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RESUMO

Este trabalho apresenta uma abordagem aplicada ao Problema de Roteamento de
Veiculos Capacitado utilizando a Busca Tabu. Nos experimentos s@o observados os impactos das
variagdes do tamanho da lista tabu e do niimero maximo de iteracdes sem melhora na qualidade
da solugd@o obtida na Busca Tabu. Além disto, é desenvolvida uma politica de intensificag@o,
através de um conjunto de solugdes de elite. Por fim, os resultados sdo comparados com a
literatura, onde a aplicagdo da politica de intensificagio mostra obter resultados de boa
qualidade.

PALAVRAS CHAVE. Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado, Busca Tabu,
Politica de Intensificacao.

MH - Metaheuristicas

ABSTRACT

This paper presents an approach applied to the Vehicle Routing Problem Capacitated
using Tabu Search. In the experiments are observed the impacts of changing in the size of Tabu
List and in the maximum number of iterations without improvement in the quality of the solution
obtained in Tabu Search. Moreover, it was developed a policy of intensification, through a set of
elite solutions. Finally, the results are compared with literature, where the application of the
policy of intensification, shows get good quality results.

KEYWORDS. Vehicle Routing Problem Capacitated, Tabu Search, Policy of
Intensification.
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1. Introducao

Os problemas de roteamento sdo freqiientemente abordados no contexto da édrea de
logistica, transporte e distribuicdo (Xu e Kelly, 1996). A logistica pode ser definida como a
provisdo de bens e servicos de pontos de oferta a pontos de demanda (Bodin et. al.,1983). Para
Ballou (2006) o custo com transporte, normalmente, representa o elemento mais importante em
termos de custos logisticos, tornando-se fundamental de decisdo no mix logistico. Nesse
contexto, Ballou (2006) aponta como um problema freqiiente, a reducdo dos custos de transporte
e a melhora dos servicos, descobrindo, por exemplo, os melhores roteiros para os veiculos ao
longo de uma rede rodovidria, ferroviaria, hidrovidria ou rotas de navegacdo aérea. Nesse
contexto, a maior parte dos problemas no dominio da distribui¢do de bens pode ser vista como
um Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) (Mester e Bridysy, 2005). Desse modo,
Problema de Roteamento de Veiculos é o nome dado a uma classe de problemas que envolve a
visita de clientes por veiculos e no qual um custo minimo para esse atendimento deve ser
buscado (Bodin et. al., 1983; Tarantilis et. al., 2005).

O PRV pode ser abordado como um problema de otimizacdo combinatdria, sendo
classificado como NP-Dificil (Toth e Vigo, 2002; Iori et. al., 2007; Laporte, 2009). A area da
otimizagdo combinatdria abrange diversos problemas de aplicagdes praticas que necessitam de
algoritmos eficientes para que possam ser tratados de maneira aceitdvel computacionalmente.
Apesar de muitos progressos terem sido obtidos na proposicdo de métodos eficientes para
resolucdo exata do PRV a maior parte dos métodos estudados para sua resolucdo baseia-se em
heuristicas e metaheuristicas. Dentre as metaheuristicas, a Busca Tabu (BT) tem destaque na
resolucdo do PRV (Toth e Vigo, 2002; Toth e Vigo, 2003; Laporte, 2009). A Busca Tabu
original foi proposta por Glover em 1986 (Glover, 1986) para diversos problemas de otimizacio
combinatdria e consiste em numa rotina iterativa para construir vizinhancas com énfase na fuga
de 6timos locais. Este trabalho apresentada uma abordagem ao PRV baseado na Busca Tabu.
Além disso, é desenvolvida uma politica de intensificacdo com base em um conjunto de solucdes
elite.

O trabalho estd dividido no que segue. Na Sessdo 2 é apresentado o problema e suas
principais variagdes, na Sessdo 3 sdo apresentados problemas relacionados a aplicagdo de
metaheuristicas, em especial a BT, no PRV, na Sessdo 4 € apresentado o modelo, na Sessdo 5
s@o apresentados os resultados obtidos e na Sessado 6 sdo feitas as consideragdes finais.

2. O Problema de Roteamento de Veiculos

A versdo classica do PRV é conhecida como o Problema de Roteamento de Veiculos
Capacitado (PRVC) (Laporte, 1992; Toth e Vigo, 2002; Tarantilis et. al., 2005), no qual todos os
clientes que correspondem as entregas e as demandas sdo conhecidos de antemao. Os veiculos
sdo identicos, baseados em um Uunico depdsito central e somente a restricio de capacidade é
imposta. O objetivo € minimizar o custo total para servir todos os clientes. Além  da  versdo
classica, outras variacdes podem ser encontradas, como no caso do PRV com restricdo de
Distancia (Lysgaard, 2004; Franceschi et. al., 2006), do PRV com Janelas de Tempo (Ropke e
Cordeau, 2009), do PRV com Fretes de Regresso (Ropke e Pisinger, 2006; Bianchessi e Righini,
2007; Liu e Chung, 2009) e do PRV com Coletas e Entregas (Nowak et. al., 2008; Ropke e
Cordeau, 2009).

O PRVC pode ser descrito como um problema de grafos (Christofides et al, 1979; Toth
e Vigo, 2002; Simas, 2007). Seja G = (V, A) um grafo completo, onde V = {0,...,n} é o conjunto
de vértices e A é o conjunto de arestas. Os vértices v, i = 1,...,n, correspondem aos clientes,
enquanto o vértice vy corresponde ao depdsito. Em alguns trabalhos, o depésito estd associado,
também, ao vértice v,,;. Um custo ndo negativo, Cj, estd associado a cada aresta (i, j) € A e
representa o custo de viagem gasto para ir do vértice i ao vértice j. Geralmente, o uso dos arcos
do laco, (i, i), ndo € permitido. Esta regra é imposta uma vez que c¢; = +oo paratodoie V.

3. Métodos para resolucao do PRVC
Muitos métodos para resolu¢do do PRV foram propostos durante seus mais de 50 anos
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de existéncia, como pode ser visto em Laporte (2009). Esses métodos podem ser classificados
em trés grupos distintos: Métodos Exatos, Heuristicas e Metaheuristicas.

O PRV pertence a classe de problemas NP-Dificeis (Christofides et. al., 1979; Toth e
Vigo, 2002; Laporte, 2009) o que o torna de dificil resolu¢do por métodos exatos, em funcdo do
alto custo computacional. Desse modo, os métodos exatos tém sido usados para resolver
problemas que nunca ultrapassam poucas centenas de clientes (Cordeau et. al., 2002; Kytojoki
et. al., 2005; Laporte, 2009). Ao longo do tempo, diversas heuristicas tém sido propostas para a
resolucdo do PRV. Alguns trabalhos (Christofides et. al., 1979; Laporte e Semet, 1998;
Marinakis e Migdalas, 2002; Toth e Vigo, 2002) classificam as heuristicas cldssicas em trés
tipos: métodos construtores, métodos de duas fases e métodos de melhoramento. Essas técnicas
vém sendo utilizadas como método para resolu¢do do PRV durante os dltimos 40 anos,
entretanto a partir das dltimas duas décadas diversas metaheuristicas comecaram a ser utilizadas
como solugcdo para este problema (Simas, 2007; Laporte, 2009). O desenvolvimento das
metaheuristicas foi iniciado a partir dos anos 90 e desde entdo elas vém sendo aplicadas com
sucesso na resolucdo de problemas de otimiza¢do combinatéria (Toth e Vigo, 2002; Laporte,
2009). A grande vantagem das metaheuristicas € que elas conseguem deixar um 6timo local,
através da execucdo de movimentos que causem uma deterioragcdo da funcdo objetivo (Breedam,
2001; Glover e Kochenberger, 2003), a fim de obter uma exploragdo aprofundada nas regides
mais promissoras do espaco de solugdo.

Diversas metaheuristicas tém sido propostas para a resolu¢do do PRV. Entre as
metaheuristicas que Gendreau et al (1999) destacam como aplicdveis na resolugdo do PRV
estdo: 1) Simulated Annealing (Osman, 1993; Breedam, 1995); 2) Busca Tabu (Osman, 1993;
Gendreau, Hertz e Laporte,1994; Rochat e Taillard, 1995; Xu e Kelly, 1996; Barbarasopglu e
Ozgur, 1999; Cordeau et. al., 2002; Toth e Vigo, 2003; Brandio, 2006; Montané e Galvao, 2006;
Bolduc et. al., 2010); 3) Algoritmos Genéticos (Breedam, 1995; Hu e Di Paolo, 2007; Geiger,
2008; Dridi et. al., 2010); 4) Colo6nia de Formigas (Chen e Ting, 2005; Chen e Ting, 2009) e 5)
Redes Neurais (Nallusamy, 2009).

4. Modelo

Nesta sessdo sdo apresentados a formulagdo matemdtica utilizada e a modelagem
utilizada no desenvolvimento da ferramenta computacional.
4.1 Formulacao Matematica

A formulagdo matematica utilizada neste trabalho consiste no modelo apresentado por
Barbarasoglu e Ozgur (1999). A formulacdo é apresentada a seguir.

Minimizar EEEJ Y clIX:j; €))
Sujeito a:
Y. X, X =1 paratodoj 2
L; L, X7 =1,paratodo i )
Z; J{E'EJ —Zj }{;j = 0, para todo p,v; 4)
Lid (%) = Q. para wdu v, ©)
Xt LN+ L XS = T, paratodo v (6)
Y, X5 € 1.paratodov; (7)
L. XY < 1,para todo v (8)
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k;} € Z,paratodo i, e v, ®)

Onde X" sdo varidveis bindrias que indicam se o arco (v;, v;) € utilizado pelo veiculo v.
A fungdo objetivo de minimiza¢do da distincia/custo/tempo aparece na equacdo (1). As
restricdes (2) e (3) juntas garantem que cada vértice seja atendido por um tunico veiculo. A
equacdo (4) garante que um veiculo deixe o vértice aonde foi atender a demanda tdo longe
alcance este vértice. A capacidade do veiculo Q, € expressa na equacgdo (5) onde d; representa a
demanda de cada vértice i. A restricdo (6) limita a duracdo méxima da rota. Neste estudo, essa
limitacdo nao serd considerada, sendo assim, t;" = 0. As restricoes (7) e (8) expressam que a
disponibilidade do veiculo nao pode ser excedida. A definicdo (9) define o conjunto de varidveis
bindrias X";. A equagdo (10) representa a eliminagdo de subtour onde Z pode ser definido por:

z = {(X3): Zees Zyes 5 < B — 1 para B <5151 = 2}. (10)
4.2 Arquitetura do Modelo

A ferramenta computacional foi desenvolvida de maneira modular, como é mostrado
na Figura 1.

Critério

Critério de Geragio de

C;HCSi}meﬂ_W_ da de Parada Intensificagio Solugdes vizinhas
olugio Inicial aceito? aceito? V.V, VeV,

Geragio de Solugdes
vizinhas V,, V,, V;,
Vi, Vi, Vi eV,

Obtengio da melhor
solugdo vizinha

Atualizacio das
varidveis de controle

Figura 1 — Arquitetura do Modelo
A seguir, a Figura 1 é comentada, de modo a mostrar a dindmica do modelo. Os dados
de entrada sd@o tratados por um algoritmo de geracdo de redes. Nessa fase, sdo calculadas as
distancias euclidianas entre os vértices do problema com base nas coordenadas (x;, y1) € (X2, y2),
através da equacdo (10) (Cook et. at., 1998), abaixo. Sendo gerada uma matriz de distancias
simétricas.

Vi — 6P+ (v — 7)? (10

Com base nessa matriz, a solugfo inicial é obtida, através de um processo de geragéo
aleatéria. Essa solucdo é gerada uma unica vez e € aplicada a todas as combinagdes de
parametros propostos. A estrutura de vizinhanga consiste de quatro movimentos (Vy, V,, V3 e
V,). O primeiro movimento (V) consiste na aplicacdo da heuristica de melhoramento inter-
route, alterando a ordem de visita dos clientes dentro de suas rotas. O segundo movimento (V,)
consiste na aplicacdo da heuristica de melhoramento intra-route, inserindo clientes em diferentes
rotas, respeitando as restricdes do modelo. O terceiro movimento (V3) consiste na troca de dois
clientes de rotas diferentes, entre si, € o quarto movimento (V,) consiste na aplicacdo da
heuristica do vizinho mais proximo nas rotas, de modo a reorganizar a seqii€ncia de visitagdo da
rota em questdo. A fung@o objetivo, utilizada pela Busca Tabu, € a descrita na equacdo (1).
Tendo o objetivo de melhorar a qualidade das solugdes obtidas, a cada nova melhor solucio
obtida, € gravada uma lista de solucdes de elite com as cinco melhores solugdes. A cada 20
iteracdes consecutivas sem melhora da funcdo objetivo, o melhor candidato da lista de solucdes
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de elite ¢ utilizado para gerar um grande nimero de solugdes vizinhas, com base nos
movimentos V;, V., V3 e V,, realizando uma busca local mais intensificada em uma area
promissora. O movimento V,’ € aplicado em todos os individuos de uma rota selecionada. O
movimento V,’ € aplicado inserindo cada individuo de uma rota selecionada em todas as outras
rotas restantes. O movimento V3’ € aplicado em todos os individuos de uma rota selecionada e
s@o trocados com um tnico individuo de cada rota restante e o movimento V.’ é aplicado em
todas as rotas, individualmente. Além disso, cada vez que um candidato € selecionado, ele é
removido do conjunto de solucdes de elite. A Lista Tabu armazena o cliente e a rota de onde ele
foi removido. Desse modo, haverd mais flexibilidade no movimento desse cliente, uma vez que
ele podera ser movido para uma nova rota. Ainda assim, um movimento considerado tabu podera
ser aceito se houver uma melhora na fungio objetiva. Por fim, o critério de parada utilizado é o
nimero maximo de iteracdes (nbmax).

5. Descri¢ao dos Experimentos

Os experimentos sdo realizados com foco em duas andlises. A primeira busca analisar
os impactos que o tamanho da Lista Tabu (TLT) e o nimero maximo de iteragdes sem melhora
do valor da funcdo objetivo (nbmax) tém na exploracdo do espago de busca. A segunda, analisar
a influencia da politica de intensificagdo da busca local, na qualidade dos resultados.
Inicialmente foram realizados experimentos combinando os valores de TLT (15, 25, 50, 75 e
100) e os valores de nbmax (50, 100, 200, 500 e 1000) com a aplicagdo da politica de
intensificacdo. Cada combinacdo de parametros serd executada cem vezes. Para realizar uma
comparacdo consistente, a solugdo inicial para os problemas serd sempre a mesma para cada
problema, independente dos parametros utilizados. Além disso, os experimentos sdo realizados
separadamente para os problemas 1, 3 e 5 presentes em Chirstofides, Minggozi e Toth (1979),
aqui tratados como Problema 1, com 50 vértices, Problema 2, com 100 vértices, e Problema 3,
com 199 vértices, e foi utilizado um computador com dois nicleos de processamento com 2.2
GHz cada. Por fim, as solugdes obtidas serdo comparadas com trabalhos presentes na literatura.

No primeiro experimento sdo variados os pardmetros TLT e nbmax. As Tabelas 1, 2, 3,
4, 5 e 6, abaixo, identificam na primeira linha o problema e se a politica de intensificacdo foi
utilizada. Nas colunas estd identificado o nbmax considerado e nas linhas estd descrito o TLT
utilizado para configurar a BT. Os valores exibidos nas células sdo os valores médios obtidos
para a fung@o objetivo e seus respectivos desvios padroes.

Tabela 1 — Resultados obtidos para o Problema 1, nao utilizando a politica de
intensificacao.

Problema 1 - Sem Intensificacido
Nbmax

LT 50 100 200 500 1000
15 | 1299,61/509,9 1071,58/561,2 | 1188,73/547,3 | 887,06/524,9 | 796,61/495,8
25 | 1055,87/485,8 932,79/455,2 673,04/387,2 610,82/401,7 | 763,45/452,7
50 | 787,71/440,6 628,71/400,3 647,61/418,6 629,73/421,3 | 639,12/348,6
75 | 953,39/480,2 684,69/454,9 657,24/383,8 605,3/351,7 652,2/305,5
100 | 722,64/402,4 948,17/661,2 640,58/377,3 606,3/325,4 597,15/297,4

Tabela 2 — Resultados obtidos para o Problema 1, utilizando a politica de
intensificacao

Problema 1 - Com Intensificagio
Nbmax

LT 50 100 200 500 1000
15 | 676,45/341,9 | 651,57/308,2 | 645,22/326,4 | 661,01/260,6 | 657,61/264,2
25 | 629,55/300,9 | 606,92/299,3 | 626,26/298,5 | 603,78/250,5 | 602,83/231,4
50 | 645,04/242,7 | 592,82/208,5 | 551,26/206,4 | 552,96/215,8 | 539,83/194,9
75 | 633,24/240,3 | 595,26/175,6 | 550,28/207,9 | 541,08/190,3 | 551,65/178,7
100 | 609,53/232,4 | 600,86/161,2 | 552,62/170,7 | 549,68/160,2 | 556,58/155,1
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As tabelas 1 e 2 representam o Problema 1, que tem 50 vértices, considerado aqui
como um problema de pequena escala. Pode ser visto, que utilizando a politica de intensificacdo
a qualidade das solucdes apresenta uma melhora significativa, principalmente para valores
baixos de nbmax (50, 100 e 200) e do TLT (15 e 25). A medida que aumentam os valores de
nbmax e do TLT aumenta a diversificacdo da busca do espaco de solugdes. Observa-se
claramente que o uso da politica de diversificagdo, pelo aumento dos valores no nbmax e do
TLT, junto com uma politica de intensificacdo de busca local, através do uso de solucdes de
elite, melhora a qualidade das solugdes obtidas. Observa-se que o melhor valor obtido na fungdo
objetivo sem o uso de politica de intensificacdo foi de 575,00 e com o uso da politica de
intensificacdo foi de 524,61, ou seja, de 8,76% de melhoria na qualidade da solug@o obtida. Para
o Problema 1, o tempo computacional ndo utilizando a politica de intensificacdo variou entre 2 e
15 segundos, enquanto utilizando a politica de intensificagdo, o tempo variou entre 2 e 20
segundos.

Tabela 3 — Resultados obtidos para o Problema 2, nao utilizando a politica de
intensificacao.

Problema 2 - Sem Intensificagdo
nbmax

LT 50 100 200 500 1000
15 1350,69/773,3 2049,31/754,6 1408,41/746,7 1838,14/801,5 1816,38/802,7
25 1524,21/789,2 1310,89/727,2 1461,91/689,3 1645,45/724,6 1479,09/717,6
50 1580,3/784,7 1149,62/713,4 1570,97/648,5 1367,91/662,8 932,58/581,3
75 1015,13/675,9 1790,92/664,7 1447,54/582,6 1129,52/534,4 1536,78/557,1
100 | 947,62/541,1 1940,97/757,9 1125,16/695,2 1447,33/703,7 1284,1/604,9

Tabela 4 — Resultados obtidos para o Problema 2, utilizando a politica de
intensificacao

Problema 2 - Com Intensificacio
nbmax

LT 50 100 200 500 1000
15 1099,5/564,9 1034,79/489,7 | 1009,7/502,6 | 1039,17/474,5 | 1035,87/485,8
25 968,57/533,6 985,49/481,5 958,89/501,4 | 949,86/440,3 959,78/431,5
50 1013,69/510,4 | 952,8/456,5 843,51/444,2 | 869,88/394,8 860,33/374,1
75 950,79/458,7 941,3/427,3 846,04/385,8 | 852,93/354,9 835,22/327,1
100 | 953,92/451,2 928,95/431,1 864,59/374,1 | 856,87/355,7 839,66/357,6

A comparacdo entre as tabelas 3 e 4 reforca as observagdes feitas para o Problema 1.
Entretanto, observa-se que a politica de intensificacdo de busca local, pelo uso de solugdes de
elite, colabora para a obtengdo de resultados de melhor qualidade & medida que aumenta a escala
do problema. Pode ser visto, nas Tabelas 3 e 4, que ndo utilizando a politica de intensificagdo, o
menor valor obtido para a funcio objetivo foi 1074,23, enquanto que utilizando a politica de
intensificacdo, o menor valor para a fun¢io objetivo obtido foi de 828,72, ou seja, uma melhoria
de 22,85% na qualidade da solugdo obtida. O tempo computacional nio utilizando a politica de
intensificacdo variou entre 4 e 20 segundos, enquanto que utilizando a politica de intensificagao,
o tempo variou entre 5 e 30 segundos.

As tabelas 5 e 6 representam o Problema 3, que tem 199 vértices, considerado aqui
como um problema de larga escala.
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Tabela 5 — Resultados obtidos para o Problema 3, nao utilizando a politica de
intensificacao

Problema 3 - Sem Intensificagio
nbmax
TLT 50 100 200 500 1000
15 4638,15/1575,3 3949,75/1437,8 3100,18/1497,6 4209,61/1571,6 5463,6/1694,4
25 3187,07/1463,3 3452,11/1254,7 | 4015,24/1399,9 3858,4/1249,2 2614,06/984,3
50 4067,69/1646,8 2754,34/949,1 2750,92/993,7 2557,67/999,1 2083,74/973,9
75 3249,43/1501,2 | 2410,69/974,5 1805,02/804,9 2257,46/974,3 2143,23/847,5
100 | 2461,15/1101,9 3876,75/1158,4 | 2190,63/974,4 2029,23/994,5 2396,87/851,1
Tabela 6 — Resultados obtidos para o problema 3, utilizando a politica de
intensificacao
Problema 3 - Com Intensificagio
nbmax
TLT 50 100 200 500 1000
15 3317,74/843,8 3070,13/718,6 2970,5/749,8 2653/713,2 2881,35/687,4
25 2446,87/765,1 2283,09/721,2 2150,06/727,1 2189,42/731,7 | 2160,77/668,3
50 2281,83/743,4 | 2013,63/724,3 1566,45/672,7 1526,51/667,9 1562,91/643,1
75 2234,77/739,5 1678,45/654,1 1314,08/586,2 1412,75/576,8 1302,37/621,7
100 | 2363,26/724,9 1836,29/627,7 1376,53/617,4 1308,41/623,5 1336,12/589,2

Pode ser visto nas Tabelas 5 e 6 a confirmacdo das andlises das tabelas anteriores.
Neste caso de aplicacdo em larga escala, utilizando a politica de intensificagdo, o menor valor
obtido para a fungdo objetivo foi de 1298,57. Nao utilizando a politica de intensificacdo, o
menor valor obtido para a fungdo objetivo foi 1787,78. Portanto, com o uso da politica de
intensificacdo local foi obtida uma melhoria de 45,74% na qualidade da solucdo obtida. Para o
Problema 1, o tempo computacional ndo utilizando a politica de intensificagdo variou entre 15 e
45 segundos, enquanto que utilizando a politica de intensificacdo, o tempo variou entre 25 e 60
segundos.
A seguir, busca-se analisar a influencia do uso ou ndo da politica de intensificacio
local considerando a escala do problema e a variacdo do nbmax e do TLT. As Figuras 2 e 3,
abaixo, apresentam graficos de tendéncia mostrando a variacdo dos valores obtidos para a funcdo
objetivo, nas ordenadas, com base nos pardmetros aplicados nas Tabelas 1 e 2.

Problemal - Sem Politica de Intensificacdo

1400

9 1300 )
= Lista
@ 1200

i) Tabu
O 1100

0

41 1000 =13
£ a0 -85
(18

@ 800 50
o

5 700 75
- —
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Figura 2 — Solucdes obtidas com base na Tabela 1: Problema 1 sem uso de Politica de
Intensificacao.
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Figura 3 — Solucdes obtidas com base na Tabela 2: Problema 1 com uso de Politica de
intensificacao.

Analisando os gréficos, pode-se verificar que sem a aplicacdo da politica de
intensificacdo, os resultados obtidos apresentam pior convergéncia para solucdes de melhor
qualidade. Pela politica de diversificag¢do exercida pelo aumento dos valores do nbmax e do TLT
a busca no espaco de solugdes segue para zonas de solugdes de baixa qualidade. Somando-se a
utilizacdo da politica de intensificacdo local, observa-se uma busca no espaco mais habilidosa,
com uma convergéncia mais rdpida para solugdes de boa  qualidade.

A Figura 4, abaixo, mostra a comparacdo do percentual de melhora dos resultados
obtidos, conforme os melhores valores das tabelas 1, 2, 3, 4, 5 e 6, com relacdo aos valores das
solucdes iniciais com e sem a aplicagdo da politica de intensificacdo. O valor da solucio inicial
para o Problema 1 € de 2.351, para o Problema 2 é de 4.512,15 e para o Problema 3 € de
8.789,54.

Melhora da Fun¢do Objetivo

Com Intensificacdo

Sem Intensificagdo

Com Intensificacdo

Sem Intensificacdo

Com Intensificacdo

Problemal | Problema2 | Problema3

Sem Intensificacdo

75,00 76,50 78,00 79,50 81,00 82,50 84,00 85,50
Problema 1 Problema 2 Problema 3
Sem Com Sem Com Sem Com

Intensificagdo| Intensificacdo | Intensificacdo| Intensificacdo | Intensificacdo| Intensificacdo

M Melhora da Fungdo Objetivo 75,54 77,69 76,19 81,63 77,53 85,23

Figura 4 — Percentual de melhora da funcao objetivo.

Analisando a Figura 4, pode ser visto que solu¢des de melhor qualidade foram obtidas
aplicando a politica de intensificagcdo. A Figura 5 mostra a evolugdo do processo de busca para o
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Problema 1, variando a aplica¢do da politica de intensificagdo com TLT 50 e com o médximo de
500 iteracdes (nbmax).

3000

2500

2000 \Il
1500 = Sem Intensificacdo

-H-L = Com Intensificagdo
1000

500 -

0 T T T T T T T T T T

Figura 5 — Evolucio do processo de busca.

Analisando a Figura 5 pode-se ver que a politica de intensificacdo local foca a busca em
dreas promissoras, chegando mais proximo e mais rapidamente aos 6timos locais. Por  fim, a
Tabela 7 mostra os melhores resultados obtidos para os Problemas 1, 2 e 3 (BT*) em
comparacdo com os resultados encontrados na literatura.

Tabela 7 — Comparacéao de resultados obtidos com a literatura.

Artigo Problema 1 Problema 2 Problema 3
BT* 524,61 828,72 1298,57
Xu e Kelly (1996) 524,61 826,14 1298,58
Toth e Vigo (2003) 524,61 828,56 1291,45
Barbarasolgu e Ozgur (1999) 524,61 828,72 1306,16
Gendreau et. al. (1994) 524,61 829,45 1322,65
Osman (1991) 524,61 835,00 1354,00
Osman (1993) 524,61 838,00 1334,55
Simas (2007) 525,42 837,79 1352,74
Christofides et. al. (1979) 534,00 851,00 1418,00
Pureza e Franca (1991) 536,00 851,00 | -

Gillet e Miller (1974) 546,00 862,00 1389,00
Rego (1998) 557,86 832,04 1352,88
Mole e Jamenson (1976) 575,00 882,00 1545,00
Clarke e Wright (1964) 578,56 878,70 1540,00
Willard(1989) 588,00 906,00 | -

6. Consideracoes Finais

Neste trabalho foi realizado um estudo da influencia dos pardmetros do tamanho da
Lista Tabu (TLT) e do nbmax na BT aplicando e ndo aplicando uma politica de intensificacio
local proposta ao Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado.

Considerando os experimentos, verifica-se que, tanto para problemas de pequena,
média e larga escala, a utilizagc@o da politica de intensificagcdo local em conjunto com a politica
de diversificacdo de busca no espaco de solugdes (aumento dos valores do nbmax e do TLT)
permite obter solugcdes de melhor qualidade. Observa-se claramente que o uso da politica de
diversificacdo, pelo aumento dos valores no nbmax e do TLT, junto com uma politica de
intensificacdo de busca local, através do uso de solucdes de elite, melhora a qualidade e a
convergéncia das solucdes obtidas. Procedimentos de intensificacdo tendem a melhorar a
qualidade da solucdo, porém sdo computacionalmente custosos. Entretanto, nos experimentos
realizados ocorreu uma sensivel melhora na qualidade da solucdo, aplicando-se a politica de
intensificacdo, sem comprometer o tempo computacional.

Analisando as Figuras 2 e 3, verifica-se que quando ndo € aplicada a politica de
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intensificacdo, os resultados mostram o efeito da politica de diversificacdo forcando a Busca
Tabu para novas regides no espaco de busca de solugdes. Ao aplicar a politica de intensificagao,
os resultados apresentam uma melhor qualidade e convergéncia, mostrando uma estratégia mais
habilidosa de busca no espago de solugdes pela combinagio das duas politicas.

Pode ser analisado, na Figura 4, que a melhoria proporcionada pelo uso da politica de
intensificacdo local pode ser relacionada ao niimero de vértices dos problemas, ou seja, a escala
dos problemas; quanto maior o nimero de vértices, maior o percentual de melhora na qualidade
das solucdes obtidas comparando-se a BT rodando sem e com a politica de intensificacdo local.

Por fim, ao se comparar os melhores resultados obtidos por este estudo com outros
trabalhos na literatura, verificou-se que a ferramenta computacional desenvolvida neste trabalho
(BT*) atingiu o melhor valor conhecido para aplicacdes dos Problemas 1 e 3. Nas aplicagdes,
referentes ao problema 2 obteve-se o segundo melhor resultado, sendo superado por Xu e Kelly
(1996). Estes resultados mostram a robustez do algoritmo desenvolvido.

Como trabalhos futuros busca-se analisar individualmente a influencia de diferentes
estruturas de vizinhancas aplicadas ao Problema de Roteamento de Veiculos, mensurando seus
resultados, tanto nos problemas estudados, quando em outros problemas de menor e de maior
escalas.
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