo sdo introduzidos os conceitos fundamentais e elaboragbes da

estratégia de Busca Tabu.
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{12 - DEFINICOES E NOMENCLATURA

Conforme apresentado no capitulo anterior, heuristicas "hill climbing" se notabilizam
pela utilizagio de mecanismos que alteram a configuragdo de uma solugiio completa. Um
importante aspecto deste mecanismo é que com a promogio destas alteragoes, institui-se
um processo iterativo de busca. Ou seja, € gerada uma sequéneia de solugdes factiveis
através Ja aplicagdo sistemndtica de operagdes, ou num sentido mais amplo, de movimentos,
que provocam a maior melhoria na fungdo objetivo. No caso especifico dos métodos de
melhoria de rotas apresentados, estes movimentos sdo caracterizados pela adic¢do e
climinacdo de arestas (r-OPT (1965,1973), Or-OPT (1976) ) ou pela remogdo e inser¢ao

de nés (heuristicas de Wren e Holliday (1972), M. Dror e L. Levy (1986) e Waters (1987)).

O movimento representa, portanto, a transicio de uma solugdo para outra, €
conforme ser4 visto neste capitulo, a forma como movimentos séo descritos, tem um papel
de extrema importincia na estratégia de Busca Tabu. Por esta razdo, introduziremos

algumas formalizagbes acerca deste conceito.

Seja X a regido factivel de solugdes, definida pelas restrigdes impostas ao sistema.
Seja S o conjunto total de movimentos cuja aplicagio a estas solugdes factiveis produz
solugoes também factiveis. O processo de busca é estabelecido pela aplicagdo de
movimentos s € S a solugdes x € X, gerando solugdes s(x) € X. Define-se X(s) como 0

conjunto de solugdes x € X as quais pode-sc aplicar o0 movimento s € S. De igual forma,
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define-se S(x) como o subconjunto de S cujos movimentos podem ser aplicados a uma dada

solugdo factivel x.

Esquematicamente:

T s
X S > sx?)

‘ /s(x“)
S

X(s) = {x' xZ.x"}

gix) = {s',s%,..8"1

Figura IL1

O movimento s consiste, portanto, de um mapeamento definido em um conjunto X(s)

de X.
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1.3 - A BUSCA ';{‘ABU E SEUS ELEMENTOS BASICOS

Consideremos que partindo de uma solugdo inicial, um procedimento heurstico
hipotético realize movimentos que visem a melhoria da fungdo objetivo, até que se atinja
um minimo Iocal. Se desejarmos a continuidade do processo de busca, o primeiro passo
seria naturalmente realizar um movimento de piora, digamos o menos pior, de forma a se
emergir desteeminimo local. Se a partir daf, reavaliarmos os movimentos disponiveis e
efetivarmos o que promove a maior melhoria na fung¢io objetivo, existe a possibilidade de
que tal movimento seja exatamente o reverso do previamente realizado, o que implicaria
no retorno ao minimo. A avalia¢do seguinte indicaria novamente o primeiro movimento
e assim, no processo de busca, se seguiria uma sequéncia de um tnico movimento e sua
reversdo. Esta situacio ilustra o fendmeno da ciclagem, capaz de comprometer de forma
irremedidvel a exploragiio emt busca de melhores solugdes. Necessita-se, portanto, de um
elemento restritivo na busca, de forma a impedir a efetivacdo nao s6 de movimentos de
reversio mas também de todo e qualquer movimento que gere solugbes-tentativa
anteriormente encontradas.

Entretanto, se considerarmos a evolugio do processo de busca a partir de uma dada
solugdo ccmo uma soma de alteragdes em sua configuragao, é de se Supor que com
sucessivas alteragdes, a possibilidade de um retorno a esta solugdo diminua. Isto sugere que
a restricao 1eita previamente a certos movimentos possa ser relaxada ao longo das iteragoes.
Mais do que uma mera possibilidade, tal relaxacdo é desejivel na medida em que estes

movimentos, ndo oferecendo risco de ciclagem e podendo ser novamente utilizados, ddo
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flexibilidade ao métédo, permitindo-the um espectro maior de opgoes.

Os aspectos acima referidos constituem os dois elementos basicos da Busca Tabu;
a restri¢iio da busca pela classificag@o de certos movimentos como proibidos (ou seja, como
tabu) e sua liberagdo através de uma fungio de curte prazo, que provoca um
"esquecimento” estratégico.

Sua implementagdo consiste na criagio de um subconjunto T de S cujos elementos
sio chamodos movimentos tabu. Os elementos de T sdo determinados por uma fungao nao-
markoviana que utiliza informagdo histérica do processo de busca até t iterages passadas,
onde t pode ser fixo ou varidvel. De acordo com a natureza do problema, T pode ser
representado por uma lista de ffens ou por um conjunto de condi¢tes tabu (por exemplo,
inequagoes lincares ou relagdes logicas).

Para T apropriadamente determinado e uma fungdo de avaliacio OTIMO, o processo

pode ser descrito como se segue:
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INICIO
4

i — Selecione um X € X
Focao x¥ = X
k=0
T = ¢
[

Yy — T tal que

Seloclone s € S({X
8(x) = OTIMO} s(x) }

Y

3 — x = s(x)

4 —
= [um . MmMax. SIM Apresente
de heracoss ou . X& COMmMo

T == ¢ vindo asolucdo
do passo 2 *’
F1M
Atuallze T
w
Figura I1.2
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Alguns aspectés desta versdo devem ser comentados:

1. E evidente que sendo T o agente de restri¢ao da busca, sua composi¢io e a forma
como & atualizado tém um papel fundamental na geragio de solugdes.

2. Niao h4 qualquer referéncia & condigdo de otimalidade local, exceto
implicitamente onde o 6timo local pode vir a atualizar a melhor solugdo previamente
encontrada.

3. A funcao OTIMO, ao contrario das fungdes de avaliacdo de heurfsticas "hill
climbing", escolhe ndo 0 movimento que promove & maior melhoria na fungfo objetivo, mas
sim o que chamaremos de "melhor” movimento, em funcdo das novas condigdes presentes,

Uma escolha natural para OTIMO seria a de selecionar s,(x) tal que:

o(s(x)) = Min { e(s(x)) | s € S) - T}

Nos casos em que T e S podem ser expressos COmo um requerimento que satisfaga
um conjunto Ge inequagdes (tais como limitantes nas varidveis), a solucao s(x) pode ser
obtida pela resolugdo de um problema de otimizagdo linear, como 0s encontrados em
aplicagbes de programacdo inteira que utilizam métodos de programagio linear como

subrotina.

Assim, a cada execugio do passo 2 serd escolhido um movimento néo tabu que
fornega a maiormelhoria na fungdo objetivo, ou 1o caso de falta de tais movimentos, 0 que
promova a memnor piora. Nos casos em que S(x) - T é grande ¢ definido de forma

itemizada, pode parecer adequado que OTIMO possua mecanismos para a redugdo desta
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regifio.. Aqui nio noé referimos 3 minimizagio do esfor¢o computacional no processo de
identificacio do ¢(s(x)) minimo, mas As razdes estratégicas de alguns métodos (e.g.
"Simulated Annealing"[3,27]) que buscam promover um progresso lento rumo a um minimo
local sob a premissa de que tal procedimento, apropriadamente regulado, fard o 6timo local
mais parecido com o 6timo global.

Neste aspecto a Busca Tabu tem uma diretiva mais agressiva. Isso se deve a duas
consideracdes. Primeiro, a de que vérios problemas de oﬁmizagéo podem ser resolvidos
otimamente pela efetivagio do methor movimento a cada passo. Como exemplo pode-se
citar problemas de fluxo de redes de custo minimo resolvidos através de movimentos
baseados em sucessivos caminhos minimos. Se em tais procedimentos escolhermos
movimentos que ndo os melhores, o resultado pode ser a geragdo de solugdes inferiores.
Por outro lado, outros métodos isentos de tal exigéncia ndo sdo prejudicados e muitas
vezes, tém éeu processo de-busca acelerado pela escolha das methores avaliagdes.

A ocutra consideragio é a de que a otimalidade local ndo mais representa uma
barreira para a continuidade do processo €, portanto, ndo hd razbes para manter a busca
em regides menos atraentes. Pelo contririo, deve-se estimular prioritariamente a

exploragio de novas regides onde existe efetivamente a promessa de melhores solugdes.
1.4 - FORMAS DE LISTAS TABU

Conforme dito anteriormente, uma preocupacdo bésica da Busca Tabu € proibir a

reversdo de quaisquer movimentos feitos nas Gltimas t iteragdes. Segundo esta orientagio,
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podemos definir a lista T da seguinte maneira:
(1) T={s':s=s,parah > k-t}

onde k é o indice da jteracdo e s o inverso do movimento (ou seja, s7(s(x))= x).
Entretanto, o impedimento de movimentos de reversdo pode nao ser suficiente para
prevencin de ciclagem. Considerando-se que geralmente deseja-se impedir o retorno a um
estado-solucéo previamente visitado, onde o melhor movimento néo tabu disponivel € o
mesmo que antes, faz-se necessario incluir o movimento em si. Uma representagdo

conveniente seria:
2) T=T, UT,
onde T, = {s% :h>ktl}eT,={s,:h>kt2}

Em ambas as defini¢des estd inserido o procedimento de atualizagdo mencionado
no passo 3 da versdo apresentada. Consiste em fazer T = T - sty +sheT=T-s5.-
s, ), onde ns sinais - e + representam as operagoes de eliminacio e adigiio de elementos
a um conjunto. Por convengiio, quando k <= tl (e k <=12),a referéncia a s (€ S..0)
é desconsiccrada.

A forma de atualizacio indicada se baseia na premissa de que a probabilidade de

ciclagem ¢ inversamente proporcional & distincia da solugdo-tentativa x aquela solugdo
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prévia, Se¢ a distﬁncié é medida em termos do nimero de movimentos feitos desde que a
solugio prévia foi visitada e considerando-se que nenhum movimento de reversio seja
permitido, entdo uma lista T devidamente caracterizada e suficientemente dimensionada
deve ser capaz de impedir ciclagens. Isso ndo significa que o tamanho de T deva ser grande
j4 que desta forma reduzirfamos o espectro de escolhas e consequentemente, 0 acesso a
solucdes promissoras. Faz-se necessario um compromisso entre estes dois aspectos, de
maneira 2 “isterminar uma faixa de valores de t que ..permita ao método encontrar solugoes

desejaveis ao mesmo tempo em que previne a ciclagem.

As formas apresentadas de representacdo de T sdo raramente utilizadas na pratica.
Nos contextos em que consideragdes de domindncia sao relevantes, a prevengao de st deve
também implicar na prevengdo de outros movimentos dominados por s?. Além disso, por
razdes de economia-de memoéria e facilidade de processamento, € geralmente desecjavel
representar o0s movimentos apenas por uma faixa parcial de seus atributos, ou seja, seus
elementos descritivos.

Comeo exemplo, considere a resolugio de um Problema de Programagio Inteira, na
qual a transicdo entre solugbes seja efetuada pela incrementagdo ou decrementacao
unitéria do valor de uma dada varidvel. Uma forma de representagdo do movimento s
adotaria como atributo, o par ordenado (v1,v2), onde vl €0 Vctor-solugﬁo correspondente
3 solugdu %, € v2 0 vetor-solugio correspondente a solugdo s(x). A lista de pares (v2,v1)
seria utilizada com vistas a prevengio de reversdes de movimento ji que estes pares

caracterizam s A representagio do movimento atinge seu nivel restritivo mais baixo, na
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medida em que cada(eiemento da lista define a reversio de um Gnico movimento.

Uma representagio mais simples de movimento adotaria como atributos 0s
incrementos ou decrementos associados s varidveis cujos valores foram efetivamente
alterados com a aplicagdo. Neste caso, movimentos seriam descritos por pares ordenados
(ie,) onde i é o indice da varidvel x; ¢ ¢; 0 incremento ou decremento aplicado 4 x; (e; €
{-1,1}). Alista tabu pode ser entdo definida pelos pares (i,-e;). Supondo que uma varidvel
x, tenha sen valor atual (in)decrementado na k-ésima iteragdo, entdo todos 0s movimentos
que impliquem na sua (de)incrementagdo serao classificados como tabu nas proximas t
iteragoes.

Sob tal representagdo, cada elemento de T ndo estard associado & um nico
movimento, mas potencialmente poderd englobar conjuntos C, de movimentos que
compartilham os mesmos atributos. A lista T € entdo mais convenientemente representada

da seguinte forma:
(3) T=UC, :h>kt (ondes? € C)

Um ponto que merece énfase diz respeito 2 atualizagio de T nas situagles em que
S(x) - T é vazio, isto ¢, quando todos os movimentos disponiveis sdo tabu. Seguindo o
mesmo critério de prioridade, é retirado da lista 0 menor n? de elementos, na sequéncia
dos mais antigos para os mais novos. Isso permitird que algum(ns} movimento(s)

obtenha(m) o status ndo-tabu e a busca tenha continuidade.
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ILS - NIVEIS DE ASPIRACAO

A forma de representagio (3) de T possui, conforme apresentado, caracteristicas
hastante atraentes, tanto a nivel computacional quanto estratégico. Lntretanto, ao proibir
conjuntos de movimentos em fun¢do de certos atributos, sdo desprezadas opgdes que
poderiam vir a fornecer estados-solugiio até entdo nio encontrados.

Com G objetivo de superar esta limitagio e promover ggnhos em flexibilidade na
escolha de movimentos é que se torna necessério um mecanismo capaz de reconhecer
situacoes em que € possivel a superacdo do status tabu. A questdo é como defini-lo,
mantendo-se a garantia da ndo ocorréncia de ciclagem. A este respeito, vejamos com maior
detalthe algumas formas de prevengio.

A maneira mais natural de se impedir a ciclagem consiste numa simples andlise da
solucdo resultante da aplicagdo do movimento. Caso tenha sido gerada anteriormente,
evitar sua efetivagio certamente evitard a ciclagem. Trata-se, portanto, de um impedimento
direto e explicito de reincidéncia de uma dada solugdo. No entanto, seria necessario
manter todas as solugdes encontradas até o momento e verificd-las, o que implicaria em
maior utilizagio de memdria e esfor¢o de processamento. Isso desestimula a utiliza¢éo
desta topissentagdo para a maijoria dos problemas. Requer-se entao um critério mais
adequado 2s limitagdes computacionais, ¢ se possivel, que se aproxime da Gbvia eficiéncia
desta primeira estratégia.

Para este fim, consideremos mais detalhadamente um novo conceito de movimento

cuja identificagdo depende ndo s6 de s mas também do proprio x; a ele chamaremos de
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movimento de solugdo especifica. Sejam os seguintes niveis de estratégia para prevengio

de ciclagem, os quais envolvem proibir 0 movimento de solugdo especifica x - s(x) caso:

a) o movimento s tenha sido aplicado a x previamente.

b) o movimento s” tenha sido aplicado a s(x) previamente.

No ~-itério (a) reconhece-se a intengdo de impedir a repetig¢io do movimento, 0 que
na prética ndo funciona bem. Sob esta orientagdo, por exemplo, ¢ possivel ocorrer a
reversio de um movimento tdo logo ele seja feito.

O critério (b), por outro lado, visa atingir a reversdo do movimento, 0 que por sua
vez, é compativel com a premissa assumida para prevengao de ciclagem e correponde &
diretriz basica da Busca Tabu. Sob o respaldo desta condigdo, permite-se que um
movimento tabu x -~ s(x) seja efetuado caso s(x) - x ndo tenha ocorrido previamente, com
boa garantia de prevencdo de ciclagem. A utilizagdo da condi¢do (a) juntamente com a
condicdo (b) funciona como uma aproximagdo da primeira estratégia, jd que, desta forma,

estaremos prevenindo tanto a reversio como a repeti¢éo do movimento.

11.5.1 - Implementagéo

Vamos nos valer de um exemplo para explicar os aspectos de implementagao de

niveis de aspiracdo, aplicados a estratégia de proibi¢do dos mMOvimentos reversos,
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representada pelo cri;;ério (b).

Suponhamos que ¢(x) assuma valores inteiros definidos numa faixa q=1,..,U. Define-
se, entdo, Best(q) como o menor valor de ¢(x) que pode ser encontrado pela reversdo de
um movimento prévio que produziu s(x), tal que ¢(s(x))=q. Inicialmente Best(q)=U+1
para todo q.

Quando um movimento de solugdo especifica x - s(x) ¢ efetivado, atualiza-se Best(q)
para q=c{s(x)), segundo a regra Best(q)WMin(Be"st(q),c(x)). Em iteragbes subsequentes,
caso um movimento tabu que produza s(x) seja apontado como candidato 2 efetivacio,
verifica-se se o mesmo satisfaz a seguinte condiggo:

(C1) c(s(x)) < Best (c(x))

Em caso afirmativo, diz-se que o movimento atingiu o nivel de aspiragao necessario
para a superagdo de seu status tabu. Em outras palavras, foi possivel verificar que a

efetivagdo do movimento nio implica em risco de ciclagem.

Para uma melhor compreensio do seu funcionamento, consideremos que num dado

processo de busca tenham sido realizados os seguintes movimentos de solugdo especifica:
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Figura IL3

Segundo a regra de atualizagdo apresentada, Best(8)=4.

Consideremos que, a seguir, a fungic de avaliagdo aponte o seguinte movimento

como o melhor candidato a ser efetivado:

8
[

C

U

S

T 2

0 1l

s

Figura I1.4
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Apesar de ndo representar a reversao de nenhum dos movimentos prévios,
suponhamos que este movimento compartilhe todos os atributos associados a alguma destas
reversdes. Naturalmente, ele seria classificado como movimento tabu. No entanto, a
verificagio da condicdo (C1) indica que © nivel de aspiragio foi atingido ( c(s*(x*)) <
Best(c(x*) ) e assim € permitido 2o movimento a superagio de seu status tabu e,
consequentemente, sua efetivagao.

Nesic exemplo, a utilizagao de niveis de aspiragdo manteve a informagio de que até
aquele momento todas as solugdes a partir das quais foram geradas solugbes com custo
igual a 8, tinham o custo minimo de 4. Portanto, garante-se que ndo haverd reversio a
partir da solugdo de custo 8 se a solugfo resultante tiver custo menor que 4. Acima deste

minimo, entretanto, ndo se gnardam informagoes, de forma que um movimento tabu como:

QG

6
- U

x " g (xX™)

Figura IL5
seria rejeitado, apesar de seu reverso nao ter sido realizado anteriormente. A ndo

superagdo do estado tabu significa apenas que o risco de ciclagem nao foi eliminade.
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Vamos analisar a implementagio de niveis de aspiragdo considerando os movimentos
diretos, ou seja sua aplicagdo a estratégia (a) previamente definida. A forma
correspondente de (a) seria definir Best(q) para todo g = ¢(x), como o menor valor de
c(s(x)) que pode ser obtido por todos os movimentos prévios x ~ s(x) tal que c(x’) = c(x).
Best(q) # inicializado conforme indicado na abordagem anterior, porém sua atualizagdo
segue a regra Best(q) = Min(Best(q),c(s(x)). A condi¢do de superagdo do estado tabu €
jdéntica & apresentada anteriormente, ou seja c(s(x)) < Best{c(x)).

Observemos, a seguir, duas sequéncias de movimentos onde ambas as estratégias de

nivel de aspiragdo sdo aplicadas:

10 e

6 Sequéncia I

o=vncCO
I

- e

1 2 3 4
X —= X X—= X
Tatratégia (a)  Dstratégia (b)
Best(10) = 6 Best(6) = 10
Best(6) = 4 Best(4) = 06
Best(4) = 10 Best(10) = 4

Figura IL6
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o= O

{ 2
X = X = X—= X

4
2 H Sequéncia II
3 4

(I1) Estratégia (a)  Estratégia (b)

Best(4) = 2 Best(2) = 4
Tut(2) = 6 Best(6) = 2
Best(6) = 4 Best(4) = 6

Figura IL7

é A . . [ . .
Na sequéncia I, suponha que a partir de x*, fosse indicado um movimento tabu que,

se efetivado, resultaria numa solugdo de custo 4 (risco de reversao). Gragas & estratégia

(b) o movimento nio seria realizado, ja que Best(10)=4 ndo permite a satisfacdo da
condigdo (C1). Na sequéncia ll, caso 0 movimento candidato tabu gerasse uma solugdo de
custo 2 (risco de repetigio), o movimento seria rejeitado pela intervengio da estratégia (a),

que forneceu Best(4) = 2.

Estes;.exemplos sugerem a utiliza¢do simultdnea de (a) e (b), que por apresentarem
a mesma f:gﬂdigﬁ@ de superagio do estado tabu podem ser combinadas facilmente num
mesmo procedimento. Neste caso:

Bast(q) = Min (Best{q),c(x),c(s(x))) para todo q = e(x), c(s(x)

Para q = ¢(x°) {onde x° é a solugiio de partida), toma-se ¢(x) = U. Paraq = c(x)
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(onde X' € a Gltima solugdo do processo iterativo), faz-se c(s(x)) = U.

Uma forma interessante de utilizagao dqs nfveis de aspiragio consiste em defini-los
apenas com respeito aos movimentos correntemente tabu. Para tal, cria-se uma lista tabu
T, para cada atributo do movimento a,(s,x). A cada lista € designado um comprimento t,,
definido segundo razdes hierdrquicas dentre os atributos. O estado tabu é, entdo,
estabelecido, associando-se a estas listas uma fungdo de aspiragio A(e), definida para todo
e = a(s,X).

Quando um movimento x - s(x) ¢é realizado, o valor de A(e) para todo e = a,(s,X)
& atualizado de acordo com os critérios apresentados anteriormente. Ou seja:

A(e) = Min (Afe),c(x)) ou

1l

A(e) = Min (Ale),c(x),e(s(x)) (caso se opte pela forma combinada)

A(e) é inieialmente igual a U + 1 para todo e = ay(s(x)) e posteriormente assume
este valor sempre que ¢ deixa de pertencer a todas as listas tabu,

O estado tabu do movimento pode ser entdo definido como uima funcio do estado
de seus atributos. Dado a,{s)x), este atributo terd "passe livre" se c(s(x)) for menor que 0
nivel de aspiracio requerido para o atributo. Em outras palavras, a,(s,x) recebe "passe
Jivre” se c(s(x)) < A(e) para e=a,(s,x). Como 0s elementos e fora da lista tém A(e)=U +
1, entdo automaticamente recebem o seu passe. Ao movimento s é permitido entdo
superar seu estado tabu, se todos ou um certo DUMEIo de atributos de suficiente
importéncia, tiverem "passe livre'.

A versdo aqui apresentada leva em consideragao a necessidade de discriminagio dos
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atributos de acordo com a influéncia que cada um, individualmente, exerce na qualidade das
solugdes geradas. Tal discriminagio se reflete pa atribui¢do de diferentes tamanhos de
lista, diferentes niveis de aspiragiio e diferentes pesos quando na determinagfio do status
do movimento. Sob esta perspectiva, obtém-se uma atuag¢do mais precisa dos mecanismos

restritivos.

1.6 - LISTAS TABU E OSCILACAO ESTRATEGICA

A Busca Tabu, além de sua ja conhecida atuagido em termos de prevencdo de
ciclagem e, por conseguinte, na continuagdo da busca, apresenta um aspecto muitas vezes
despercebido, porém de singular importincia - a indugdo de comportamentos de busca.

Nas aplicagbes até entdo apresentadas, estes efeitos assumem sua forma mais bésica,
manifestando-se numa sucessio de solugdes na qual o valor da fungio objetivo oscila entre
o decrescimento e o crescimento. Tal ésciiagﬁo resulta da combinag@o da orientagio
agressiva da busca (e que estimula o uso de algoritmos com estratégias gulosas) e do
elemento restritivo representado pelas listas tabu.

No entanto, virios estudos tém considerado a utilizagio de listas tabu adicionais com
vistas 4 oscilagdo deliberada de outros pardmetros. Conforme serd visto a seguir, a
aplicacio destes recursos € vantajosa na medida que torna possivel uma variedade de

anilises e expressivos ganhos estratégicos.
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11.6.1 - Aplicaghes em pés-otimizagio

Tomemos como exemplo, o Problema de Roteamento de Vefculos, no qual se deseja
minimizar a distincia total percorrida, sujeito A satisfagdo das restricdes dos clientes. Em
situacdes reais, existe interesse ndo sé em se determinar a configuragio de rotas de menor
custo, mas também a configuracio de rotas de custo minimo para um certo nimero de
veiculos préximo do valor 6timo. A razdo deste interesse € a necessidade de ter solugdes
disponfveis quando certos pardmetros sdo alterados, tais como a quebra de um ou mais
veiculos, a falta de alguns motoristas; etc.

Neste caso, uma segunda lista tabu € utilizada para forcar o aumento e diminui¢io
do nimero de veiculos, gerando um padrido de busca semelhante ao balanco de um
péndulo, em ambos os lados do mimero correntemente associado a um 6timo local. Esta
forma de c;)ntrole ¢€ titil mesmo quando se deseja determinar a configuragdo das rotas para
um tnico nimero de veiculos; a induc¢do de oscilagdes em torno do niimero 6timo pode

revelar oportunidades de obtencdo de configuragbes mais atraentes.

Outro importante estimulo para a utiliza¢do de uma estratégia oscilante é que ela
permite a descoberta de boas solugbes para condicbes perturbadas. O tratamento formal
de problemas de roteamento envolve al rigida satisfacio de restrigbes, quando na préatica
pode ser possivel alterar ou relaxar algumas restri¢des. Em particular, o acesso a resultados
que violam ligeiramente certas restri¢des, permite ao usudrio reconsiderar sua relevancia,

E possivel aceitar uma configuracio de rotas que dé um bom resultado mas que ndo
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satisfaca todas as restricdes de forma exata. Por exemplo, uma boa solugdo pode incluir
uma rota que exceda o tempo maximo de rota em apenas alguns minutos, ou um veiculo

que chega ligeiramente mais tarde do que o requerido por um dado cliente.

11.6.2 - Uiilizagao alternada de métodos opostos

Vérios tipos de procedimentos de busca heuristica tém sua "imagem especular”,
conforme exemplificado pelas classificagbes de métodos como "primais ou duais”,
"construtivos ou destrutivos", "interiores ou exteriores”, etc. Melhor que selecionar apenas
um tipo de busca de tal classificacio, ganhos estratégicos sdo obtidos ao se considerar sua
utilizagio alternada. Estratégias opostas podem ser tipicamente organizadas de tal maneira

—que cada ;;)onto de cruzamento entre elas represente um ponto de otimalidade local
(relativo a uma dada orientagio de busca). Seja, por exemplo, uma fun¢io de avaliagio
E(x) de uma solugéo tentativa x (parcial ou completa), expressa na forma E(x)= aF(x) +
bO(x), onde F(x) denota uma medida de factibilidade e O(x) uma medida de otimalidade.
O propésito de definir F(x) e O(x) nesta representagio € de permitir que uma
"diferenciagio qualitativa" entre factibilidade e otimalidade seja implementada pelo ajuste
de a e b, como uma caracteristica dindmica do processo.

A natureza deste ajuste pode ser ilustrada pela referéncia aos procedimentos
heuristicos "inside out" e "outside in". Uma abordagem "outside in" comega a uma distincia

da regifio factivel e altera os valores das varidveis (como uma regra, unidirecionalmente),
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até que a factibilidaée seja atingida. Em contraste, uma abordagem "inside out” comega
dentro da regido factivel (ap6s uma inicializa¢do, se requerido) e muda o valor das
varidveis até que qualquer possibilidade de melhoria implique na safda desta regido.
Manipulando a e b, e usando listas tabu simples para impedir ciclagem, obtém-se um
mecanismo conveniente para progredir além do dominio destes dois procedimentos -
adotando-se um método flexivel de abordagem e entdo cruzando além das fronteiras
factfveis em quaisquer dos lados. Os pardmetros podem ser usados para governar a
profundidade de penetragdo além ou para dentro da regido factivel antes de determinar a
trajetéria de volta & periferia. No espi’rito da perspectiva de Inteligéneia Artificial, esta
manipula¢do de pesos oferece uma oportunidade de empregar uma estratégia de aspira¢do
adaptativa, restringindo as faixas de pardmetros em torno de valores que escondem boas
solugdes e, entdo, alargando as faixas depois de um periodo em que solugdes melhores nao
foram localizadas. Tal manipula¢io dinimica de a e b permite fun¢des muito mais sutis,

que ndo sdo facilmente expressas em forma matemdtica.

Esquematicamente:
Regido Factivel Regido Infactivel
X3 4
/axz T X
X /

aplicacdo de métodos 1 aplicagdo de métodos

“inside out" | "outside in"
Gtimos
locais
Figura I1.8
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Listas tabu qﬁe ndo apenas proibem reversges de movimento mas que também
promovem tais cruzamentos e retornos, oferecem uma maneira efetiva de superar limitagdes
de otimalidade local de buscas padrio e de encontrar solugbes melhoradas. Cabe aqui
observar que a Busca Tabu foi originalmente concebida como um dispositivo para

implementacgdo deste tipo de estratégia [18].

117 - FUNCOES DE MEMORIA DE MEDIO E LONGO PRAZO

Além de funcdes de curto prazo representadas pelas listas tabu, a Busca Tabu
também emprega fungdes de memoria de médio e longo prazo. O objetivo destas fungdes

é de promover respectivamente a infensificagdo regional ¢ a diversificacdo global da busca.

Memérias de médio prazo operam, guardando e comparando caracteristicas de um
certo nimero de melhores solugdes- tentativas geradas durante um perfodo especifico de
busca. Caracterfsticas que sdo comuns a todas ou & grande maioria destas solugdes sdo
tomadas como um atributo regional de boas solugdes. O método procura, entdo, n(};vas
solugdes que exibam estas caracterfsticas, impondo restrigbes ou penaliza¢des aos
movimentos disponiveis.

Esta estratégia é particularmente Gtil para a resolugdo de problemas grandes. Sob
uma orientaciio gulosa como a da Busca Tabu, existe uma tendéncia 2 geragdo de boas

solucbes. Boas solugdes, por sua vez, tendem a incorporar apenas um subconjunto de
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ornnios de deciséo( (varidveis, arestas, cte.) Por exemplo, no contexio de Problemas de
4o .wnto, para grafos moderadamente densos, o nimero de arestas diferentes
incor o adas nas rotas em qualquer solugio é geralmente apenas uma fragao do conjunto
total . arestas. Portanto, ap6s um certo nimero inicial de iteragbes, o método pode
eliminar todas as arestas ainda ndo incorporadas em qualquer rota e cutdo dedicar-se ao
problema resultante, consideravelmente menor. J4 que a execugdo das iteracOes € agora
mais rapida, a busca pode examinar muito mais alternativas em um dado periodo de tempo,

al“m <o enfocar possibilidades que parecem bem mais atraentes.

Funcbes de memoria de longo prazo, cujo objetivo é o de diversificar a busca,
empregam principios que sio o reverso daqueles de memérias de médio prazo. Ao invés
de estimular a busca em regides que contém boas solugbes previamente encontradas, a
funcio de meméria de longo prazo, guia o processo para regides que marcadamente
contrastam com aquelas examinadas até entéo.

Esta abordagem difere daqueles métodos que buscam diversidade através da geragdo
de uma série de pontos de partida aleatérios, e que, portanto, nao possuem: mecanismos
quie Thes permitam acumular conhecimento. O objetivo é a criagdo de um critério de
avaliagic que pode ser usado por um processo de busca heuristica, especificamente feito
para produzir deliberadamente novos pontos de partida. Sob esta orientagfo, estes critérios
peﬁalizam as caracteristicas que memoérias de longo prazo consideram carﬁo frequentes em

execugbes prévias do processo de busca.

Uma aplicagio do PRV fornece, novamente, uma ilustragao conveniente. Uma .
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forma simples de mc;ﬁéria de longo prazo neste sistema € a contagem do nimero de vezes
que cada aresta aparece nas rotas geradas. Uma penalizagdo proporcional a esse nimero
favorece a geracdo de "boas" solugbes de partida, que tenderdo a evitar tais arestas usadas
mais comumente no passado. A diversificagio alcangada por este critério pode ser
ampliada, mantendo-se as penalidades por um certo perfodo ap6s o inicio da heuristica
incorporada com a busca tabu. As penalidades sdo entdo eliminadas e a busca tabu
procede de acordo com seu critério de avaliagdo normal. Este mesmo tipo' de
procedimento pode ser usado para continuar diretamente do ponto atual de busca para uma

nova regido, sem recorrer A geragdio de uma nova solugdo.
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CAPITULO III

A BUSCA TABU APLICADA A PROBLEMAS DE
ROTEAMENTO DE VEICULOS



I11.1 - INTRODUCAO

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) e suas variantes, sendo um problema
combinatério, mostra-se adequado 2 aplicagio da técnica de Busca Tabu. Estudos
preliminares da utilizagdo da estratégia no tratamento de problemas do Caixeiro Viajante
(PCV) [20,21], ¢ aplicagdes a problemas de roteamento bdsico [45], apresentaram resultados
bastante promissores. |

Em ambos os trabalhos, a Busca Tabu foi aplicada & heuristica 2-OPT ¢ o
desempenho das versées geradas comparado a4 3-OPT. No que diz respeito ao PCV, a
utilizacio de listas tabu simples e estruturas de niveis de aspiragdo, produziu custos de
solugdo inferiores aos do método 3-OPT padrdo, na maioria dos problemas testados.
Quanto ao PRV, foi obtido desempenho equivalente entre os dois algoritmos em problemas

de até 50 clientes, utilizando-se tdo somente mecanismos de Busca Tabu simples.

Estes resultados evidenciam a habilidade da Busca Tabu em guiar heuristicas
relativamente simples, de forma a Thes permitir superar o desempenho de procedimentos
normalmente superiores. No contexto especifico de Problemas de Roteamento, vemos tais
evidéncias como um estimulo 3 sua utilizagio em extensbes que caracterizem aplicagdes
praticas de interesse.

Uma extensdo de grande importancia, por exemplo, consiste Ana inclusdo de
restrigdes temporais sobre uma parte ou no conjunto total de clientes. Estas restrigoes,

comumente chamadas de janelas de tempo, definem um periodo dentro do qual os clientes

44



devem ser aiendidoi ou seja, no qual o servico ou descarregamento de bens deve ser
iniciado e¢/ou completado.

Na presenca de janelas de tempo, 0s custos de roteamento consideram nio apenas
a distancia (ou tempo) total, mas podem também incluir o tempo de espera, resultante da
chegada do veiculo a um dado cliente antes do inicio de sua janela de tempo. Sob uma
perspectiva computacional, a existéncia de tais restricbes confere aos problemas uma
complexidade muito maior t36].

Por representarem situagdes reais, naturalmente encontradas nas mais diversas areas,

problemas de roteamento assim caracterizados formam um importante segmento, conhecido

como Problemas de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo (PRVIT).

Nio obstante sua importincia, pouco tem sido dedicado ao desenvolvimento de
técnicas pa;ra o tratamento de problemas que como o PRVJT, envolvem consideragdes ndo
someite espaciais mas também temporais.

Reconhecendo tais Iinﬁtag()es, resolvemos abordar neste trabalho variagbes do PRV
caracterizadas basicamente pela inclusio de restrigdes temporais. Especificamente, os
problemas aqui tratados serdo discriminados pela existéncia ou néo de horizontes de tempo,
de tempos de servigo e de janelas de tempo para clientes. Tal discriminacdo sugeriu a

divisdo dos problemas tratados nos seguintes grupos:

i. Problemas sem horizonte de tempo, sermn tempo de servigo e clientes sem janelas de

tempo.
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ii. Problemas com horizonte de tempo, corm tempo de servigo ¢ clientes sem janelas de
tempo.
iii. Problemas com horizonte de tempo, com tempo de servigo e clientes com janelas de

tempo.
Os problemas de roteamento aqui abordados tém como objetivo a obtencdo da

configuracdo de rotas que minimiza a distincia total percorrida para o menor nimero de

veiculos compativel com os requerimentos dos problemas.
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11.2 - DESCRICAO DO ALGORITMO

Em linhas gerais, o algoritmo é constitufdo das seguintes etapas:

1. Geracdo de uma solugdo inicial,

2. Procedimentos de melhoria de rotas a partir da solugdo inicial, compostos de:
2a)  Sequéncia de operagdes até um minimo local.

2b)  Sequéncia de operagdes a partir do mfnimo local encontrado em 2a.

A selecdo do algoritmo foi entdo estabelecida a partir dars caracteristicas dos grupos
de problemas tratados, Em fungio da existéncia de restricbes temporais, utilizou-se na
etapa 1, o algoritmo de construgio sequencial de rotas de Marius Solomon [36]. Idealizado
para problemas de roteamento com janelas de tempo, este algoritmo possui mecanismos de
verificacdo de factibidade temporal, os quais, dada a sua simplicidade, foram incorporados
na etapa posterior.

Na segunda etapa, adotou-se um procedimento baseado na heuristica de Moshe Dror
e Larry Levy [10], originalmente concebida para problemas de roteamento de estoques.
Fsta heurfstica, ao introduzir o conceito de troca de nés em contraste aos métodos de troca
de arestas, generalizou a técnica de melhoria de rotas r-OPT, até entdo limitada a sistemas

de uma {inica rota.
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Etapa 1 - GERACAO DE UMA SOLUGAO INICIAL
HEURISTICA SEQUENCIAL DE CONSTRUGAO DE ROTAS [36]

1. Seja r a rota correntemente sendo construfda. Faga r=0.
2. Inicializacdo das rotas:
Facar =1 + 1
Escolha o né inicial da rota r, através de um dos seguintes critérios:
(a) o cliente ndo roteado mais distante da garagem
(b) o cliente ndo roteado com o menor prazo de atendimento
3. Seja (iyipiy..iy) @ rota em questdo, com i, =i, = garagem (n6 0) e d(ij} a
distincia correspondente a0 caminho de menor custo entre quaisquer dois n6s
distintos i e j. Para eada cliente ndo roteado, obtenha a posigao de insergéo |
. factivel que prqvé a melhor avaliagdo segundo o critério:
¢,(i(),u,j(n)) = Min {Ci(ip-vuaip)]a p=1L1.m
tal que
(i) = acy(bu)) + epcp(ing), o + o =1
o, a, >=0
e
cpy(iug) = diu) + d(uj) - pd(@j), w>=0
cplbuj) = by - by

onde b; ¢ o tempo atual de inicio do servi¢o no cliente j e by, o tempo de
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infcio do servico ne cliente j, ajustado pela inser¢éio de u na rota.

4, Dentre todos os clientes nio roteados, obtenha u* segundo o eritério:
o, (i(u*),u*j(u*)) = 6timo [c,(i(u),u,j(u))], para todo u roteado e factivel onde
c,(iuj) = §dQu) - ¢,(,uj), & >=0;
Insira o cliente u* na rota r entre i(u*) e j(u*). Atualize os tempos de inicio
de servico de todos os clientes, a partir de j(u*) e a capacidade restante do
veiculo.

5. Se todos os clientes tiverem sido inseridos, pare.
Se ainda b4 clientes a serem inseridos, verifique se a capaciéade do veiculo
foi excedida ou se nio existem mais posigoes factiveis na rota 1. Neste caso,
vé para o passo 2 e inicialize uma nova rota. Caso contririo va para o passo

3 e continue as insergdes.

O critério utilizado no passo 4 busca maximizar os ganhos de insergdo de uma
cliente na rota parcial que estd sendo contrufda, em oposi¢éo a servi-lo numa rota direta.
Se estabelecermos, por exemplo, p = a; = § = 1 e o, = 0, entdo ¢c,(i,u,j) representa a
economia em distincia ao se servir o cliente u na mesma rota que serve os clientes iej,
em oposigio ao servi¢o direto e individual de u. Se por outro lado, a; = 0 e o, = 1
(mantendo-se os valores dos outros paridmetros), ¢(i,u,j) representard a economia em
tempo. Outros efeitos podem ser obtidos alterando-se 0 valor de pardmetros diferentes de
zero; por exemplo, o incremento de § de 1 para 2 funciona coﬁw uma penalizagio sobre

rotas compostas de um Gnico cliente. Como visto, ndo sao considerados os custos fixos
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resultantes da aquisiééo e manutengio dos veiculos, nem penalidades sobre tempos de
espera.

O trabalho de Marius Solomon apresenta dois outros critérios de inser¢o cujos
detalhes podem ser obtidos na referéncia [36]. O primeiro deles visa minimizar uma
medida de distancia e tempo totais; o outro leva em consideragdo a urgéncia de cada cliente

em ser servido.

Etapa 2 - PROCEDIMENTO DE MELHORIA DE ROTAS

Antes da descrigio do algoritmo convém explorar algumas diferengas e semelhancas
conceituais entre procedimentos de methoria de rotas e as heuristicas de troca de arestas
r-OPT.

Conforme j4 mencionado no capitulo 1, o método r-OPT consiste na transformacao
de uma dada rota, através da substituicdo de r de suas arestas por um conjunto de 1 arestas
nio pertencentes 4 solugdo. A escotha destes conjuntos segue o critério de minimizagio
de distancias, isto &, a cada iteragiio sio selecionados dentre os grupos disponiveis aqueles
que promovem a maior economia positiva. 'Uma rota é dita r-OTIMA se ¢ impossivel obter
solugdes a um custo inferior trocando-se quaisquer conjuntos de r de suas arestas por outro
conjunto de r arestas.

No exemplo abaixo é apresentada uma aplicagio da heuristica 2-OPT. O termo de

economia Tesultante, neste caso, é obtido pela expressdo OS(A,1;B,C) = d(A,D) + d(B,C)
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- J(AC) - d(B,D).

Figura IIL1

Uma transformacio r altera, em graus variados, a sequéncia em que estd ordenado
um dado conjunto de nés, e é portanto orientada para problemas de uma s6 rota, do tipo
do Caixeiro Viajante simples. Sua aplicagdo a sistemas de m rotas, m > 1, exige a
conversio das m rotas em uma rota equivalente. Tal equivaléncia é obtida pela agregacao
das rotas originais, separadas por "nés fantasmas" cujas coordenadas sdo idénticas as da

garagem. Esquematicamente:
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Figura I11.2

Vejamos um exemplo da aplicagdo da heuristica 2-OPT a sistemas com 2 rotas, na

qual foi efetuada a troca das arestas C-0 e G-H por C-G eH-0.

Figura I11.3

Com o movimento, todos os nés da rota j, exceto "H", seriam transferidos para a rota
i, Nota-se que com a transferéncia, inverteu-se a sequéncia original na qual o segmento

estava ordenado. Se este problema incluir restri¢des temporais como janelas de tempo, ou
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mesmo restrigdes del capacidade, & pouco provivel que movimentos que alterem tdo
extensamente a configuracio das rotas como o apresentado, sejam factiveis. Portanto, ndo
é conveniente a aplicagiio de heuristicas r-OPT a problemas sujcitos a estas restrigdes,
especialmente se em tais problemas as rotas forem compostas por um niimero razodvel de
n6s. Neste caso, o mecanismo de busca estard sujeito a ocorréncia de indmeros

movimentos deste tipo.

O procedimento de intercAmbio de n6s de Dror e Levy, por outro lado, tem como
principal atrativo a aplicabilidade a sistemas de m rotas. A estnﬁura original € mantida de
maneira que a transformagdo de uma solugdo em outra € obtida por meio de operagdes
inter-rotas. Especificamente, utilizam-se operagdes de insergao de um tnico né e troca
simples de dois nos.

Esquematicamente:

rota | rota rota 1

Figura I1L4 - Inser¢do do né B da rota i na rota j entre 08

nosDe E
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Figura IIL5 - Troca do né B da rota i pelo né E da rota j

As diretrizes deste método sao, entretanto, essencialmente as mesmas das heuristicas
r-opt. A escolha das operacdes & igualmente guiada pelo critério da méixima redugéo na
distdncia tﬁtal. Ou seja, definimos de forma similar uma fung¢fo de avéliagéo que
corresponde ao termo de. economia (OS), resultante da aplicacio das operagdes
apresentadas. No exemplo da figura 1114, 0 OS correspondente & inser¢do do né B entre
os n6s D e F & dado por:

OS(AB,C;D,E) = d(A,B) + d(B,C) + d(D,E) - d(A,C) - d(D,B) - d(B,E)
No caso da troca do n6é B pelo né E, temos:

OS(AB,C:D,EF) = d(AB) + d(B,C) + d(D,E) + d(EF) - d(AE) - d(EC) -

d(D,B) - d(B,F)
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Assim como as heurfsticas r-opt, podemos definir como condi¢do de otimalidade
local, a situagdo em que nenhuma redugio de distdncia é possivel através da efetivagdo de
operagdes de inser¢do ou troca de nés. Um conjunto de rotas que atinge esta situagio €
chamada troca-dupla étima.

E oportuno tecer alguns comentirios sobre esta heurfstica que combina dois
procedimentos cléssicos em problemas de roteamento: a inser¢do e troca de nos.

O ennceito de otimalidade local de uma solucdo x* alcangada por uma heuristica
especifica se traduz na inexisténcia de melhores solugdes, dentre aquelas que podem ser
alcancadas a partir de x*, através da aplicacdo dos mecanismos de busca da heuristica.
Assim, para uma heuristica de inser¢do de nds estd configurado um 6timo local guando
todas as tentativas de inser¢do de nds na melhor solu¢do corrente ndo provocarem um OS
positivo.

Porém, o minimo local pode ser superado se a heuristica incorporar um outro (ou
outros) mecanismo de busca, como por exemplo, a troca de dois nds. O nove 6timo local
se caracterizaria, desta maneira, pela inexisténceia de OS positivo nos dois procedimentos
utilizados.

Estes aspectos sugeremk o uso destes dois mecanismos incorporados num mesmo
procedimento heuristico, o que é sugerido no algoritmo guloso de Dror e Levy. Eles
utilizaram heuristicas r-OPT e de intercAmbio de arestas (2-OPT e 3-arc) com vistas &
alteragio da-configuragio de cada rota individualmente, sempre que se atinja a otimalidade
local através do procedimento de intercAmbio de nds. Desta forma, mesclam-se

transformacgdes inter e intra rotas.
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Como se podé perceber, esta mescla de operagoes é um mecanismo particularmente
importante quando se utilizam métodos sujeitos a limitagoes de otimalidade local. Mesmo
em procedimentos isentos de tais limitagdes, € interessante adolar este mecanismo, na
medida em que confere uma orientagio agressiva ao processo de busca. Ao contrério do
algoritmo original, aqui serd utilizada apenas a heuristica 2-OPT para a promogao de
transformacoes intra-rotas. Esta heuristica serd aplicada em cada rota sempre que se
atingir vm minimo local, assim definido segundo as operagoes de intercimbio de nos.

A seguir serd apresentado o algoritmo de Dror e Levy modificado, em duas fases.
ALGORITMO GULOSO DE DROR E LEVY MODIFICADO

Fase 1

Neéta primeira fase, sdo realizados movimentos associados a termos de economia
estritamente positivos. Isto implica que o valor da funcdo objetivo decresce
monotonicamente, ou seja, o custo de solugfio em qualquer itera¢do € sempre menor que
os obtidos nas iteracdes anteriores. Ndo hd risco de obtengfio de solugdes previamente
encontradas (ciclagem) e consequentemente nio hd necessidade de verificar o status dos

movimentos candidatos.

1. Inicializacdo da fase I.
Seja x* a solucdo inicial obtida na etapa anterior.

FacaT = ¢.
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2. Calcule todos os termos de economia OS resultantes de operagdes de insergio
e troca de n6s. Mantenha numa lista os termos associados a operagdes que

resultam em configuragdes factiveis. Se a lista estiver vazia, v4 para 0 passo

9.
3. Ordene a lista de termos OS em ordem decrescente.
4, Se o primeiro termo OS for positivo, efetue a transformagio correspondente,

adicione a reversdo do movimento 2 lista tabu e vé para o passo 2.
5. Aplique a heurfstica 2-OPT a cada uma das rotas. Caso seja realizado algum
movimento, adicione a reversdo do movimento a lista tabu e vé para o passo

2.

Fase I
Na segunda fase serdo utilizadas listas tabu de forma a permitir a realiza¢do de
operagdes inter-rotas que promovem tanto a melhoria como a piora do valor da fungao

objetivo.

6. Inicializacdo da fase II:
Seja LIMIT o ntmero de iteracdes desejado. Faca IT= contador de iteragbes
= 0. Atualize x*, fazendo-o igual 2 dltima solugdo encontrada no passo
anterior.

7. Se IT=LIMIT v4 para o passo 9.

Caso contrario, tome o primeiro termo OS da lista ordenada de operacdes de
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intcrcﬁmbio de nés que corresponda a um movimento ndo tabu. Faca
IT=1T+1 e efetue o movimento. Seja x,, a solugdo resultante. Se c(x;) <
c(x*) entdo faga x* = x,. Adicione a reversdo do movimento & lista T. Caso
ndo haja movimentos nio-tabu, libere o movimento mais antigo da lista e
repita o passo. Se o movimento inter-rotas realizado estiver associado a um
OS negativo, aplique a heuristica 2-OPT a cada uma das rotas. Caso seja
realizado algum movimento intra-rota, adicione sua reversiio 2 lista tabu.
Calcule todos os termos de economia resultantes de operagdes de insercido
e troca de nés, mantendo numa lista os termos correspondentes as operagoes
que resultam em configuragoes factiveis. Se a lista estiver vazia, v4 para o
passo 9. Caso contrério,va para o passo 7.

Apresente x* como a melhor solugdo obtida no processo iterativo.

I3 - A LISTA TABU

111.3.1 - Especificacdo dos atributos do movimento

A caracterizacio de atributos de movimento, ou seja, a sele¢do de uma faixa parcial

de seus elementos descritivos é o primeiro passo para se estabelecer a composi¢io da lista

tabu. Existem maneiras diferentes de definir tais elementos, o que torna esta tarefa um

pouco delicada, ainda mais levando em conta sua importincia no processo de busca, e
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consequentemente na qualidade das solugdes obtidas. Como uma primeira proposi¢do,
consideremos o movimento como resultado de operagdes sobre nos e arestas.

O fato de serem utilizados elementos de naturezas distintas poderia, a principio,
sugerir para cada tipo de operagdo diferentes definicoes de atributos de movimento, e
consequentemente, diferentes listas tabu. No que diz respeito & técnica 2-OPT, suas
caracteristicas tornam a descricio do movimento bastante simples e direta. Segundo a
orientagio de Glover [20,21], para definir este tipo de movimento é necessério identificar
apenas as arestas eliminadas e adicionadas. Nas operagoes de intercAmbio de nbs,
entretanto, tal caracterizagdo requer a utilizagio de uma fun¢io mais complexa, que
forneca um niimero maior de informagGes. Estas informacdes geralmente constituem-se
da operagao efetuada (troca ou inser¢@o), dos nos envolvidos (inclusive os nés vizinhos afim
de especificar a posi¢do na rota), das rotas envolvidas, etc.

No entanto, o estudo cuidadoso das operagdes mostra que € possivel reduzi-las a
processos de eliminago e adicdo de arestas, semelhantes aos usados nas técnicas 2-OPT.
Por exemplo, na figura IIL6, a troca do né B da rota i pelo n6 E da rota j pode ser vista
como a eliminagdo das arestas (A,B), (B,C), (D,E) ¢ (E;F) e a adigdo de (AE), (E.C),

(D,B) e (B,F):
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Figura 111.6
Em vista disso, podemos definir os atributos do movimento como Arestas Eliminadas
e Aresias Adicionadas. Além de evitar os requerimentos computacionais que acompanham
a utilizagio de fungdes mais complexas, eliminam-se os problemas que resultariam de
diferentes defini¢des de movimento e diferentes listas tabu. E mais importante, para o
algoritmo apresentado, tais fung¢des tornariam muito dificil a formalizacdo adequada de

reversio do movimento.

111.3.2 - Composicdo da Lista Tabu

Como j4 mencionado no capitulo anterior, a prevencio de ciclagem exige a
utilizacdo de inecanismos que impegam a reversio de movimentos realizados previamente.
A reversdo do movimento corresponde & reversdo dos passos que compdem a operagio

realizada, ou seja, consiste na eliminagio das arestas adicionadas e adi¢do das arestas
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eliminadas, Suger&s‘e, portanto, a criagio de duas listas tabu; na primeira delas (DEL)
serdo armazenados os identificadores das arestas adicionadas e na segunda (AD), os
identificadores das arestas eliminadas, nas tiltimas t iteragbes. O elemento restritivo atua
nestas listas estabelecendo quais arestas, definidas sob um determinado atributo, recebem
um caréter proibitivo segundo o outro atributo, nas t iteracdes seguintes. Ou seja, arestas
eliminadas (adicionadas) numa dada operagdo estdo sujeitas a restri¢des no que diz respeito
4 sua adicio (eliminagdo) nas proximas t iteragdes. Uma aresta é dita tabu se a efetivagdo
do movimento promover sua incluséo numa das listas, sendo que ela jé pertence & outra
lista.

O status do movimento é entido definido como se segue:

Seja o conjunto E(s) composto das arestas eliminadas e adicionadas em um dado
movimento s. Seja também E,(s) um subconjunto de E(s) tal que seus elementos sio tabu.
Diz-se que o movimento s é tabu, se e somente se o niimero de elementos de E (s} for maior

que L, onde L é um inteiro menor ou igual a soma das arestas eliminadas e adicionadas.

Desta forma definimos o status do movimento através da avaliacdo do status das
arestas envolvidas na operagio. Um dado movimento € classificado como tabu, se o
ndmero de arestas assim classificados exceder um certo limitante previamente definido. A
razio da utilizacdo de uma faixa de valores de limitante deve-s¢ & mé qualidade das
solucdes obtidas ao se adotar a orientagdo mais restritiva de conferir o status tabu a um

movimento, se pelo menos uma de suas arestas envolvidas for tabu.
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IV.1 - INTRODUCAO

No capituié IT foram apresentada_s trés formas de representagdo de listas tabu,
Dentre elas, foi apontada como a mais conveniente aquela em que cada elemento estd
associado ndo a nm tfinico movimento, mas a conjuntos de movimentos que compartilham
certas caracteristicas. Tal representacdo foi estabelecida a partir de consideragbes de
dominincia e com vistas & minimizacio do esforco computacional no que concerne a
conservagio de meméria e facilidade de processamento.

No entanto, nio havia rﬁotivos aparentes para a utilizacdo imediata desta
representacao mais sofisticada, de forma que, como uma abordagem inicial, nos restringimos
ao objetivo bésico de proibi¢ao de ciclagem. Ou seja, o passo inicial para a determinagdo
da composi_géo da lista tabu foi o de estabelecer atributos que representassem unicamente
o movimento e sua reversdo. A partir da andlise do desempenho da representacio simples

das listas tabu & possivel considerar a necessidade e uso de outras representagoes.
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V2 - ATRIBUTO ECONOMIA

O algoritmo de melhoria de rotas utilizado associa a cada opgdo de movimento, uma
medida de economia em distdncia, sobre a qual serd baseada a escolha. J4 que nosso
principal objetivo foi o de definir fungdes de minima complexidade, a primeira idéia foi a
de utilizar estas economias resultantes como atributos do movimento. Sua implementagio
cousistiu na criagio de duas listas tabu, uma delas representando os movimentos diretos
realizados nas ultimas ¢ iteracdes e a outra, os movimentos reversos associados. Ou seja, de
acordo com os atributos adotados, a cada iteragdo foi armazenada na primeira lista, a
economia resultante da aplicagdo da operag¢do e na segunda, o negativo deste valor. Assim,
para todo movimento candidato 2 efetivagiio, verificou-se a existéncia da economia a ele
associada em alguma das duas listas. Em caso afirmativo, o movimento foi classificado
como tabu.

O desempenho desta composi¢io foi entdo analisado em problemas de 10 a 60 nés
do grupo iii, e conforme sugerido por Glover [20,21], adotou-se o tamanho de ambas as
listas igual a sete. Foram verificados os seguintes resultados:

1) Ocorréncia de proibigdo de movimentos que ndo gerariam estados-solugdo prévios

Isto indica que a economia, por si s6, ndo é suficiente para caracterizar um tinico
movimento; ou $eja, mesmo os problemas tratados, cujos dados seguem uma distribuicdo
uniforme, estio sujeitos 4 existéncia de movimentos diferentes com a mesma economia.

2) Ocorréncia de ciclagem

O fato de serem utilizados problemas pequenos e com restrigbes adicionais de
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janela de tempo, resﬂta em poucas opcdes de movimento, que tendem a se repetir no curso
das iteracoes. Uma utilizagdo conveniente das listas tabu arcaria com a responsabilidade
de classificar dentre estes, aqueles movimentos cuja realizagio implicaria no retorno a
solugdes prévias. Verificou-se, entretanto, a ocorréncia de ciclagem em algum estigio, para
todos os problemas. Uma andlise mais detalbada forneceu as seguintes razes:
2a. Tamanho insuficiente das listas
e/ou

2b. Incapacidade de reconhecimento de movimentos reversos equivalentes

A utilizag¢do do atributo economia nio fornece mecanismos que permitam distinguir
situagbes em que a reversdo de um dado movimento ocorre através de uma combinacdo
de dois outros movimentos, e vice-versa. Desta forma fol possivel retornar a uma solugio
prévia, o que a priori, ndo implicaria em ciclagem, caso a lista associada_ao primeiro
atributo (movimento direto) atuasse convenientemente. Eniretanto, na maioria dos
problemas, em algum momento, esta lista ndo teve o tamanho suficiente para manter os

movimentos proibidos sob seu escopo, € a ciclagem ocorreu.

O item 2b. foi considerado uma limitacio cuja superagdio, ao contririo de 2a,
implica em alteragcbes mais profundas na estrutura dzi lista. Pelo que foi exposto acima,
talvez fosse possivel prevenir a ciclagem apenas encontrando-se o tamanho ideal das listas.
Entretanto, nos pareceu mais interessante investir em definigbes de atributos mais

satisfatérias.




IV.3 - ATRIBUTO CUSTO

A incapacidade de se impedir, sob certas circunsténcias, a reincidéncia de estados-
solugdio, sugeriu a utilizagdo de um atributo, neste sentido mais poderoso, ji que estd
diretamente associado s préprias solugdes - o custo total. ~

A lista tabu ficou limitada aum ﬁniCQ campo onde seriam armazenados oS custos das
solucoes a cada iteragdo. Para os mesmos problemas testados, observou-se que movimentos
reversos eram permitidos; entretanto, se dentro do escopo da lista, nenhum retornou a
solucbes prévias. Ou seja, no intervalo entre a realizagdo do movimento e sua reversao,
outros movimentos se seguiram e alteraram, em diferentes regies, a configuraco das rotas.
Por outro lado, a lista tornou-se plenamente capaz de identificar movimentos reversos
equivalentes, de forma que movimentos que nao seriam proibidos segundo o atributo
economia, réceberam o status tabu. Uma limitaciio 6bvia diz respeito & incapacidade de
distin¢do entre diferentes solugdes com o mesmo custo. Pelo fato de néo ter sido verificada
nenhuma ocorréncia deste tipo, resolveu-se optar, por hora, em permitir que a lista
impedisse a realizacdo de tais movimentos.

No que diz respeito & qualidade da solugdo final, ndo se evidenciou, apesar das
observagoes acima, superioridade do atributo custo com relagdo a economia. Em alguns
problemas, obteve-se melhores resultados utilizando-se custo; em outros, o inverso ocorria.
A esperada superioridade do custo total, baseada no fato de que solugdes prévias estdo
impedidas de reincidir, ndo se verifica em situagdes em que tal reincidéncia mostra-se

conveniente, como serd visto no exemplo a seguir.
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. e o . 4
Seja a sequdngia de solugdes x', € e X%

o = W o O
L]
1

Figura IV.1

1) Pode ser aplicado 2 solugdo x°, um movimento de piora ou melhoria. No segundo

caso, a melhoria incidird no custo total de X, ou seja, a solugdo resultante X' terd custo

ox)=c(x®) - O$’. Um préximo movimento de melhoria reduzird este custo para

e(x ) =c(x") - OS".

o o= L O O
=
3]

Figura iV.2
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2) Por outro lado, se a partir de x> o movimento resultar no retorno a x',
necessariamente ser4 realizado um movimento de piora. Supondo que a lista mantenha sob
seu escopo os movimentos que levariam 3 geragio de x° e X', serd selecionado um outro

movimento.

© H wa o
Hi""
=3
b2

Figura IV.3

Neste caso, a piora incidird no custo total de x}, isto &, ¢(x ) =c(x")-OS".
-4 >
Em alguns problemas, geralmente caracterizados por um nidmero razodvel de
movimentos consecutivos de piora, as solugdes x  (obtidas sob o atributo economia)
tenderam a ser mais baratas que X (obtidas sob o atributo custo). Esta tendéncia resultou

nos casos em que o atributo custo foi superado.

Apesar do atributo economia ter apresentado um desempenho compardvel ao custo
de solugio, o fato de nfo distinguir movimentos reversos equivalentes, nos fez optar, na

etapa seguinte, por abandond-lo. Mesmo quando o comprimento das Iistas pareceun ser
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suficiente, nido foi "possfvei evitar a ocorréncia de ciclagem e por conscguinte, 0
comprometimento da busca.

Uma nova bateria de testes foi entiio realizada, utilizando-se apenas o atributo custo.
Foram aplicados a problemas dos grupos i e i, que sendo exemplos cléssicos, tém relatadas
na literatura solucdes obtidas por outros métodos heuristicos. Desta forma, foi possivel ter
uma idéia do desempenho do algoritmo proposto.

Sendo a ciclagem um aspecto de extrema importancia no processo de busca, desejou-
se inicialmente definir uma relagdo entre o tamanho do problema e o tamanho minimo de
lista para sua prevengdo. Foi irriplementado um mecanismo que calcula sempre que um
movimento candidato ¢ classificado com tabu, o nimero de iteracdes entre a obtengdo da
solugdo reincidente em questdo - e que o movimento candidato geraria, se efetivado - e a
solugdio atual. Nos testes que envolveram todos os problemas dos grupos i e 1i, foi adotado
um tamanho de lista infinito (de forma a permitir as medigbes) e 500 iteragdes.

No que diz respeito & determinagio da relacdo tamanho de lista/tamanho do
problema, os resultados foram inconclusivos; entretanto foi possivel verificar a necessidade
de tamanhos de lista muito grandes, na ordem de 200 a 400 posi¢bes. Quanto a qualidade
da solugao final, observou-se que com relag@o & melhor solugio apresentada na referéncia
[7] para cada problema, houve ligeira superagio em trés casos, ¢ nos restantes uma piora

significativa, oscilando na faixa dos 0.8 a 5.5%.

Algumas conclustes podem ser extraidas destes resultados:

Pelo fato dos problemas tratados terem distribui¢io uniforme, sdo pouco frequentes
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os casos de solugdes -diferentes com o mesmo custo. Em vista disso, podelse dizer que a
utilizagio do atributo custo promove essencialmente o impedimento de solugdes
previamente obtidas, de forma que praticamente esté sendo adotada a primeira estratégia,
elaborada com vistas 4 prevengiio de ciclagem e apresentada no capitulo IL. Esta estratégia
exige o registro e checagem de todas as solugbes, de forma que descartamos sua utilizagdo
em funcdo dos requerimentos computacionais envolvidos nestas operagoes. Supls-se que
superada esta dificuldade, tivéssemos & disposicdo um mecanismo eficiente para
empreender o processo de busca. Entretanto, apesar da ciclagem ter sido prevenida, foram
obtidos resultados insatisfatérios no que diz respeito 2o custo da solucdo final. Ou seja, 0
algoritmo ndo foi capaz de produzir solugdes de qualidade, apesar da atuacgio precisa dos
elementos restritivos.

Tais conclusGes sugeriram que a Busca Tabu ndo se restringisse & prevengao de
ciclagem como vinha sendo feito, mas que fosse utilizada com um proposito adicional (ja
mencionado por Glover) de obtengdo de melhores solugdes. Com o objetivo de promover

niveis superiores de "esperteza”, novos atributos passaram a ser considerados.

IV.4 - ATRIBUTO CONFIGURACOES PARCIAIS DA SOLUCAO

Com o objetivo de analisar possiveis ganhos estratégicos através da proibigdo néo
apenas da reversdo do movimento em questdo, mas de conjuntos de movimento, definiu-se

como atributo as configuraces parciais da solugfio. Como configuragio parcial entende-se
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as regides das rotas éfetivamente alteradas com a operagiio. Sob esta diretiva é possivel
elaborar diferentes composicoes de lista que visam impedir a geragdo de solugdes em que
sejam verificadas tais configuragbes.

Glover menciona a aplicacio da Busca Tabu a problemas de Caixeiro Viajante,
utilizando a heuristica 2-OPT e adotando como atributos cada uma das quatro arestas
envolvidas [20,21]. Sempre que um movimento candidato implicar na adi¢do de alguma das
arestzs previamente eliminadas ou na eliminagdo de alguma das arestas previamente
adicionadas, estara passivel de proibigdo. Se assumirmos que a relevincia de cada aresta
no que diz respeito 4 ciclagem & inversamente proporcional ao nimero de arestas
envolvidas na operagdo, é razodvel, como neste caso, utilizd-las individualmente como
atributos do movimento.

Em se tratando de operagdes de inser¢do ou troca de nds, entretanto, 0corre
implicitamente, a substitui¢do de trés e quatro arestas respectivamente; ou seja, seis ou 0ito
arestas sio manipuladas a cada movimento. De acordo com a premissa acima, a proibigdo
de um movimento apenas porque ele resulta numa solugio envolvendo uma ou duas arestas
classificadas como tabu, é excessivamente restritiva e pode incorrer no alto risco de serem
descartadas solugdes promissoras. Portanto, ao se utilizar configuragdes parciais, buscou-se
designar como atributos ndo uma aresta especifica, porém grupos de arestas. Para este fim,
foram elaboradas trés diferentes composigbes de lista, cada uma representando niveis

restiiiivos proprios.
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Configuragio A

A configuragiio é definida pelas arestas que foram eliminadas pela aplicacao de um
dado movimento. Como em toda operacdo estio envolvidas duas rotas k e 1, foram
sugeridas, a partir desta defini¢do, as seguintes composigdes de lista:

i- As arestas eliminadas em k;

As arestas eliminadas em [
ii- As arestas eliminadas em k e l

Caso um movimento implique na adicdo das arestas eliminadas em k ou/e I, seré

classificado como tabu.

~A composi¢io ii, como pode-se notar, indica uma estratégia menos resiritiva que a
de i, j4 que & necessdrio a ocorréncia simultdnea de duas situagdes para que se verifique

o status tabu.

Configuracio B
A configuracio é definida pelas arestas eliminadas e adicionadas em cada tota pela
aplicagdo do movimento. Sua implementagdo consiste na criagio de uma lista tabu, que

numa dada operagio envolvendo as rotas k e 1, deve armazenar:
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iti- As arestas eliminadas e adicionadas em k;

As arestas eliminadas e adicionadas em |

Um movimento & classificado como tabu se implicar na adicdo das arestas eliminadas

e na eliminacgéo das arestas adicionadas em k ou L.

Antes de proceder & implementagfio, entretanto, foram verificadas limitagGes nestas
confignracoes que resultaram em reincidéncia de estados-solugdo. Para um dado problema
de 30 noés do grupo iii (ia.resoividb segundo o atributo custo),} acompanhou-se passo a
passo, a atuagdo de cada uma das configurages de lista. Observou-se que dado o seguinte

movimento:

{rotak} A-B-C-D A-F-C-D
s
{rota I} E-F-G E-B-G
Figura IV4

nio haveria qualquer impedimento por parte dos trés mecanismos restritivos para que a

sequéncia:

A-F-C-D A-C-D A-B-D A-B-C-D
s! s s
— — e
E-B-G E-B-F-G E-C-F-G E-F-G
Figura IV.5

fosse realizada.
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Através deste. exemplo, verifica-se que assim como o atributo economia, estas
composi¢des de lista sdo incapazes de reconhecer movimentos reversos equivalentes. As
composigdes i e ii ndo reconhecem que com o movimento s, nio apenas estariam presentes
as arestas B-C,C-D e E-F,mastambém A-B ¢ F-G '(0 que conferiria 0 status
tabu a s°).

A composi¢do iii, apesar de estruturalmente diferente, apresentou a mesma
limitagio. Sua aplicagdo a outros exemplos indicou ser esta a composigdo mais suscetivel
3 reincidéncia de solugdo e ciclagem, seguida de ii e i. Aparentemente esta hierarquia
segue o nivel restritivo adotado, o que levou a elaboragéo de uma quarta composi¢do de

lista.

IV.5 “ATRIBUTO ARESTAS ADICIONADAS E ELIMINADAS

Utilizando-se os mesmos atributos de movimento apresentados na composi¢do iii,
foram criadas duas listas tabu AD e DEL para o armazenamento das arestas eliminadas e
adicionadas, respectivamente. Ao contrario das outras composigdes, cada elemento das
listas consiste de uma dnica aresta, o que confere um nivel restritivo adicional a este
mecanismo.

Um movimento é entdo classificado como tabu se sua efetivagio implicar na adigdo
de arestas eliminadas OU na eliminagdo de arestas adicionadas em pelo menos uma das rotas.

Pode-se considerar dignos de proibicio os movimentos em que se verifica a ocorréncia de
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pelo menos uma aresta tabu. Entretanto, observou-se queé desta forma o prdcedimento seria
rigoroso demais. Definiu-se, entdo, um paréimetro L correspondente ao nimero maximo
de arestas tabu permitidas numa dada operagdo. Todo movimento cujo nimero de arestas
proibidas for superior a L ¢ classificado como tabu. Aplicando-se uma variagéo
paramétrica de L sobre uma faixa conveniente de valores é possivel definir a fronteira entre
a severidade que impede configuragbes promissoras e a complacéncia que gera ciclagem.
Os testes iniciais foram aplicados a 4 problemas-teste dos gruposie ii, de diferentes
tamanhos, estruturas e caracterfsticas temporais. Ao invés de 500 iteracgdes, a busca foi
limitada a 500 movimentos de interéﬁmbio de nés. Foi assumido o tamanho das listas (t)
igual a sete e valores de L entre 0 e 6. Entretanto, mesmo sob tais niveis restritivos,
ocorreu ciclagem o que sugeriu o aumento de t, ¢ subsequentemente sua variagao
paramétrica. Os testes foram entdo repetidos para tamanhos de lista 10, 20 30 e 40, assim
definidos a partir dos resultados apresentados por J.A.G. Willard [45]. Segundo este autor,
o tamanho de lista minimo entre 20 e 40 parece ser apropriado para a maioria dos
problemas por ele abordados, cujos tamanhos variavam entre 6 ¢ 100 (clientes).

Os resultados obtidos definiram uma faixa de L e t onde as melhores solugoes
foram encontradas, por sua vez, utilizada na aplicagdo do algoritmo aos problemas
restantes. O desempenho do atributo aresta foi, entdo, comparado ao do atributo custo
quanto & qualidade de solugée e tempo necessdrio para sua obtengdo. Desta forma foi
possivel definir dentre estes, o atributo mais adequado. Definido o atributo, procedemos
3 analise de véarios aspectos do comportamento do algoritmo e a comparagdes dos

resultados com os ja apresentados por outros métodos heurfsticos.
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CAPITULO V

RESULTADOS COMPUTACIONAIS E CONCLUSOES



V.1 - INTRODUCAO

Neste capftulo sio apresentados os resultados computacionais de interesse, obtidos
ao longo do desenvolvimento do trabalho e dispostos em ordem cronolégica.

Os custos representam a distdncia total percorrida pelo conjunto de rotas que
compdem as solugdes de menor custo. Estas sdo consideradas as melhores solugoes,
independente do tempo requerido para sua obtengdo. Os tempos de CPU foram
computados a partir da leitura ou geracdo de dados de entrada e consistem do tempo
necessdrio para a obtengdo da melhor solugio encontrada no curso das iteragoes.
Estabeleceu-se um niimero fixo de 500 ou 600 iteragdes (sob o atributo CUSTO) e 500 ou
600 movimentos de intercdimbio de n6s {sob o atributo ARESTA), computados a partir do
primeiro minimo local.

O algoritmo foi implementado em linguagem Pascal nas versdes disponiveis dos
computadores utilizados. Paya os problemas dos grupos i e ii, a implementagao foi feita em
Pascal SVS, sendo executado no supermicro Digirede MC 68020 (UNIX). Para problemas
do grupo iii, o algoritmo foi, por sua vez, implementado em Pascal Berkeley e sua execugio

realizada na workstation Sun MicroSystem 3/60M - SunOS 4.0.3 (UNIX).
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V.2 - CARACTERISTICAS DOS PROBLEMAS TRATADOS

A tabela abaixo resume as principais caracterfsticas dos problemas, para aos quais

foi aplicada a implementagdo de Busca Tabu proposta.

GRUPO | PROBLEMA |} TAMANHO | ESTRUTURA | CAPACIDADE § HORIZONTE | TEMPO DE JANELA
DE TEMPO SERVICO DE TEMPO
P1 50 uniforme 160 - [+ -
' P2 5 uniforme 140 - Q -
3 00 uniforme 200 L Q -
i £4 150 uniforme 200 - a -
Ps* 120 agrupado 200 - ] -
P& 100 agrupada 200 - o -
i P> 50 uniforme 180 200 10 -
- | P8 75 uniforme 40 160 1¢ -
] 100 uniforme 200 2ac 1¢ -
' P10 150 uniforme 200 200 w0 "
P14 120 agrupado 200 720 50 -
II Pia* 1060 agrupade 200 1040 89 =
Fi3 50 uriforme 100 fle s 120 300
P14 5¢ uniforme 160 aco 120 120
{ P15 166 uniforme 200 1200 120 300
lii i P16 ©o100 uniforme 200 1260 120 210
i Pi7 150 uniforme 30 1400 120 300
Pia 150 uniforme 300 1400 120 210
1 pig 200 uniforme a0c 1400 120 4G40
P20 200 uniforme 3¢ 1400 120 600
* - Problemas-teste
Tabela V.1
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Cada problema ¢ definido pelos sequintes dados de entrada:
1. Ndamero de clientes (tamanho do problema)

2. Coordenadas retangulares de cada n6

3. Demandas dos clientes

4, Capacidade dos veiculos

5. Tempos de servigo (grupos ii e iii)

6. Horizonte de tempo (grupos il € iii)

7. Janelas de tempo para clientes {grupo iii)

Gruposieii
Os dados de entrada dos problemas dos grupos i e ii podem ser encontrados em [6]
e [7]. Sao tidos como problemas dificeis e tradicionalmente utilizados na andlise do

desempenho de algoritmos.

Grupo iil

O tamanho, capacidade dos veiculos e o horizonte de tempo de cada problema foram
previamente especificados.  Além disso, estabeleceu-se valores maximos para as
coordenadas retangulares dos nés, demandas dos clientes e tempos de servigo. Estes dados
foram entdo gerados dentro do intervalo definido por estes valores méximos. A cada
conjunto de informag6es assim determinadas, foram especificados dois valores méximos de
janela de tempo. Com isso, definiu-se pares de problemas que diferem entre si somente no
que diz respeito s janelas de tempo dos clientes. Portanto, para este grupo, os tempos de
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servigo e janelas de tempo apresentados na tabela anterior, correspondem aos valores

méximos que estes pardmetros podem assumir.

As janelas de tempo foram assumidas como o perfodo em que o servigo deve ser
iniciado e completado. Nilo existem restri¢bes ou penalidades sobre tempos de espera e

nio sio considerados tempos de carregamento na garagem, nem paradas para descanso.

V.3 - ANALISES PRELIMINARES

Uma das etapas mais importantes deste trabatho consistiu de andlises preliminares
do comportamento do algoritmo sob os atributos CUSTO e ARESTA.  Conforme
mencionado no capitulo 1V, os resultados obtidos permitiram a elaboragdo de conceitos
essenciais & utilizacdo eficiente da técnica de Busca Tabu, tais como a determinagdo da
composicio da lista, faixas de trabalho convenientes, etc.

Dado o grande nimero de probiemas, estas andlises foram aplicadas a quatro
problemas-teste, selecionados dentre os grupos i ¢ ii. A selegdo buscou um subconjunto de
problemas que representasse as vérias caracteristicas destes gnipcs, tais como tamanho,
estrutura ¢ existéncia (ou auséncia) de res"crig(")es temporais. Os resultados obtidos foram,
entio, estendidos aos problemas restantes. As segbes seguintes, resumem estas analises

preliminares.
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V.3.1 - Sensibilidade 2 solucio de partida (atributo CUSTO)

Como j& mencionado, heuristicas "hill climbing" sdo fortemente dependentes da
soluco inicial. Este fato pode ser visto como uma limitagdo, j& que confere pouca robustez
a estes métodos. Existe, portanto, interesse em determinar ¢ grau de sensibilidade das
solugdes finais da Busca Tabu com relagfio as solugdes de partida. Com este objetivo, os
problemas-teste foram resolvidos (sob o atributo CUSTO), variando-se os pardmetros que
definem critérios de construcido das solugdes iniciais. Os resultados para os critérios de
construgdo C1, C2, C3 e C4 sdo dados na tabela abaixo (os nimeros em cada célula

representam Custo )i

Tempo {5}
PROBLEMA C1 C2 3 C4
i P2 860 * 860 * 879 893
463 463 256 156
P5 - | 1062 * 1062 * 1069 1069
281 282 5755 5753
pP7 573 573 S67* 567 *
465 465 624 624
P12 877 872 866 * 868
“ 6238 2551 5507 868

*melhor solugdo do problema

- economia em distncia ao se servir clientes em rotas j§ existentes, em oposigio ao servigo individual
- cconomia em tempo a0 se servir clientes em rotas j4 exstentes, em oposigio ao servico individual

- eritério C1, com penalizagio sobre a existéneia de rotas compostas de um dnico cliente

- eritério C2, com penalizagfio sobre a existéncia de rotas compostas de um dnico cliente

Raaa

Tabela V.2
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A diferenca pérc&ntual entre a melhor e a pior solugdo de cada problema oscilou
entre 0.7 a 3.8%. Estes resultados indicam que mesmo em algoritmos dotados de
mecanismos de Busca Tabuy, a soluciio de partida pode ter um papel relevante na qualidade
das solucoes geradas. Dentre os quatro critérios de construgio, o algoritmo foi mais
eficiente (custo de solug¢do) com a adogdo de C1 ou C2.

Os pares de resultados idénticos obtidos para os problemas p2, p5 e p7, advém da
geragio de uma mesma solugio de partida, apesar de terem sido adotados critérios
diferentes. Nio se verificou nenhuma situagdo em que, partindo de diferentes solugdes

iniciais, tenham sido obtidas solug¢des idénticas.

V.3.2 - Determinacio da faixa de pardmetros (atributo ARESTA)

Com relacdo ao atributo ARESTA, existe um ndmero razodvel (virtualmente
infinito) de valores que os pardmetros exégenos L (nimero méximo de arestas tabu
tolerdveis em um movimento) e t (comprimento da lista tabu) podem assumir. Com vistas
3 determinacdo de faixas de trabatho favoraveis & geracfio das melhores solugoes, analisou-
se 0 comportamento do algoritmo, variando-se estes pardmetros . Definimos como faixa
inicial, L entre 0 e 6 e t ignal a 10, 20, 30 e 40. Aplicando estes testes aos problemas pZ,

pS, p7 € pl2, obtivemos os seguintes resultados (os nimeros em cada célula representam

Custo ¢ a melhor solugdo estd ressaltada):
# Mov. inter-rotas Tempo(s)
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10 20 30 40
890 881 890 893

0 29 2093682 |0 25 10 25
886 869 877 890

35 96 195417 {3399 |0 25
854 851 867 880

35 95 62 155 |l 218 489 | 397 947
861 860 868 863

10 49 119 72 | 131294 | 460 1020
886 864 865 864

s 40 |79 191 |56 167 |74 224
886 866 865 865

5 42 |27 84 432917 |4831012
886 866 871 866

5 40 |43 115 |43 115 | 239523

3

Tabela V.3 - Problema P2
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10 20 30 40
L
0 1052 1095 1091 1103
108 1266 | 94 1323 | 3748644 | 6 155
1 1090 1055 1056 1066
30 430 | 486 5815 | 105 1501 | 250 3996
2 1092 1049 1051 1050
13 210 || 148 1776 || 253 3248 | 92 1337
3 1062 1049 1049 1074
24 410 | 427 5395 | 438 6069 | 256 3849
4 1062 1061 1050 1049
16 308 | 136 1738 | 3714714 | 236 2927
5 1062 1062 1054 1050
18 297 |16 264 75 885 | 143 1652
6 1062 1062 1054 1049
26 354 140 476 148 1593 | 462 5160

Tabela V.4 - Problema P5
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10 20 30 40
L
0 596 578 604 604
36 122 |3481161 |0 23 |o 21
] 1 597 573 574 508
12 61 |212605 13711178 |4 37
2 596 573 578 571
| 10 50 | 3211020 | 284 960 | 460 1557
3 596 571 571 573
10 51 1296944 | 3451178 | 261 881
4 596 573 573 571
10 51 |250762 |218693 | 138 488
5 596 595 572 572
10 51 |38 139 |89 206 | 4331405
6 604 596 572 572
H 2 32 |11 51 | 308986 | 3751265

Tabela V.5 - Problema P7
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10 20 30 40
L
0 873 874 879 883 |
51 831 | 108 1934 | 1043089 |0 109
1 872 870 867 874
87 1318 | 73 1170 | 1312183 | 152 3482
2 870 867 868 871
67 1060 | 433 6678 | 371 6524 | 477 9000
3 871 866 - 867 867
59 901 | 453 6166 | 1502268 | 499 7579
4 871 870 868 867
- 31 545 | 90 1298 | 353 4789 | 440 6192
s 871 871 872 867
29 531 40 673 127 2011 | 386 5335
6 870 870 869 866
67 973 138 639 |59 903 | 214 2933

Tabela V.6 - Problema P12

ligeiramente maiores para L iqual a 2, 3 e 4.
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No que diz respeito ao pardmetro L, os melhores resultados foram obtidos para os
valores intermedidrios 2, 3 e 4. Tomando-se as 4 solugoes mais baratas obtidas para cada
problema (utilizando o tempo de CPU como critério de desempate entre custos idénticos),
verificou-se que para p2, pS e p7, todas foram obtidas sob algum destes valores. O
problema p12, por outro lado, apresentou seus melhores resultados para Ligual a 6,3 ¢ 5.

No entanto, uma avaliagio das melhores solugbes seguintes, indica custos apenas

A partir de L igual a 5, verificou-se na maioria dos problemas a ocorréncia de

ciclagem e, como resultado, solugdes de baixa qualidade. Resultados ainda piores foram



obtidos para L menor que 2, desta vez em fungio de suas condigdes excessivamente

restritivas.

No que diz respeito ao tamanho de lista t, foi verificada ciclagem para todos os
valores de L, com t igual a 10. Como resultado as solugdes tendem a ser caras. Quanto aos
outros tamanhos de lista, constatamos que seu efeito sobre a qualidade das solugbes estd
vinculado ao valor do parémet;to L. Observou-se que para a faixa intermedidria de L, as
melhores solucdes foram obtidas de forma praticamente homogénea para t igual a 20, 30
¢ 40. Para L maior que 4, por outro lado, melhores resultados foram obtidos com o

aumento do tamanho da lista. Comportamento oposto verificou-se para L menor que 2.

Os dois dltimos resultados sdo decorrentes da combinagdo L e t em questdo, cujo
-efeito foi (}. de minimizar as limitagdes j4 mencionadas destes extremos. Ou seja, tamanhos
pequenos de lista devem ser assumidos para condigbes muito restritivas (L < 2) e tamanhos
grandes para condi¢des muito relaxadas (L > 4).

Conforme mencionado por Glover [20,21], estratégias gulosas como a deste
algoritmo, tendem a gerar boas solugbes que geralmente compartitham elementos de
decisdo, como certas arestas ou grupos de arestas. Em situagoes restritivas (L pequeno),
ap6s um primeiro aparecimento nos estgios iniciais da busca, estas arestas sao usualmente
proibidas de serem incorporadas até que obtenham o status de elementos livres. Durante
este perfodo, o método ndo tem escolha sendo incorporar arestas que nao foram incluidas

até entdo, por nio fornecerem solugGes atraentes. Para listas pequenas, estes efeitos sao
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minorados e solugdes melhores encontradas,
Aparentemente, condi¢es pouco restritivas (risco de ciclagem) fornecem solugbes

de melhor qualidade do que condigdes severas.

Estes resultados sugeriram uma faixa de L entre 2 ¢ 4 e t igual a 20, 30 e 40, a ser
aplicada aos problemas restantes. N&o constatamos nenhuma relagio entre os valores
de~tes dois pardmetros e caracteristicas dos .prob}emas, tais como tamanho ou existéncia de
restriches temporais.

A seguir, a representagio grifica dos resultados das tabelas V.3 a V.6,
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V.33 - Escolha do atributo

Com vistas 4 determinagio do atributo mais efetivo, problemas dos grupos ieii

foram resolvidos, utilizando-se os atributos CUSTO e ARESTA. A tabelaa sequir resume

90



os resultados obtidos (os nimeros em cada célula representam

*melhor solugio

# Mov. inter-rotas  Tempo (s}

ou lteragéo

PROBLEMA ATRIBUTO
ARESTA CUSTO
P1 * 535 553
487 973 97 -
P2 * 851 860 it
62 155 216 463
P3 * 855 858
197 1796 337 -
P4 * 1081 1115
500 7351 209 -
PS5 * 1049 1062
148 1776 16 281
P6 * 826 833
336 3527 481 -
P7 571 * 567
460 1557 185 624
P8 * 029 938
393 2772 108 -
P9 * 887 917
364 7245 533 -
P10 * 1227 1239
596 19376 197 -
P11 * 1631 1638
136 3501 126 -
P12 * 866 * 866
453 6166 433 5507
Tabela V.7
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O atributo AEESTA apresentou desempenho superior quanto a qualidade das
solugoes geradas em dez dos doze problemas tratados. Nestes casos, 0s custos das solugbes
minimizaram os resultados correspondentes ao outro atributo de 0,3 a 3,3%. Apenas no
problema p7, CUSTO conseguiu apresentar um melhor desempenho, e ainda assim, em
apenas 0,7%.

Apesar de ndo se dispor da maioria dos tempos de CPU para CUSTO, as melhores
solucdes foram geralmente encontradas antes da metade. do ntimero de iteracdes designado.
Este fato nio deve ser considerado uma vantagem, mas sim uma limitagio do atributo.
Considerando que as solugdes obtidas foram geralmente inferiores, tem-se af configurado
um processo de busca menos eficiente, no que diz respeito & exploragdo de regides novas
e atraentes. O atributo ARESTA, por outro lado, caracterizou-se pela descoberta continua
destas regioes, j4 que a maioria de suas melhores solugdes foi encontrada nos dltimos
estagios da busca. -

Estes resultados determinaram a escolha do atributo ARESTA, a ser utilizado nas

etapas posteriores deste trabalho.

V.4 - COMPORTAMENTO DO ALGORITMO

V.4.1 - O processo de busca

A aplicagdo da técnica Tabu a um dado algoritmo resulta em comportamentos de
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busca tipicos, que podem ser percebidos pela andlise da progressio do processo iterativo,
Como exemplo, segue-se uma descrigio detalhada do processo de busca apresentado pelo

problema p2:

Cuszto de Soluceo x lisracap
180& -

375 -

344 -

Figura V.5 - Problema P2

Observa-se que os custos de solugdo decrescem rapidamente, a partir do custo inicial
de 1006 (ponto A). H4 um decrescimento continuo até a itera¢do 16, onde se obténr um
custo de 888 (ponto B). Este ponto representa o primeiro minimo local e, portanto, marca
o inicio da fase tabu. Apds um curto periodo, onde se verifica uma certa tendéncia ao

aumento do custo de solucio, obtém-se, a partir da iteracio 40, dois minimos que ©
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reduzem para 862. Ijizrante as 25 iteragdes seguintes, observa-se certa oscilagdo. Por volta
da octogésima iteragdo, a busca alcanga uma regido de boas solugdes e inicia um processo
continuo de reducdo de custos. Na iteragio 96, obtém-se a melhor solugdo do processo
iterativo (ponto C), com custo de 851. A partir daf, o algoritmo mostra-se incapaz de
produzir solugdes de melhor qualidade. Os custos oscilam entre 853 e 896, até que na

iteracfio 360, inicia-se um processo de ciclagem.

Nas secgdes seguintes, sdo investigados alguns aspectos dos processos de busca,
apresentados pelos problemas-teste e por dois problemas do grupo iii (p13 e p19). Seguem-

se as figuras correspondentes a estes processos:

Puctoa de Solucas x Ileracsao
11184

!

1038 -

;!‘s..? :

(e

1086 - ;

1073 -

Figura V.6 - Problema P35
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fusto de Solucao x lteracao i

T P T T s T T T
i o0 200 ety 400 &0 &0 &16
Figura V.7 - Problema P7
Duysto de Solucso x Iteracao
e I
5101 ;
233 -

Figura V.8 - Problema P12
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Custo de Solucaon x Iterscao
b
22624 Y
oz 4 Y
|
12014 %
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Figura V.9 - Problema P13
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Figura V.10 - Problema P19
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V.42 - Até o primeiro minimo local

Os problemas-teste apresentaram de 4 a 16 iteracoes entre a geragdo da solugio de
partida e o primeiro minimo local, ou seja, uma pequena parcela do nimero de iteragdes
total. Comportamento oposto foi verificado para os problemas p13 e p19. De fato, foram

necessdrias 55 iteragdes para p13 e 234 para p19 atingirem o primeiro minimo local.

Uma das hip6teses para tal comportamento envolve duas considc agbes. A primeira
delas diz respeito & heuristica de construgao utilizada. Verifica-se qué a aplicacio de uma
heurfstica sequencial de constru¢do da solugio de partida & particularmente eficiente a
nfvel intra-rota.  Entretanto, no que tange & solucao total, observa-se certo
desbalanceamento entre as rotas. Dada a construcio sequencial ¢ a estratégia gulosa
empregadas, as rotas iniciais possuem um ndimero maior de clientes, ao contririo das
Gltimas que tendem a ser sub-utilizadas. Normalmente isso significa solugdes resultantes

que nio correspondem a minimos locais com relagiio a movimentos inter-rotas.

A segunda consideragao diz respeito aos graus de restricio destes grupos de
problemas. Verificou-se que nos estagios iniciais desta etapa, existe uma pequena parte do
espago de movimentos (factiveis e infactiveis) associada a economias relativamente grandes.
Grupos i e ii, por suas caracteristicas pouco restritivas, tém grande chance de que estes
movimentos sejam também factiveis. Havendo tal disponibilidade e considerando a

estratégia gulosa do algoritmo, estes movimentos serao naturalmente escolhidos. Como
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grandes economias 550 obtidas, atinge-se o primeiro minimo local em um pequeno nimero
de iteragoes.

Problemas do grupo iii, por outro lado, caracterizam-se por um nimero menor de
movimentos que resultam em configuragoes factiveis. Como sdo poucos 0S MOVImentos
associados a economias relativamente grandes, existe maior probabilidade destes serem
infactiveis. Consequentemente, o processo de busca necessita de um niimero maior de
iteracoes para atingir um minimo loczﬁ. £ interessante observar que sob as condigdes
cestritivas deste grupo, a solugdo de partida tende a ser ainda mais pobre do que a obtida
nos grupos i € ii. Em funcio disso, 0 niimero de iteraches tende a crescer com o nimero
de rotas (tamanho do problema), pois neste caso, 0 desbalanceamento entre as rotas €

ainda mais evidente.

V.4.3 - Apés o primé,iro minimo local - Fase Tabu

Um aspecto de interesse consiste em se determinar as constribui¢des A qualidade da
solucdo final, de faixas especificas de iteragbes. A verificagio de um comportamento
tipico, permite estabelecer um ntimero mimimo de iteragbes 2o qual o processo de busca
deve ser submetido para a obtengdo de certos graus de redugao de custo. Foram obtidos

il

os seguinics-resultados:
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PROBLEMA | FAIXA DE (Z-Z.)*100
ITERACOES 7
P2 16 - 48 23
48 - 96 42
PS5 11 - 80 45
80 - 163 4.6
163 - 178 4,8
P7 4-10 1,0
10 - 176 23
176 - 256 35
256 - 364 4,1
364 - 570 55
P12 10 - 96 13
96 - 184 1,5
184 - 208 1,9
P13 55 -79 1,4
79 - 183 8,1
183 - 225 10,9
225 - 413 122
P19 234 - 400 7.0
400 - 467 12,9
467 - 600 15,2
600 - 657 173

Z; = Custo da melhor solugfio encontrada na faixa de iteragbes
Z,, = Custo do primeire minimo local

Tabela V.8

As faixas de cada problema sdo regides definidas por dois minimos locais. O
primeiro deles € o minimo de menor custo da faixa anterior e o segundo, o préximo minimo
com custo menor que o do primeiro. A primeira iteragdo da primeira faixa de cada
problema corresponde, portanto, a do primeiro minimo local. A dltima iteragdo da Gltima

faixa corresponde a da melhor solucio encontrada.
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Neste conjunt(}» de problemas, nio se evidenciou a existéncia de faixas de iteragdes
em que fosse possivel generalizar o grau de redugdo com rela¢iio ao custo do primeiro
mfnimo local. Nio obstante, verifica-se uma tendéncia ao aumento do grau de redugao
com o nimero de iteracdes nos problemas-teste. Comportamento oposto foi observado
para p13 e p19.

As melhores solugdes dos problemas-teste tanto foram encontradas nos estagios
iniciais da busca (p2 e p5) como r;é seu final (p7 e pl12). Os problemas pl3 e p1§, por
outro lado, apresentaram seus melhores resultados depois da segunda metade do processo
iterativo. B interessante observar que problemas com 0 mesmo comportamento, no que diz
respeito & etapa de obtengdo da melthor solugdo, sdo caracterizados pela presenca (ou

auséncia) de restri¢bes temporais.

V.44 - Ciclagem

Dentro das faixas de parametros L e t selecionada, foi constatada a ocorréncia de
ciclagem, em alguns prcblemxas. As faixas em que isso ocorreu reforcam os resultados
obtidos na andlise preliminar. Ou seja, verificou-se ciclagem para valores grandes de L. e
tamanhos de lista igual a 20, e até 30. E interessante observar que o ponto de manifestacao
de ciclagem parece estar vinculado ao tamanho de lista. Quanto maior a lista, mais
tardiamente a ciclagem se manifestou.

Problemas de menor porte mostraram-se 0s mais suscetiveis a ocorréncia de
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ciclagem. Devido ao menor nimero de movimentos disponiveis, estes tendiam a se repefir

no curso das iteracoes, e sob condigoes relaxadas, eram efetivamente realizados.

V.5 - CONTRIBUICAO DA BUSCA TABU

A tabela abaixo apresenta a contribuigio da Busca Tabu a qualidade da solug¢ao

final e os tempos de CPU requeridos:
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PROBLEMA | (Z:2)100 ZZY100 | TEMPO (9

P1 12,3 8,6 973
P2 15,5 42 155
P3 18,8 43 1796
P4 16,7 4,6 7351

| »s 54 4,8 1776

| P 8,6 6,8 3527 |
P7 10,0 55 1557
P8 2,8 25 2772
P9 12,5 75 7245
P10 72 2.9 19376 I
P11 33 0,5 3501 |
P12 59 1,9 6166

| P13 16,2 11,5 367

| P 18,8 16,2 289

| »i5 57,9 10,6 1810
P16 57,1 18,8 1844 I
P17 11,8 20,4 2357
P18 56,7 19,6 3191
P19 61,3 17,3 8323
P20 59,5 7,7 9907

Z, = Custo da solughio de partida
Z, = Custo do primeire minimo local
Z, = Custo da melhor solugio obtida na fase tabu

Tabela V.9

Os resultados indicam que na maioria dos problemas, a Busca Tabu teve um papel
fundamental na qualidade das solugdes geradas.
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Do conjunto tétal, os problemas do grupo iii foram os grandes beneficiados. Com
relagio aos custos do primeiro minimo, verificam-se economias de 15% em média, Nio
constatamos relacdo entre os ganhos obtidos e o tamanho do problema, o que sugere que
sua utilizacdo seja estendida a problemas ainda maiores, sem detrimento da eficiéncia do
método. As altas economias com relagio 2 solugio de partida obtidas neste grupo,

reafirmam a ineficiéncia da heurfstica de construgdo de rotas.

No que diz respeito aos tempos de processamento, deve ser considerado que o
algoritmo proposto incorpora apenas o0s elementos da Busca Tabu simples, conforme
definida por Glover [20,21]. Nao foram utilizados mecanismos de niveis de aspiragdo ou
funcdes de memoria de médio e longo prazo. Além disso, o cilculo das inser¢bes e trocas
de nés é exaustivo e ndo descarta operagdes com pequenas chances de serem selecionadas.
Outra carac;teristica desta implementagdo € que o movimento escolhido € sempre o melhor.

Estas observacdes explicam o grande tempo computacional requerido.

v 6 - DESEMPENHO DO ALGORITMO COM RELACAO A OUTROS

METODOS HEURISTICOS

A tabela V.10 apresenta uma comparagdo dos custos de soluciio dos problemas dos
grupos i e ii obtidos pelo algoritmo proposto com os de outros sete métodos heuristicos, j4

publicados (os nimeros em cada célula representam a distancia total percorrida):
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u PROBLEMA | A | B | ¢ | D | E | F G H |
P1 sgs | 575 | =524 | s34 | sa7 |=s24 | 56 | 536 |
| P2 000 | 910 |ses | 871 | 883 | 857 | 85 | 851 u
T +*842
P3 836 | 882 | ss1 | 851 | 851 |*833 | 860 8ss |
| P4 1204 11259 | 1079 | 1064 | 1093 | *1014 | 1089 | 1081
| »s 1079 | 1100 | 1266 | 1092 | 1066 | - 1052 | *1049
PG 831 | 879 | 937 | 816 | 827 |*s16 | 834 | 826
p7 619 | 599 | *560 | *s60 | 565 |*se0 | 577 | 57
4 %560
P8 o976 | 969 | 933 | 924 | 969 |*916 | 939 | 929
P9 073 | 999 | 8s8 | *sss | 915 |*8ss | 918 | 887
P10 1426 | 1289 | 1230 | 1217 | 1245 | - 1210 | 1227
Pl 1634 | 1500 | 1776 | 1608 | 1612 | - *1552 | 1631
P12 §77 | 883 | 949 | 878 | 876 | - 874 | *866

* methor soluglo
4 solucio obtida a partir de diferente solugio de partida —

A - Método de Clarke & Wright [§] E - Algoritmo de duas fases [7]

B - Método de Mole & Jameson [31] F - Algoritmo de Fisher ¢ Jaikumar [13]

C - Método da Varredura {16} © G - Algoritmo PSA3 de Altinkemer ¢ Gavish [1]
D - Algositmo de otimizagio incompleta [7] H - Implementagio de Busca Tabu [34]

Tabela V.10

O algoritmo proposto encontrou a melhor solugdo dos problemas P2, P5, P7 e P12,
Estas solugdes superaram o melhor custo obtido por outros métodos em até 1,5%.

Quanto aos prob}emas. para os quais o algoritmo ndo forneceu a melhor solugao,
verificou-se um 6timo desempenho. No que diz respeito aos métodos A, B,C, D EegG,

ele parece ser o mais regular em termos de qualidade de solugdo. Em sete problemas, 0
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algoritmo obteve cus&os que nio excederam 2,3% em relagiio a melhor solucio encontrada
peloé outros métodos. Em apenas um problema (p11), obtivemos um custo 5,1% superior
3 melhor solugio.

Quanto ao método F, encontramos custo até 2,6% superiores as solugdes
disponiveis. Em um problema (p4), foi obtido um custo de solugdo que excedeu a melhor

solugio em 6,6%.

V.7 - REDUCAO DO NUMERO DE VEICULOS

Conforme apresentado no capitulo III, a estratégia de construgdo da solugdo inicial
visa obter solugdes de baixo custo varidvel (distancia ou tempo). Nao sao incluidos custos
resultantes da aquisicio e manutengdo de veiculos, de maneira que nao existe qualquer
penalizagdo sobre rotas adicionais.

No entanto, os custos fixos resultantes de uma rota adicional geralmente superam a
economia em distdncia que esta venha a apresentar, especialmente se oS veiculos mantéme-se
ociosos apos terem completado suas rotas. Na prética, solugbes que utilizam menos
vefculos sdo geralmente as mais atraentes.

Apesar de ndo terem sido utilizados mecanismos que promovessem (dirgtamente)
a reducdo de veiculos, foi possivel verificd-la nas etapas subsequentes & geragdo da solugéo
inicial. Em sete dos oito problemas do grupo iii, reduziu-se de uma a duas rotas da

solucdo de partida. Em seis destes problemas, a reducio de pelo menos uma rota foi
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alcangada durante a fase tabu. Em quatro problemas, a melhor solugdo obtida também

minimizava o mimero de rotas.
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v 8 - RESULTADOS GERAIS

O objetivo deste trabalho & o estudo da aplicagio da estratégia de Busca Tabu a
contextos de roteamento de vefculos. Para tal, foi elaborado um algoritmo que incorpora
os mecanismos de Busca Tabu simples. Este algoritmo foi aplicado a vinte problemas de
diferentes tamanhos, estruturas e niveis de restri¢io temporal. Seguem-se 0s principais

resultados e conclusdes:

1. Foi observado o desempenho do algoritmo sujeito a diferentes solugdes de
partida. Verificamos que mesmo com & utilizagio de mecanismos de Busca Tabu, a solugao

de partida pode ter papel relevante sobre a qualidade das solugdes geradas.

2. Analisamos o desempenho do algoritmo quando submetido a diferentes
composigdes de lista tabu. Constatamos que a utiiizagéo de uma composigio de lista
definida por atributos parciais do movimento (atributo ARESTA) - e que portanto proibe
um conjunto maior de movimentos - € mais eficiente em termos de qué}idade de solucdo,

do que composigbes que proibem exatamente a reincidéncia de solugdes (atributo CUSTO).

3. Durante o estudo da aplicagio do atributo ARESTA, definimos faixas de trabalho
dos paiunciros L (mimero de arestas tabu tolerdveis em um movimento) e t (tamanho das
listas tabu), favoraveis & geragdo das melhores solugdes. Fstas faixas apontam os valores

intermediarios de L (2,3 e 4) e tigual a 20, 30 ¢ 40. Constatamos que estes valores definem
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as fronteiras entre condigdes excessivamente restritivas (verificadas para L. < 2) e condi¢des
muito relaxadas (verificadas para L > 4). Observamos que pequenos valores de L devem
ser acompanhados de listas grandes; grandes valores de L, de listas pequenas. Tal

procedimento minimiza os efeitos prejudiciais destas condigdes exiremas.

4. Observamos ciclagem para todo L com t igual a 10, em funcdo das condigbes
relaxadas impostas por este tltimo pardmetro. Em alguns problemas verificamos ciclagem
para valores grandes de L e t igual a 20 ¢ 30. Nestes casos, quanto maior a lista, mais
tardiamente ocorria ciclagem. Problemas de menor porte foram os mais suscetiveis devido

a menor disponibilidade de movimentos.

5. Nio constatamos etapas da fase tabu (faixas de iteragdes) onde ocorram redugbes

especificas de custos.

6. Verificamos que a Busca Tabu promoveu nos 20 problemas tratados, redugées de
8,89 em média, em relagdo aos custos do primeiro minimo local. Os problemas com janela
de tempo foram os mais beneficiados; nestes casos, a média de ganhos obtidos cresce para
1595. Nio constatamos relagdo entre as redugdes obtidas nesta etapa € 0 tamanho do
problema ou faixas de janelas de tempo. Isso sugere que a aplicacdo da estratégia a
problemas maiores € mais restritos, nio afetara os niveis de ganhos atingidos. Obtivemos
tempos de processamento grandes, em fungio do célculo exaustivo dos movimentos

disponiveis.
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7. O desempeinho do algoritmo nos problemas dos grupos i e ii, foi comparadoe a
outros métodos heuristicos. Verificamos que em trés destes problemas, 0 algoritmo superou
a melhor solugdo obtida pelos outros métodos em até 1,5%. Quanto aos problemas pard
os quais o algoritmo ndo fornecen a melhor soluciio, ele se mostrou um dos métodos mais
regulares em termos de qualidade de solugdio, apresentando custos que, em sua maioria,

nio excederam 2,6% em relagio as melhores solugoes.

8. Mesmo sem possuir mecanismos que promovam diretamente a redugio do nimero
de veiculos (rotas), o algoritmo reduziu de uma a duas rotas da solu¢do inicial, em sete
problemas dos grupo iii. Em seis dos problemas, a redugdo de pelo menos uma rota foi

obtida na fase tabu.
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V.9 - PERSPECTIVAS

1. O célculo exaustivo dos movimentos de intercimbio de nés, resultou em tempﬁé
de CPU excessivos. Acreditamos que a aplicagdo de heuristicas simples com vistas A
redugdo do volume de insergdes e trocas, pode levar a tempos de processamento menores,
sem efeitos sobre a qualidade das solugdes. Sugerimos, portanto, o desenvolvimento e

utiliza¢do destas heuristicas.

2. Sob a perspectiva da sugestao anterior, sugerimos que com a redugdo dos tempos
computacionais, sejam aplicados os mecanismos de Busca Tabu que neste trabalho nio
puderam ser explorados. Em especial, acreditamos que a utilizagdo de fungdes de memoria
de médio e longo prazo e oscilagio estratégica, pode trazer ganhos substanciais 4 qualidade

das solugdes.
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V.9 - PERSPECTIVAS

1. O calculo exaustivo dos movimentos de intercimbio de nos, resulfou em tempoé
de CPU excessivos. Acreditamos que a aplicagdo de heurfsticas simples com vistas &
redugio do volume de insergdes e trocas, pode levar a tempos de processamento menores,
sem efeitos sobre a qualidade das solugdes. Sugerimos, portanto, ¢ desenvolvimento .e

utilizagdo destas heurfsticas.

2. Sob a perspectiva da sugestio anterior, sugerimos que com 2 reducdo dos tempos
computacionais, sejam aplicados os mecanismos de Busca Tabu que neste trabalho nao
puderam ser explorados. Em especial, acreditamos que a utilizagdo de fungdes de memdbria
de médio ¢ longo prazo e oscilagio estratégica, pode trazer ganhos substanciais & qualidade

das solugdes.
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