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O Problema do Caixeiro Viajante com Cota, Multiplos
Passageiros, Transporte Incompleto e Tempo de Coleta

Autor: Bruno de Castro Honorato Silva

Orientador(a): Prof. Dr. Marco Cesar Goldbarg

RESUMO

O Problema do Caixeiro Viajante com Cota, Multiplos Passageiros, Transporte Incom-
pleto e Tempo de Coleta ¢ uma variante do Problema do Caixeiro Viajante com Cota
em que o vendedor usa um sistema de compartilhamento de viagens flexivel para mi-
nimizar os custos de viagem enquanto visita alguns vértices para satisfazer uma cota
pré-estabelecida. E apresentado um modelo matematico em que se consideram restricoes
operacionais relacionadas & capacidade do veiculo, tempo de viagem, limitagdes de pas-
sageiros e penalidades por viagens que nao atendam aos requisitos dos passageiros. O
modelo matematico é implementado em dois solvers de otimizagao. Por se tratar de um
problema inédito, um banco de 144 instancias foi gerado. Heuristicas naive foram imple-
mentadas para produzir os resultados preliminares do banco de instancias. Abordagens
meta-heuristicas com aplicagoes bem sucedidas em problemas correlatos sao adaptadas ao
problema proposto. Também ¢é apresentado uma heuristica de carregamento para dar su-
porte as meta-heuristicas e uma heuristica de busca local baseada em miltiplos operadores

de vizinhanca.

Palavras-chave: Problema do Caixeiro Viajante, Mobilidade sob Demanda, Programacao

Matemética.



The Quota Travelling Salesman Problem with
Passengers, Incomplete Ride and Collection Time

Author: Bruno de Castro Honorato Silva

Supervisor: PhD. Prof. Marco Cesar Goldbarg

ABSTRACT

The Quota Travelling Salesman Problem with Passengers, Incomplete Ride, and Collec-
tion Time is a new version of the Quota Travelling Salesman Problem. In this problem,
the salesman uses a flexible ridesharing system to minimize travel costs while visiting
some vertices to satisfy a pre-established quota. Operational constraints regarding vehicle
capacity, travel time, passenger limitations, and penalties for rides that do not meet pas-
senger requirements are considered. A mathematical programming model for the proposed
problem is presented and submited to optimization solvers. Since it is a new problem, a
benchmark set of 144 instances is created. Meta-heuristic approaches with successful ap-
plications in related problems are adapted to the proposed problem. We implemented and
compared the results of naive heuristics with those produced by the meta-heuristics. We
also present a ride-matching heuristic to support the meta-heuristics and a local search

based on multiple neighborhood operators.

Keywords: Travelling Salesman, Mobility on Demand, Mathematical Programming.
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1 Introducao

O consumo colaborativo ¢ um dos principais paradigmas que influenciam o mundo
comercial moderno. De acordo com (HEIKKILA, 2014), pelo menos cinco dinamicas contri-
buem para a consolidacao do consumo colaborativo: sustentabilidade, mudancas sociais,
recessao econdmica, aprimoramentos tecnolégicos e oportunidades para novos modelos de
negocios. No segmento de transporte, esse paradigma tornou os sistemas de Mobilidade
sob Demanda (MoD), um dos atores mais poderosos na transformacdo da mobilidade
urbana. Esse modelo de transporte incentiva a mobilidade compartilhada, em vez dos

servigos de transporte tradicionais que seriam subutilizados.

Um modelo de otimizagao bem conhecido para o gerenciamento de sistemas MoD é
o Dial-a-Ride Problem (DARP). O conceito do DARP veio de casos praticos nos quais
os clientes solicitavam servigos de transporte por telefone. Considerando uma frota de
veiculos, o objetivo desse problema ¢é programar rotas para transportar varios usuarios que
especificam pontos de embarque e desembarque (CORDEAU; LAPORTE, 2007). O DARP
é considerado uma generalizagao do Pickup and Delivery Problem (PDP), no qual as
pessoas sao transportadas em vez de produtos (SAVELSBERGH; SOL, 1995). Uma revisao
das generaliza¢oes do DARP ¢é apresentada por (HO et al., 2018).

Outro problema relacionado ao gerenciamento de sistemas MoD ¢é o Ridesharing Pro-
blem (RP). Esse problema consiste em encontrar o melhor arranjo de passageiros para
compartilhar os custos de uma tnica viagem em um veiculo, sem levar em consideragao
um acordo prévio ou um histérico de cooperagao (NOURINEJAD; ROORDA, 2014). Uma
visao geral sobre o RP, suas variantes e métodos de resolu¢do é apresentada em (SIMO-
NIN; O’SULLIVAN, 2014). Vale ressaltar que um fator comum nas versoes tradicionais do
DARP, RP e suas variantes (HO et al., 2018; SIMONIN; O’SULLIVAN, 2014) é a maximizagao

da satisfacao do usuério que exige transporte.

Como o DARP e o RP, os problemas mais estudados da literatura relacionados aos

sistemas MoD), se concentram na satisfacao do usuario, propoe-se o Problema do Caixeiro
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Viajante com Cota, Multiplos Passageiros, Transporte Incompleto e Tempo de Coleta
(PCV-CPTIT). Esse problema ¢ uma variante do Problema do Caixeiro Viajante com
Cota (PCV-C)(AWERBUCH et al., 1998) contextualizado no segmento de mobilidade com-
partilhada para representar situagoes praticas em que os interesses do motorista sao o
foco. No PCV-C tradicional, o caixeiro viajante nao é obrigado a visitar todas as cidades
em sua tour. Um bonus é associado a cada cidade, e o caixeiro deve atingir uma deter-
minada cota de bonus visitando um namero suficiente de cidades. Esse problema consiste

em encontrar um tour de custo minimo tal que a restrigao de cota seja atendida.

No PCV-CPTIT, o caixeiro é o motorista de um veiculo e pode reduzir os custos de
deslocamento compartilhando as despesas com os passageiros enquanto visita um conjunto
de localidades para atingir uma determinada cota de bonus. Ele deve respeitar as limi-
tagoes orcamentarias e o tempo maximo de viagem de cada passageiro. Cada passageiro
pode ser transportado diretamente para o destino desejado, modalidade esta chamada de
transporte completo, ou para um destino alternativo, resultando no transporte incom-
pleto. Como apontado por (ZHAO et al., 2018), em alguns casos, os locais de embarque ou
desembarque de passageiros podem estar espacialmente préoximos, mas topologicamente
inacessiveis ou até mesmo temporariamente inacessiveis para veiculos. A ideia de desem-
barque em destino alternativo sugere que, quando houver a possibilidade de compartilhar
uma viagem, preocupacgoes pro-ambientais ou de economia de dinheiro podem induzir os
passageiros a concordar em atender as suas necessidades em um destino semelhante (LIRA
et al., 2018). Diferentemente do PCV-C, ha uma penalidade de tempo coleta no caso de

caixeiro optar por coletar o bénus de uma cidade por ele visitada.

O problema proposto aqui combina elementos do sistema estatico de compartilha-
mento de viagens, em que cada solicitacao de viagem tem uma origem e um destino
conhecidos antes da execugao de um processo de alocacdo de passageiros (AGATZ et al.,
2012), com os conceitos de coleta e entrega seletiva (SCHONBERGER; KOPFER; MATTFELD,
2003) e o viés de desembarque em destinos alternativos (LIRA et al.,, 2018). Conforme
abordado em (ALONSO-MORA et al., 2017), muitos sistemas de MoD operando nas cidades
concentram-se em carros e s6 sao operacionais para este tipo de veiculo. O modelo pro-
posto nao tem essa limitacao, isto é, pode ser aplicado para gerenciar casos de mobilidade

compartilhada, independentemente do tipo de veiculo.

Grande parte da literatura recente sobre mobilidade como servigo considera: planejar
itinerarios ideais para uma frota de veiculos de tamanho fixo que atenda ao maior nimero

possivel de solicitagoes de viagem (RIEDLER; RAIDL, 2018; HO et al., 2018), gerenciamento
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de sistemas MoD com base em veiculos auténomos (LEVIN et al., 2017; FAGNANT; KOC-
KELMAN, 2018; FARHAN; CHEN, 2018), alocac¢do 6tima de um determinado conjunto de
solicitagoes de viagens a uma tnica viagem (ALONSO-MORA et al., 2017), restrigdes ope-
racionais para maximizar o atendimento de solicitacoes de viagem feitas de forma on-line
e dindmicas (SIMONIN; O’SULLIVAN, 2014; DONG et al., 2018; ZHANG et al., 2018; CHEN;
LIU; WEI, 2018; HOU; LI; ZHANG, 2018) e melhorias de mobilidade urbana em cidades
especificas (MASSON et al., 2017; LOKHANDWALA; CAI, 2018; WANG; ZHENG; LIM, 2018).
Estes estudos tratam de problemas orientados para maximizar o nimero de solicitacoes
de viagem atendidas. Nenhum desconsidera as penalidades por solicitagoes de viagens
nao atendidas ou suporta o transporte incompleto, i. e., o desembarque de passageiros em

destinos alternativos.

O PCV-CPTIT requer que o motorista conheca as solicitacoes de viagens com antece-
déncia. E uma suposicio realista, pois uma parte significativa da demanda de transporte
de um usuario pode ser conhecida com antecedéncia. Isto viabiliza a combinacgao das pre-
feréncias de passageiros com as do motorista. Também ajuda a reduzir efeitos indesejados
que podem resultar de periodos nao alocado, ou seja, o periodo em que o veiculo esta

disponivel para ser atribuido a alguém e viaja sem passageiro.

A aplicacao pratica do PCV-CPTIT ocorre em situagoes em que uma pessoa que viaja
em um veiculo particular utiliza um servigo de compartilhamento de viagens para ofere-
cer caronas e reduzir as despesas de transporte enquanto visita algumas localidades para
satisfazer uma cota pessoal. Por exemplo, considere um courier local e independente, que
deve atingir uma cota minima de trabalho. O PCV-CPTIT pode ser aplicado para auxi-
liar esse individuo no planejamento de suas entregas, minimizando os custos de transporte
com a concessao dos respectivos assentos de veiculos para potenciais passageiros. Existem
restricoes quanto ao limite de orcamento de cada passageiro e ao tempo méximo de per-
manéncia de cada passageiro dentro do veiculo. Os passageiros podem ser desembarcados
no destino final ou nos pontos de transbordo. O modelo nao permite que o courier lucre
com as viagens. Visa apenas a reducao de custos. O processo de otimizacao é realizado
exclusivamente do ponto de vista do courier. Ele nao é obrigado a atender as solicitacoes

de transporte feitas pelos potenciais passageiros, se assim o preferir.

Casos préticos relacionados a vendas e turismo também sao pertinentes. No primeiro,
o caixeiro deve escolher quais locais visitar para atingir uma cota minima de vendas e
em que ordem visita-los para aproveitar as melhores solicitagoes de viagem. No segundo

caso, o caixeiro pode ser considerado um turista que dirige um carro e deve escolher as
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melhores atragoes turisticas para visitar durante sua viagem de férias. Este turista usa um
sistema de compartilhamento de viagens para compartilhar os custos da viagem. Nos dois
casos, o motorista negocia descontos com passageiros que concordam em ir para destinos

alternativos.

Esses exemplos préaticos mostram o potencial do modelo proposto para auxiliar o
planejamento de rotas no contexto de mobilidade compartilhada. Seja em situagoes sociais,
como indicado no exemplo do turismo, ou em novas possibilidades de negocios, gragas
ao surgimento das tecnologias mobilidade compartilhada, conforme descrito no caso do

courier.

1.1 Objetivos da Pesquisa

O objetivo geral da pesquisa realizada é propor e analisar o problema de otimizagao
inédito na literatura, denominado Problema do Caixeiro Viajante com Cota, Miltiplos
Passageiros, Transporte Incompleto e Tempo de Coleta. Tal estudo contém a descrigao
formal do problema, seguido de seu modelo matematico e aplicagao de abordagens exatas,

heuristicas e meta-heuristicas na resolu¢ao do problema.

Os objetivos especificos desdobram-se em:

e Descrever o problema e propor um modelo matematico para o mesmo;

Propor e testar o banco de instancias;

Analisar a dificuldade do problema;

Implementar e validar abordagens heuristicas de resolucao do problema;

Realizar experimentos computacionais a cerca das abordagens heuristicas propostas.

O experimento heuristico desta pesquisa compreende a adaptacao de algumas meta-
heuristicas da familia de algoritmos Ant Colony Optimization(ACO)(DORIGO; STUTZLE,
2003). O primeiro algoritmo ACO, conhecido como Ant System(AS), foi introduzido por
(DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1996) e aplicado ao Problema do Caixeiro Viajante (DO-
RIGO; STUTZLE, 2003). Optou-se por implementar esses algoritmos, uma vez que eles
foram bem-sucedidos em outros problemas de roteamento semelhantes ao PCV-CPTIT
(LIAW; CHANG; TING, 2017; TRIPATHY et al., 2018; HERBAWI; WEBER, 2011; HUANG; JIAU;
LIU, 2018; ZUFFEREY; FARRES; GLARDON, 2015).
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A execucao do experimento heuristico compreende também as meta-heuristicas Ite-
rated Local Search (ILS)(BAUM, 1986a), Greedy Randomized Adaptive Search Procedure
(GRASP)(FEO; RESENDE, 1989) e Algoritmo Memético (AM)(MOSCATO; PLATA; NOR-
MAN, 1999). Assim como os algoritmos de otimiza¢ao por colénia de formigas, estas
meta-heuristicas foram adaptadas por possuirem boas aplicagoes recentes em problemas
correlatos ao em estudo (MORAES et al., 2018; KOCZY; FOLDESI; TUU-SZABO, 2018; BAO;
LE; NGUYEN, 2018; SANTOS; CHAGAS, 2018; CHAMI et al., 2018).

Para suportar o experimento heuristico, as seguintes abordagens auxiliares foram im-

plementadas:

e Heuristica Naive: método concebida sobre uma abordagem ingénua de resolucao do
problema para se obter a ancoragem de resultados, e, com base nesta nestes resul-
tados, validar a eficiéncia de outras abordagens meta-heuristicas propostas neste

estudo;

e Heuristica de Carregamento: método que fornece um esquema de alocagao de passa-
geiros para uma rota. Este algoritmo foi concebido para apoiar as outras abordagens

heuristicas de resolucao do problema propostas neste estudo;

e Heuristica de Busca Local: método de busca baseado em multiplos operadores de
vizinhanga projetado para ser acoplado em outra abordagens heuristica e melhorar

seus resultados.

1.2 Organizacao do Trabalho

A estrutura deste trabalho é a seguinte: problemas tidos como arcabougo do PCV-
CPTIT sao descritos no capitulo 2. O capitulo 3 apresenta o problema e sua formulagao.
As abordagens heuristicas propostas sao introduzidas no capitulo 4. As abordagens meta-
heuristicas sao apresentadas no capitulo 5. Discutem-se os experimentos computacionais
no capitulo 6. As conclusoes e as diregoes futuras da pesquisa sao apresentadas no capitulo
7.
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2 Trabalhos correlatos

Neste capitulo sao apresentados o Problema do Caixeiro Viajante com Passageiros
(PCV-P) e o Problema do Caixeiro Viajante com Cota e Passageiros(PC'V-CP), descritos
nas segoes 2.1 e 2.2, respectivamente. Estes sao os problemas dos quais o PCV-CPTIT se
deriva. Este capitulo tem por finalidade apresentar os problemas que forneceram a base

tedrica para o desenvolvimento do estudo conduzido neste trabalho.

2.1 Problema do Caixeiro Viajante com Passageiros

Nesta segao sao apresentados detalhes sobre o PC'V-P, tais como sua descri¢ao (segao

2.1.1) e modelagem matematica (segao 2.1.2).

2.1.1 Descricao do problema

Descrito de forma pioneira por (CALHEIROS, 2017), o PCV-P é uma variante do Pro-
blema do Caixeiro Viajante (PCV'). Neste problema, considera-se um grafo G = (N, M),
onde N é o conjunto de nos (cidades), |[N| = n, e M é um conjunto de arestas (estra-
das), |[M| = m. O conjunto de potencias passageiros solicitando caronas é indicado por
L. Cada elemento [ € L, possui localidades de origem e destino, e um limite financeiro.
No PCV-P, o caixeiro deve avaliar as solicitacoes de viagens a medida em que visita as
cidades de seu tour. A origem de um passageiro [ corresponde ao vértice em que este deve
ser embarcado. Portanto, o destino de [ corresponde ao vértice em que o mesmo deve ser
desembarcado. Qualquer passageiro [ possui o destino diferente de sua origem. O custo
de cada trecho que compoe o tour é igualitariamente dividido entre os ocupantes do vei-
culo. O caixeiro deve respeitar o limite orgamentario que dispoe cada passageiro para o
rateio das despesas de viagem. As solicitagoes de viagem que forem atendidas devem ser
concluidas em seus respectivos pontos de desembarque. Todas as solicitagoes de viagem

possuem o mesmo limite orgamentario. O veiculo utilizado durante o percurso possui uma
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capacidade k de acentos disponiveis para carona que deve ser respeitada. O tour comega

e termina no vértice 1, que é considerado como uma base para o caixeiro. O objetivo do

problema é encontrar o circuito de custo minimo, representado pelo somatoério do custo

de cada aresta trafegada dividido pelo nimero de passageiros a bordo naquele trecho,

respeitando as restrigoes previamente descritas.

2.1.2 Modelagem matematica

Esta formulagdo matematica foi proposta em (CALHEIROS, 2017). Ela incorpora algu-

mas restrigoes relativas ao embarque de passageiros a formulagao desenvolvida em (MIL-

LER; TUCKER; ZEMLIN, 1960). O problema é formulado em (2.1)—(2.11). Os parametros e

variaveis sao definidos da seguinte forma.

Pardmetros

L: conjunto de indices dos passageiros;

org(l): cidade de origem do passageiro [, | € L;

dst(l): cidade de destino do passageiro I, | € L;

bud(l): limite financeiro do passageiro [, [ € L;

k: capacidade do carro;

d;;: custo operacional do carro ¢ do vértice ¢ para o vértice j, (i,j) € M.

Varidvets

fij: variavel binaria que indica se o veiculo atravessa a aresta (i, j) de ¢ para j (f;;

ou nao (f;; =0);

:1)

vy;: variavel binaria que indica se passageiro [ estd embarcado no veiculo durante a tra-

vessia da aresta (1, j) de ¢ para j (v;; = 1) ou nao (v;;; = 0);

u;: ordem em que o vértice ¢ é visitado no tour.

Sujeito a

JEN

Zfij:17 VJEN

iEN

u, —u; +1<n(l—fi), VijeN\{l}
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sz@'j <kfiy, Vi,jeN (2.5)
leL
va + va =0, VieLlr=org(l),r#1 (2.6)
ieN iEN
Zvlsi -+ va =0, VieLls=dst(l),s#1 (2.7)
ieN iEN
D i+ Y v =0, Vi€ LjieNi#org(l),i# dst(l) (2.8)
jEN jEN
dii £
Z Bty <bud(l) VleL (2.9)
o L 2ier viig
fij,vlij S {0, 1}, \V/Z,j S N, Vie L (210)
w €Roy, 2<i<n (2.11)

A func@o objetivo (2.1) soma o custo das arestas trafegadas e divide pelo nimero de
pessoas que estdo no carro naquele trecho, incluindo o caixeiro. As restrigoes (2.2) e (2.3)
garantem que cada vértice deverao ter somente duas arestas adjacentes, uma de entrada
e uma de saida. A restrigdo (2.4) é a contribuicao de Miller-Tucker-Zemlin (1960) no
modelo tradicional do PCV, por meio da eliminagao de subtours. Ou seja, as restrigoes
(2.2)—(2.4) asseguram um ciclo Hamiltoniano para o motorista, representado pela variavel
fij- A restrigdo (2.5) certifica que os passageiros irdo percorrer o mesmo caminho que
o caixeiro e que a capacidade do veiculo nao seja excedida. A restrigao (2.6) inviabiliza
o retorno de qualquer passageiro a sua origem e que passageiros cuja origem nao seja
a cidade inicial estejam a bordo partindo da cidade 1. A restrigdo (2.7) assegura que
nenhum passageiro ird passar de seu destino e também que passageiros cujo destino nao
seja a cidade inicial estejam a bordo a caminho da cidade 1. As restrigdes (2.6) e (2.7)
impedem o ciclo de passageiros durante o tour, ou seja, garante que no primeiro trecho
s6 poderao estar embarcados passageiros cuja origem seja a cidade inicial e que no ultimo
trecho s6 estarao a bordo passageiros cujo destino seja a cidade 1. Para garantir que as
arestas ativas dos passageiros formem um caminho, ¢ introduzida a restri¢ao (2.8). Por
fim, a restrigdo (2.9) incorpora os limites financeiros de cada passageiro. As equagoes

(2.10) e (2.11) garantem a integridade e nao-negatividade das variaveis de decisao.
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2.2 Problema do Caixeiro Viajante com Cota e Passa-
geiros

Nesta se¢ao sao apresentados detalhes sobre PCV-CP, tais como sua descrigao(segao

2.2.1) e modelagem matematica (segao 2.2.2).

2.2.1 Descricao do problema

Proposto em (SILVA, 2017), este problema inclui no tradicional PCV-C o comparti-
lhamento do veiculo com passageiros para rateio de eventuais despesas. Segundo (SILVA,
2017), o PCV-CP é uma variagao do PCV-C com o problema de ridesharing(NOURINEJAD;
ROORDA, 2014) em que o caixeiro pode reduzir o custo total da viagem compartilhando
os custos de deslocamento entre trechos com eventuais passageiros que solicitam carona.
O problema considera um grafo G = (N, A,Q), onde N = 1,...,n é o conjunto de cidades,
A =1,...,m é o conjunto de estradas que ligam as cidades de N e Q = ¢1,¢2,...,¢n €
o conjunto de bonus associados as cidades, onde ¢; = 0. Os bonus sao coletados a cada
cidade visitada e a soma total de bonus coletado deve ser no minimo K. Custos ¢;; para
viajar de uma cidade i para a j, com (i,7) € A, estao associados as estradas que as
ligam. A viagem ¢ iniciada na cidade 1. Existe um conjunto de solicitagoes de viagem,
L =1,....[, onde cada pessoa se encontra em uma cidade de N e deseja se deslocar para
uma das cidades que o caixeiro pode visitar. Contudo, cada passageiro esté disposto a
pagar no maximo w;, com [ € L, unidades monetarias pela viagem. Essa restricao de
contribuicao maxima garante uma vantagem economica para o passageiro assim como im-
possibilita uma possivel extensao da viagem para aumentar a contribuicao do passageiro
e consequentemente diminuir o custo do motorista. Cada passageiro [ tem como cidade
de origem org(l) e destino dst(l), org(l) # dst(l). O custo ¢;; de deslocamento entre as
cidades i e j, é divido igualmente entre os ocupantes do veiculo, incluindo o motorista.
O caixeiro pode transportar no méaximo R passageiros em seu veiculo. Os passageiros e o

motorista nao levam em consideragao a duragao da viagem e o tempo de coleta do bonus.

2.2.2 Modelagem matematica

Uma formulac¢@o nao linear inteira para o PCV-CP ¢ apresentada em (2.12) - (2.28).

Os parametros e variaveis estao listados a seguir.
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Pardmetros

n: nimero de vértices

¢;;i  custo para se percorres um arco (4, j)
q;: bénus associado ao vértice @

org(l):localidade de embarque da [-enésima solicitagao de viagem

dst(l): localidade de desembarque da l-enésima solicitacao de viagem

w; orcamento maximo da [-enésima solicitacao de viagem
K: cota minima de bonus a ser coletado

R: capacidade maxima de ocupantes veiculo

Vardveis:

z;;: indica os arcos percorridos pelo caixeiro (7, j), z;; = 1, caso contra-
I‘iO, Tij = 0

p;: indica a coleta de béonus no vértice ¢, p; = 1, caso contrério, p; =0

l

v;;: indica quais arcos (7, j) o passageiro [ percorre, v;; = 1, caso con-

2
fio ol
trario, v;; =0

min Y 1%% (2.12)

Sujeito a:

> ow; <t Vj e N\{s} (2.13)

iEN\{j}
o ox<i Vj e N\{s} (2.14)
iEN\{j}
> oau=1 (2.15)
1€N\{s}
> oa=1 (2.16)
i€EN\{s}
Z Tij — Z xj; =0 Vi e N\{s} (2.17)
iEN\{j} iEN\{j}
w—uj+(n—1z; <n-—2 2<i,j<n,i#] (2.18)
> pay > K (2.19)
(i,7)€A
vi; < Ray; V(i,j) € A (2.20)

leL
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Lo
D K R Viel (2.21)

Soowli— > Whi=f;  VieL,jeN\{org(l)} (2.22)

iEN\{j} iEN\{j}

> =0 VielL (2.23)
ieN\{org()}

> thag =0 viel (2.24)
ieN\{dst(l)}

> thap =0 VieL (2.25)
ieN\{dst(l)}

p=0 (2.26)

pi € {0,1} Vie N (2.28)

A funcao objetivo, expressa em 2.12, visa minimizar o custo total da viagem do caixeiro
fazendo o rateio dos custos de deslocamento dentre os ocupantes do carro, incluindo
o motorista. As restricoes 2.13 e 2.14 permitem que o percurso do caixeiro possa ser
composto por um subconjunto de vértices de N. As restrigoes 2.15 e 2.16 garantem que o
percurso feito pelo caixeiro inicia e termina na cidade inicial s. A restri¢ao 2.17 garante
que ao entrar em uma cidade, diferente de sua origem, o caixeiro tem que desembarcar. A
restrigao 2.18 garante que s6 havera um subciclo na solugao (MILLER; TUCKER; ZEMLIN,
1960). A restrigao 2.19 garante a coleta minima de bénus K durante o percurso. A restri¢ao
2.20 garante a capacidade do carro, no maximo R. A restricao 2.21 garante que cada
passageiro [ € L pagard no maximo w; unidades monetarias pela viagem. A restricao
2.22 garante que se o passageiro embarcar, ele deve ser conduzido até seu destino. As
restrigoes 2.23 e 2.24 garantem que o passageiro [ € L s6 trafegara da sua origem org(l)
ao seu destino dst(l). A restrigdo 2.25 garante o retorno de um passageiro somente para
origem, caso em que sua cidade de origem seja diferente de s e seu destino seja a cidade em
que o caixeiro iniciou o percurso, caso contrario o passageiro nao esta apto para embarcar,
uma vez que sua cidade destino ja passou. E por ultimo, a restricao 2.26 garante que nao

ha coleta de bonus na cidade de origem do caixeiro.
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3 O Problema do Caixeiro Viajante
com Cota, Multiplos Passageiros,

Transporte Incompleto e Tempo de
Coleta

Neste capitulo, é apresentada um descri¢ao formal para o problema proposto junto
a se¢ao 3.1. Na secao 3.2, é descrito o modelo matemético proposto. A representagao da
solucao do problema é exposta na 3.3. Por fim, uma analise da dificuldade do problema ¢é

realizada junto a segao 3.4.

3.1 Descricao formal

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) pode ser modelado como um grafo direcio-
nado ponderado completo G = (N, A) onde N ¢é o conjunto de vértices, A = {(i,7) | i,7 €
N} é o conjunto de arcos e C' = [¢;;] é a matriz de pesos dos arcos definida de forma
que ¢;; seja o custo associado com o arco (4, 7). O objetivo é determinar o menor ciclo
hamiltoniano em G. O PCV é NP-dificil (KARP, 1975) e também um dos problemas mais

investigados na Otimiza¢ao Combinatoria. A Figura 1 ilustra o PCV.

< L 4
g <
Py <@
<*

@ <@

<>
® g ®
<>
<*
<@ P *
@ - Vértice. Il - vértice visitado. @ - Vértice inicial.

Figura 1: Ilustragao da resolugao do PCV.
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No PCV-C, ha um boénus associado a cada vértice no grafo. O caixeiro deve coletar
uma cota minima de bonus nos vértices visitados. Assim, o caixeiro precisa descobrir
quais cidades visitar para atingir a cota minima. O objetivo é encontrar um tour de custo
minimo, de modo que a soma dos bonus coletados nos vértices visitados seja pelo menos
a cota minima. Esse problema foi introduzido em (AWERBUCH et al., 1998), onde também

foi apresentado outros problemas de roteamento orientados a coleta de prémios. A Figura
2 ilustra o PCV-C.

q:7 a:7
¢ q: 12 q:10
L g
q:10
a9 ¢
q:7
. . 410 q: 4
q:10 ’
q:19 a7
q:7
. .: q:11
a7 ]
®
q:5 5
a:5 a
q:10 ’
®
.- Vértice. !. - Vértice visitado. ® - Vértice inicial, q - Cota associado ao vértice.

Figura 2: Ilustracao da resolucao do PCV-C.

O PCV-CPTIT é uma variante do PCV-C em que o caixeiro é o motorista de um
veiculo e pode reduzir os custos de viagem compartilhando as despesas com os passageiros.
Existe uma solicitacao de viagem, associada a cada pessoa que exige uma viagem, que
consiste em um ponto de embarque e desembarque, um limite de or¢gamento, um limite
para a duragao da viagem e penalidades associadas a pontos de desembarque alternativos.
Uma penalidade é associada a cada ponto diferente do ponto de entrega exigido pela
pessoa que exige uma carona. O caixeiro pode aceitar ou recusar os pedidos de viagem.
Este modelo combina elementos do sistema de compartilhamento de caronas (AGATZ et
al., 2012) com destinos alternativos (LIRA et al., 2018) e o problema de coleta e entrega
seletiva (SCHONBERGER; KOPFER; MATTFELD, 2003).

Seja G(N, A) um grafo ponderado completo, onde N = {1,...,n} seja o conjunto de
vértices e A = {(7,7) | i,j € N} o conjunto de arcos. O caixeiro comega na cidade s = 1
e visita cada n6 de um ciclo ¥ = (N, A"), N’ C N, A’ C A, no maximo uma vez. Um

bonus, ¢;, é associado a cada vértice ¢ € N. O caixeiro pode escolher entre coletar ou nao
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o bénus de um vértice visitado. A colecao de béonus no vértice i requer unidades de tempo

gi- O caixeiro deve coletar, no minimo, K unidades de bonus.

O custo e o tempo necessarios para percorrer o arco (i,j) € A sao ¢;; e t;;, respec-
tivamente. O veiculo tem capacidade para, no maximo, R passageiros, além do caixeiro.
O caixeiro divide o custo de se percorrer o arco (i,j) € A com os passageiros que tam-
bém atravessam (7, j). O custo é dividido igualmente entre os ocupantes do veiculo. Tome
L como o conjunto de solicitacoes de viagem, cada solicitagao associada a um cliente.
Denota-se por L; C L o subconjunto de solicitagoes de viagem para o qual i € N ¢é a
cidade de origem. Seja [ uma pessoa que solicita uma carona. Denota-se por org(l) e
dst(l), os pontos de embarque e desembarque exigidos por [. O or¢amento maximo que
uma pessoa [ para ratear custos de uma viagem ¢ indicada por w;, e a duracao maxima
que [ esta disposto a permanecer embarcado no veiculo é indicada por b;. O caixeiro
pode levar o passageiro para um local diferente do destino exigido, ou seja, um destino
alternativo. Nesse caso, ha uma penalidade a ser paga ao respectivo passageiro pelo seu
transporte incompleto. A penalidade de levar [ para a cidade j, j # dst(l), ¢ indicada por
hij. O PCV-CPTIT consiste em encontrar um ciclo, ¥, de modo que o custo da rota e as
penalidades sejam minimizados, e a restricao minima de cota seja atendida. A Figura 3
ilustra o PCV-CPTIT. Nesta Figura, valores nulos para ¢ indicam que nao houve coleta

do bdénus no respectivo vértice visitado.

q:7:4 q:7:3
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0:7:1%, +
&3 2; 3 q:.:l.:l.: 3
i
an:2 i ¥ o
'Y 1)}
b q:5:2
q:5:2 'Y 6:5:9 ®
‘ q:10:3 't ’ . ’ .
+ } b
@ - vértice. [ - vértice visitado. @ - Viértice inicial. g - Cota e tempo de coleta associados ao vértice. ' - Requisiio de viagem. . - Requisigdo de viagem atendida.

Figura 3: Ilustragao da resolugao do PCV-CPTIT.

O PCV-C é um problema NP-dificil (AWERBUCH et al., 1998) e um caso especial do

PCV-CPTIT quando a lista de potenciais passageiros exigindo uma carona esté vazia e o
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tempo gasto para coletar o bénus em cada vértice é zero. Assim, o PCV-CPTIT também
esta na classe NP-dificil. A base do PCV-CPTIT sao os estudos pioneiros dispostos em
(CALHEIROS, 2017) e (SILVA, 2017).

Hé& na literatura, outros problemas classicos que compartilham caracteristicas com o
PCV-CPTIT. No Traveling Salesman With Pickup and Delivery (PARRAGH; DOERNER;
HARTL, 2008), embarques e desembarques devem ser realizados. H4 também variantes dos
problemas de roteamento com coleta onde a satisfacao das metas é varidvel em funcao
da rota adotada. Destes, destacam-se o Traveling Salesman with Profits (FEILLET; DE-
JAX; GENDREAU, 2005), Prize Collecting Traveling Salesman (BALAS, 2006), Attractive
Traveling Salesman (ERDOGAN; CORDEAU; LAPORTE, 2010), Selective Travelling Sales-
man (GENDREAU; LAPORTE; SEMET, 1998) e Orienteering Problems (GUNAWAN; LAU;
VANSTEENWEGEN, 2016).

3.2 Formulacao matematica

Uma formulagao nao linear inteira para o PCV-CPTIT ¢é apresentada em (3.1) - (3.22).

Os parametros e variaveis estao listados a seguir.

Pardmetros

n: ntmero de vértices

¢;;i  custo para se percorrer um arco (7, j)

t;j:  tempo para se percorrer um arco (i, )

E bonus associado ao vértice ¢

gi: tempo requerido para coletar o bonus em ¢

org(l):localidade de embarque da l-enésima solicitagao de viagem
dst(l): localidade de desembarque da l-enésima solicitagdo de viagem
b duragao maxima da [-enésima solicitagao de viagem

wy: orcamento méximo da [-enésima solicitacao de viagem

hij:  penalidade associada ao desembarque de [ na localidade j

K: cota minima de bonus a ser coletado

R: capacidade maxima de ocupantes veiculo
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z;;: indica os arcos percorridos pelo caixeiro (i, j), z;; = 1, caso contra-

Di:

.

v

ijI

dl:

;-

ij

I'iO, T = 0

indica a coleta de bénus no vértice 7, p; = 1, caso contrario, p; = 0
indica quais arcos (7, j) o passageiro [ percorre, Uéj = 1, caso con-
trario, v =0
indica se o passageiro | desembarcou na localidade j, f;; = 1, caso
contrario, fi; =0
indica se o passageiro [ foi embarcado, d; = 1, caso contrario, d; = 0
denota a ordem de visita do vértice i no tour do caixeiro. E valido
ressaltar que u; = 1
TGy
min JXE:E o ZZGL 3 + ; JZ; hij fij (3.1)
Sujeito a:
d ow; <t Vj e N\{s} (3.2)
iEN\{j}
> i<l Vj € N\{s} (3.3)
i€N\{j}
Y ag=1 (3.4)
ieN\{s}
> om=1 (3.5)
ieN\{s}
T oay— Y =0 Vj e N\{s} (3.6)
i€N\{j} iE€N\{j}
1<uy; <n—-1 Vie N 3.7)
w—uj+n—1x; <n—2 2<ij<nji#j (3.8)
Z pigivi; > K (3.9)
(i,5)€eA
Z v”tm + Z ngzv - < by Vie L (3.10)
(1,j)EA (i,5)€eA
> vl < Ray; V(i,j) € A (3.11)

leL
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> fi<i Viel (3.12)
JEN
Uijcij <
Y —ZF—<uw Viel (3.13)
(i7)eA 1+ ZueL Vij
fi=0 VieL,i=org(l) (3.14)
vl < dy VieL, (i,j)€A (3.15)
Z vll-j - Z vé-i =fi; VYleL,je N\{org(l)} (3.16)
iEN\{j} ieN\{j}
Zflj =d, VielL (3.17)
JEN
> i = d Viel (3.18)
JEN
fit Y vl <1 VieL,Vie N (3.19)
JEN
Uborgy = 0 VieL (3.20)
iEN
D U=
vy = fis Viel (3.21)
JEN\{s}
> thaw; =0 viel (3.22)
JEN
pi € {0,1} Vie N (3.24)
vi; € {0,1} Vie L, (i,j) € A (3.25)
fi; €{0,1} Vie L\VjeN (3.26)
d, € {0,1} Vie L (3.27)

A fungao objetivo, equagao (3.1), visa minimizar o custo da rota, sob o ponto de
vista do caixeiro, e as penalidades referentes aos passageiros transportados para destinos
alternativos. O caixeiro divide o custo da viagem com os passageiros. As restrigoes (3.2)
e (3.3) garantem que o caixeiro visite cada cidade de um subconjunto de vértices N’ C N
exatamente uma vez. As restrigoes (3.4) e (3.5) garantem que o tour comece e termine
no vértice s € N, s = 1. A restri¢ao (3.6) garante a continuidade do tour, implicando
que, se o caixeiro chegar a um vértice, ele devera seguir em diante. As restrigoes (3.7) e
(3.8) proibem sub-tours (MILLER; TUCKER; ZEMLIN, 1960), em que as variaveis de nivel
u; denotam a ordem de visita dos vértices no tour do caixeiro. A restrigao (3.8) garante

que se o vértice j for visitado imediatamente apods o vértice ¢, o posi¢cao de ¢ na ordem de
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visitas da viagem corrente serd uma unidade menor que a posicao de j. Quando z;; = 0,
a desigualdade da restrigao (3.8) ¢ trivialmente satisfeita. A restrigao (3.9) garante que
o caixeiro colete a cota minima K. A restrigdo (3.10) garante que a dura¢do méxima
de uma viagem exigida por cada passageiro seja satisfeita. A restrigao (3.11) garante
que a capacidade do veiculo nao seja excedida. A restri¢ao (3.12) garante que nenhum
passageiro deixe o veiculo em mais de uma localidade. A restri¢do (3.13) garante que
os limites orgamentarios de todos os passageiros nao sejam excedidos. A restrigao (3.14)
garante que os pontos de embarque e desembarque de cada passageiro sejam diferentes. A
restrigao (3.15) garante que o passageiro [ € L percorra o arco (7, j) somente se [ tiver sido
embarcado. A restrigdo (3.16) garante que, se o passageiro [ chegar a 7 € N\{org(l)} e
nao continuar em outra cidade, [ serd desembarcado em j. Essa restricao também garante
que, se [ chegar a j e for para outra cidade, [ ndo deixe o veiculo em j. A restrigao (3.17)
garante que o passageiro [ desembarque do veiculo na cidade j se e somente se [ tiver
sido embarcado. A restricdo (3.18) garante que um passageiro embarcado no vértice i
deve atravessar pelo menos um arco (i,7). Se o passageiro [ desembarcar do veiculo no
vértice 7, a restri¢ao (3.19) garante que [ ndo continue no veiculo apos i. A restri¢ao (3.20)
garante que o passageiro [, embarcado em j = org(l), ndo atravesse nenhum arco (i, ).
A restrigao (3.21) garante que se o passageiro [ chegar ao vértice s, | desembarque do
veiculo em s, pois s é o ponto inicial e final do caixeiro. A restri¢ao (3.22) garante que
o passageiro [ nao atravesse nenhum arco (dst(l), j), ou seja, [ deixa o veiculo no vértice
dst(l) se [ esta no veiculo em algum arco (i, dst(l)). Finalmente, restri¢oes (3.23) - (3.27)

definem o escopo das variaveis binarias.

3.3 Representacao da solucao do problema

Uma solu¢ao para o PCV-CPTIT é definida como S = (N',Q', L', H'), onde N’ é
uma lista de vértices que representam um ciclo ¥ que satisfaz a restrigao de cota minima
K; () € uma lista binaria na qual o i-ésimo elemento é 1 se o caixeiro coletar o bonus
da cidade i, i € N’; L’ é uma lista binaria na qual o [-ésimo elemento é 1 se o caixeiro
aceitar a [-ésima solicitacao de viagem; e, H' é uma lista de ntimeros inteiros nos quais o
[-ésimo elemento é o indice da cidade onde o [-ésimo passageiro desembarcou do carro. Se
L'[l] =0, entao H'[l] = 0.

O custo da solucao S, indicado por S.cost, é calculado com a equagao (3.28).
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S.cost = Z #z + Z thl/ (3.28)

1+ 1 V.
(i,5)eN’ 2aer Vi ler

3.4 Analise do problema

A tomada de decisao inerente ao processo de otimizagao do PCV-CPTIT associa a
ordem de cidades visitadas com as solicitacoes de viagem a serem atendidas. No sentido de
avaliar a influéncia de cada um destes fatores na complexidade do problema, foi realizada

uma breve analise acerca do espago de solugoes.

Para o PCV-CPTIT, o tamanho do espago de solucoes é afetado por dois fatores
preponderantes: nimero de cidades (|N|) e namero de solicitagoes de viagem (|L]). Ha
entao dois subproblemas. Desta forma, se faz necessario analisar as caracteristicas de
cada um destes subproblemas separadamente para mensurar o tamanho do espaco de

buscas do problema proposto.

Visto que uma solucao viavel para o problema compreende um ciclo hamiltoniano e
que este sempre inicia na cidade 1, para avaliar a quantidade de solugoes possiveis (Fiq)
basta utilizar a equagao (3.29).

Euia = (IN] = 1)! (3.29)

Considerando apenas o ntmero solicitagoes de viagem (FE,qs), para se mensurar o
numero de solugoes viaveis, deve-se ponderar que cada [ € L possui apenas duas possibi-
lidades: atendida ou o oposto. Assim sendo, a equagao (3.30) estima a ordem de grandeza

do espago de busca deste subproblema.

Eps = 217/ (3.30)

Assim, para se obter o tamanho total do espago de solugoes (Es,), é necessario mul-

tiplicar E;q € E,qs, conforme a equagao (3.31).

FEsor = Eiia X Epzzs (331)

A menor instancia do problema possui 10 cidades e 30 solicitagoes de viagem. Desta

forma, toma-se |[N| = 10 e |L| = 30. Logo, o calculo seré:

Fsop = 362880 x 1073741824 = 3,8963943e14
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Observa-se que de |L| advém o maior impacto no espago de solugoes. Fica evidente
também que até mesmo o menor caso de teste do problema apresenta um espaco de busca

demasiado extenso.
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4 Abordagens Heuristicas

Neste capitulo, apresentamos trés métodos usados em nossos experimentos. A secao 4.1
apresenta a Heuristica de Carregamento (HC). A HC define quais requisi¢oes de viagens
serao atendidas pelo motorista. A secao 4.2 apresenta a Heuristica de Busca Local com
Multiplos-operadores (HBL-Mo) usada para refinar as solugdes encontradas pelos métodos
propostos. Finalmente, a se¢ao 4.3 apresenta o conceito da Heuristica Naive (HN) que

fornece resultados iniciais para as instancias dos experimentos computacionais.

4.1 Heuristica de Carregamento

A HC é um método projetado para decidir quais solicitacoes de viagens serao aceitas
pelo motorista enquanto este viaja em seu veiculo para satisfazer a restricao de quota
minfma. A descri¢ao formal desta heuristica é a seguinte: seja S uma solugao e ¥ um ciclo
em S. ¥ consiste em uma lista de vértices, indicada por N’, e uma lista de arcos, indicada
por A’. A HC define quais solicitacoes de viagens serao atendidas dado o ciclo ¥. O
algoritmo 1 apresenta o pseudo-codigo da HC. Nesta heuristica, existem cinco parametros

de entrada:

e S: uma solucao inicial sem quaisquer solicitacoes de viagem atribuidas, ou seja,

L'i]=0,i=1,....|L|;
e [: o conjunto de solicitacoes de passeio;

e R: a capacidade do veiculo;

b: a lista da duragao maxima de uma jornada para cada pessoa;

w: a lista do valor maximo que cada pessoa concorda em pagar por uma viagem;

h: a lista de penalidades para transportar cada passageiro a um destino diferente do

exigido.
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Como, inicialmente, nao ha qualquer solicitacao de viagem atribuida a ¥, o custo de
S é S.cost = Z(m)

atribuidas ao seu ciclo W.

cu Cij- A saida da HC ¢ S, uma solucao com solicitagoes de viagens

Algoritmo 1 Heuristica de Carregamento

Parametros de entrada: S, L, R, b, w, h

1. S’ + copiar(9)

2. FE + L classificada em ordem decrescente de w;

3. ParacadajeF

4. Seorg(L[E[j]]) € S.N'

5. o < compute_drop(S-N', h,org(L[E[j]]), briey), wiEey), R)
6. Atribui L[E[j]] para S tal que L[E[j]] desembarque em «
7.
8

S.cost < avaliar(S)
) Se S.cost < §'.cost
9. S’ '« S

10. Senao
11. Remova L[E[j]] de S

12. Retorna S’

A primeira instrugao da HC é classificar a lista de requisi¢oes de viagem L em ordem
decrescente dos orcamentos w; associados as requisicoes de viagens dispostas na lista
L[E]j]]. Desta forma, sdo avaliadas por primeiro aquelas requisi¢oes de viagem que tem
o maior potencial de contribuicao para o rateio das despesas de deslocamento inerentes
a viagem do motorista. A lista ordenada é definida como E (linha 2). O loop principal
(linhas 3-11) verifica a possibilidade de atender as solicitagoes de viagem. Se o vendedor
visitar a cidade de origem org(L[E[j]]) de uma requisi¢ao de viagem FE[j|, o algoritmo
calcula o ponto de desembarque « para F[j| junto ao procedimento compute drop()
(etapa 5). O procedimento compute drop() retorna um vértice de S.N’, ou seja, uma
cidade visitada pelo motorista. Seja v o vértice retornado por esse procedimento, v deve
ser posterior a org(L[E[j]]) na ordem de visita da rota do motorista e a penalidade
hiige por desembarcar o passageiro E[j] no vértice v é minima com relagao aos outros
vértices que compoem S.N’ e as restri¢oes relacionadas ao or¢amento maximo e tempo
maxima da viagem (brgy), wigy)) do passageiro E[j] sao satisfeitas. A capacidade R do
veiculo deve ser considerada neste processo e nao pode ser excedida. O potencial passageiro
L[E]j]] é atribuido a S com org(L[E[j]]) e o como pontos de embarque e desembarque,
respectivamente (linha 6). Apos alocar um novo passageiro a rota, o custo da solucao S é
calculado pela equagao (3.28) (linha 7). A soluc¢do S substitui S, se o custo do primeiro
for menor que o do segundo (linhas 8 a 9). Caso contrario, o algoritmo remove a atribuigao

do potencial passageiro E[j] (linha 11).
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4.2 Heuristica de Busca Local com Miiltiplos-operadores

O algoritmo de busca local proposto neste estudo possui diferentes operadores de
vizinhanga. Este algoritmo é denominado Heuristica de Busca Local com Multiplos-
operadores. O conceito de miltiplos operadores foi projetado para contemplar: a coleta de
bonus; e, o fato de que as solugdes do PCV-CPTIT possuem rotas de tamanho variado. O
cerne deste algoritmo é receber uma solugao e definir um operador de vizinhanca aleatori-
amente com distribuicao uniforme, promover um sequéncia de modificagoes na rota desta
solugao conforme o operador de vizinhanca sorteado, e, com isso, testar novos esquemas
de alocacao de passageiros possiveis apos a execucao das modificagoes na rota da solugao
de entrada. O algoritmo 2 apresenta o pseudocodigo da HBL-Mo. A entrada, S, é uma
solu¢do do PCV-CPTIT. A saida é S’, a melhor solugao encontrada pelo algoritmo.

Neste algoritmo, depois que S é copiado para S’ (linha 1), um operador de vizinhanga
¢ selecionado aleatoriamente e atribuido a 6 (linha 2). Existem cinco estruturas de vizi-

nhanca: swap, flip, push, pop-vertexr e pop-quota.

Seja ¥ = (v, ..., Vi, ..., Uj, ..., Vp) 0 ciclo em S. O bonus de cada vértice de ¥ é marcado
como coletado. A ideia é que S satisfaga a restricao de coleta de bonus K. Em cada
iteracao, um vértice de U é avaliado. Seja v; € Pst o vértice avaliado na i-ésima iteragao.
O operador de vizinhanga de swap substitui v; por v;, v; ¢ W. O vértice v; é selecionado
aleatoriamente com distribui¢ao uniforme. A cota associada ao vértice v; ¢ marcada como

coletada.

Seja P = (v;, Vi1, o, Vk—1, V) um caminho em ¥ e vy determinado aleatoriamente
com distribuicao uniforme, o operador flip inverte a ordem dos vértices que compoem P
produzindo ¥ = (vy, ..., Uk, Vk_1, .-, Uit1, Ui, .-, Vo). Em outras palavras, pode-se dizer que
o operador flip inverte a ordem de visita de um caminho P em V¥ entre os vértices v; e vy,

v, €V, 1 < k.

O operador push adiciona um vértice nao visitado, escolhido aleatoriamente com dis-
tribui¢ao uniforme, a ¥. O vértice nao visitado é inserido ap6s um vértice v; € W. O ope-
rador pop-vertex seleciona, aleatoriamente com distribui¢ao uniforme, um vértice v; € ¥
e o remove de W. O operador pop-quota desmarca a coleta de de bonus no vértice v;.
Assim, o motorista nao contabiliza o bonus associado a v; no seu calculo para satisfazer a
restricao de coleta de bonus K e nem o tempo para coletar o bonus de v;. E possivel que
esta economia de tempo de coleta viabilize a alocacao de mais passageiros em W. Desta

forma, com a inclusao de mais passageiros, o rateio das despesas de viagem aumenta e o
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custo final de S diminui. A Figura 4 ilustra a execugao dos operadores da vizinhanga da

HBL-Mo.

swap push
95 6.0 3.0 85 9.5 6.0 5.0
AN Y S Y e T T e
[1]7]4]o]el=2]s]l6]1]|[1]7]a]o]8]]
e S p— R N
T.0 55 9.0 3.0 T.0 55
6.0 5.0 3.0 8.5 9.5 5.0 55
TN Y £ N Yy
[1]2]4]e]8l3]s]lel1]|[1]7[a]3]o]s8]1]
p— R A f— L M
3.0 55 9.0 3.0 7.0 4.0 5.0
flip pop-vertex
5.0 3.0 8.5
95 6.0 3.0 8.5 95
(1 ]7Talolela3]s][e]1||[1]7]4]lo]8]3]5]6]1]
M N LN R
T.0 55 9.0 3.0 7.0 55 9.0 3.0
. R i 6.5 55 9.0 3.0
N S e i Fan N e T e N G
[(117]5]3]s][s[afl6]1]|[1]4]o]8]3][5]6]1]
M R M RN [ —— L M
6.5 4.0 9.5 3.0 6.0 30 85
pop-quota
25, ]9, 50 58 50
(1749 ]s8s]1] [ ] - ordem de visita.
(0)0) (1012) (5]4) (7|1} (6]9) (00}
o - Custo da aresta.
95 35 20 55 50
B S Al s (Q]CT) - Cota e tempo de coleta.
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Figura 4: Demonstracao gréafica da execucgao dos operadores da vizinhanga da HBL-Mo.

Algoritmo 2 Heuristica de Busca Local com Multiplos-operadores

Parametros de entrada: S

10.

1
2
3
4.
d.
6
7
8
9

S’ <« copy(S)
0 < defina aleatoriamente o operador
Para cada i € S".N' — {v,} faga
S” «— modificagao(5’, 1, 0)
Enquanto S”.quota < K
S" «+ modificac¢ao(S’, i, push)
S" «+ HC(S",L)
Se S”.cost < S’.cost
S S
Retorna S’

No loop principal (linhas 3 a 9), o algoritmo 2 segue promovendo modifica¢oes, com

base no operador 6, que levem a geracao de novas solugoes. Os operadores flip e push nao

violam a restrigao de coleta de bonus K. No entanto, os outros operadores podem violé-la.

Se isto vier a ocorrer, o algoritmo executara o operador push (linha 6), de modo que um

vértice v; ¢ U ¢ escolhido aleatoriamente com distribui¢ao uniforme e inserido na posigao

que resulta no menor incremento no custo de W. A coleta de bonus de v; ¢ ativada afim

de se incrementar o calculo do bonus total coletado em ¥. Enquanto o bonus coletado em
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¥ for menor que o exigido pela restricao de coleta de bonus K, o operador push continua

a ser executado. Finalmente, o algoritmo 2 retorna a melhor soluc¢do gerada (linha 10).

4.3 Heuristica Naive

Dado que o PCV-CPTIT é um problema inédito, nao ha resultados previstos na lite-
ratura. Desta forma, implementamos uma heuristica simples, a qual chamamos de Naive,
para fornecer os resultados preliminares para o PCV-CPTIT. Nos experimentos compu-
tacionais, comparamos esses resultados com os produzidos pelas abordagens propostas

neste estudo.

O algoritmo 3 apresenta o pseudo-codigo da HN. Este pseudo-cédigo consiste em dois
procedimentos: roteamento() e carregamento(). Existem trés parametros de entrada:
INST, uma instancia do PCV-CPTIT, £ e k. Os dois ultimos parametros estao relacio-
nados aos procedimentos roteamento() e carregamento() e sao explicados mais detalha-

damente.

Algoritmo 3 Heuristica Naive
Parametros de entrada: INST, ¢, k
1. S < roteamento(INST,¢)

2. 5"« carregamento(S, k)

3. Retorna S’

O procedimento roteamento gera um ciclo que satisfaz a restricao de cota minima,
ou seja, uma solugao satisfatoria para o PCV-C. O parametro £ representa o tipo de
abordagem usado dentro do procedimento: exato ou heuristico. Se & = exato , a instancia
é submetida a um solver de otimizac¢ao para executar o modelo matematico do PCV-C
apresentado em (AWERBUCH et al., 1998). Caso contrério, a instancia sera submetida a

uma adaptacao da meta-heuristica GRASP (FEO; RESENDE, 1989).

A meta-heuristica GRASP possui duas fases: construcao e busca local. A primeira
fase constréi uma solugao viavel. O procedimento executado durante a fase construtiva
do GRASP pode ser descrito da seguinte forma: inicialize o conjunto C' com todos os
elementos e € E, onde F é o conjunto de todos os elementos que podem compor uma
solugao valida para o problema de otimizagao em questao. Em seguida, avalie o custo
incremental c(e) de cada elemento e € C. Por custo incremental c(e), compreenda-se
como o beneficio de se adicionar o elemento e a solucao corrente. Feito o calculo dos
custos incrementais para todo e € C, a solugao S de retorno deste procedimento sera

gerada, iterativamente, a partir de uma lista de elementos ordenados segundo uma funcao
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gulosa. Durante este processo de ordenacao, os elementos com melhor classificagao formam
a Lista Restrita de Candidatos (LRC). E da LRC de onde os elementos sdo selecionados
aleatoriamente. A cada itera¢do, o tamanho da LRC é ajustado por um limite c(e) €
[ ™t 4 (¢ — ¢™m)]Cem que « € [0, 1] ¢ um pardmetro, c(e) é o custo incremental
de e, ™™ e ¢™** 530 os custos para que se adicione o melhor e o pior elemento de C' & S,
respectivamente. Depois que um elemento e selecionado é incorporado a .S, C' é atualizado
e os custos incrementais sao reavaliados. Se C' # (), cessam as iteragoes e S ¢é retornada.

O algoritmo 4 apresenta o pseudocddigo deste procedimento construtivo.

Algoritmo 4 Procedimento Construtivo
Parametros de entrada: «
S0
Inicializar a lista de candidatos: C' <~ F
Avaliar o custo incremental ¢(e) para todo e € C
Enquanto C' # () faca
™"+ minc(e)|e € C|
" — mazx(c(e)le € C]
LRC +{e € C |c(e) < ™™+ afcm™® — ¢min)}
Selecionar aleatoriamente um elemento e da LRC
S+ SUe
10.  Atualizar a lista de candidatos C
11.  Reavaliar o custo incremental ¢(e) para todo e € C'
12. Retornar §

© 0N O W

No procedimento construtivo do algoritmo GRASP empregado na primeira fase da
HN, a rota comega em s, onde s é o vértice de partida segundo a instancia corrente do
PCV-CPTIT. Em cada iteragao, uma nova localidade ¢é adicionada a rota. A LRC contém
as localidades mais proximas da ultima adicionada. Assim como no procedimento cléassico,
o tamanho da LRC é ajustado por um limite c(e) € [¢™", ¢™" + a(c™™® — ¢™™)], em que
a € [0,1] é um parametro, c(e) é o custo para visitar a localidade e, ¢™™ e ¢™* s@o o
custo para que se visite a localidade mais préoxima e a mais distante, respectivamente. Uma
localidade é escolhida aleatoriamente na LRC com distribuicao uniforme. As cidades sao
adicionadas iterativamente a solucao até atingir a cota minima K. O algoritmo 5 apresenta

o pseudocddigo desta adaptacao de procedimento construtivo do GRASP.

E comum que uma heuristica seja incorporada ao GRASP para desempenhar a fase de
busca de local. Nesta adaptacao, a segunda fase emprega heuristica 2-opt (CROES, 1958)
a rota criada na primeira fase. Esta heuristica consiste basicamente em avaliar, a cada
iteracao, se reconexoes entre arestas dispostas em um ciclo de entrada ¥ podem resultar
na diminui¢ao do custo total deste ciclo. O algoritmo 6 apresenta o pseudo-cdédigo desta

heuristica.
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Algoritmo 5 Procedimento Construtivo Naive

Parametros de entrada: o, K
S« {s}
Inicializar a lista de candidatos: C' <— F
Inicializar contador de bénus coletado: v < 0
Avaliar o custo incremental ¢(e) para todo e € C'
Enquanto v < K faga

™+ minc(e)|e € C]

™« mazx[c(e)le € C]

LRC + {e € C |c(e) < ™" + a(cmer — ¢min)}
9. Selecionar aleatoriamente um elemento e da LRC
10. S+ SUe
11.  Atualizar a lista de candidatos C'
12.  Incrementar v com o bonus coletado em e
13.  Reavaliar o custo incremental ¢(e) para todo e € C
14. Retornar S

P NSO

Algoritmo 6 Heuristica 2-opt

Parametros de entrada: W = (v;, i1 1, .. Un_1, Up)

1. Parati=1atén—1

2 Para j =i+ 1 até nx

3 Sej<n

4 Se (c(vi, vis1) + c(vj, vit1) < (v, vis1) + c(vj, V1))

D. Permuta v; por v; em W

6 Senao se (c(v;, v1) 4+ c(Vn, Vig1) < c(vi, vip1) + (v, v1))
7 Permuta v; por v,, em ¥

8. Retorna ¥
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A Figura 5 esbo¢a um movimento da heuristica 2-Opt na qual arestas a e b seriam

permutadas pelas arestas c e d.

A
-

= |

Figura 5: Substituicao de arestas executada pela heuristica 2-opt.

O critério de parada para a implementagao do GRASP proposto para ser incorporado
a HN é um ntimero méaximo de iteragoes denotado por maxIter(FEO; RESENDE, 1989). O

pseudocodigo desta adaptacao é apresentado no algoritmo 7.

Algoritmo 7 GRASP Naive

Parametros de entrada: maxlter, a, K

.S+ 0

2. Para i =1 até maxIter

3 S" < Procedimento Construtivo Naive(a, K)
4 Sh < 2-0pt(S’)

5. Se (S".cost < S.cost) entdo

6

7.

S« Sh
Retorne S

O procedimento carregamento da HN recebe o parametro x e a solugao S criada
pelo procedimento roteamento. Seguindo a mesma logica do parametro £, x representa o
tipo de método usado para atribuir passageiros a rota: exato ou heuristico. Se k = exato,
o modelo apresentado em (3.1) - (3.22) sera submetido a um solver de otimizagao com
as variaveis x;; prefixadas de acordo com S, ou seja, a rota criada pelo o procedimento

roteamento. Caso contrario, a instancia é submetida a heuristica HC.
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5 Abordagens Meta-heuristicas

Neste capitulo sao apresentadas as abordagens meta-heuristicas propostas no estudo.
Na secao 5.1, é descrita a adaptagao da meta-heuristica ILS. Uma adaptacao da meta-
heuristica GRASP é apresentada na segao 5.2. Na segao 5.3, algoritmos evolucionérios
implementados para o PCV-CPTIT sao é apresentados. Os algoritmos da familia ACO
aplicados ao PCV-CPTIT sao apresentados na secao 5.4.

5.1 Iterated Local Search

Nesta se¢ao, é apresentada a meta-heuristica ILS adaptada ao PCV-CPTIT. Na sub-
secao 5.1.1, é feita uma descricao deste algoritmo. Discorre-se sobre a adaptacao da ILS
ao PCV-CPTIT na sub-secao 5.1.2.

5.1.1 Descricao

O funcionamento da ILS pode ser descrito da seguinte forma: Seja Z o conjunto de
solucoes vidveis de um problema de otimizacao. Dada uma solucao de partida S° € Z,
aplica-se uma heuristica de busca local. A respectiva heuristica de busca local produzira
S* € Z. A solugao S* pode ser interpretada como o 6timo local corrente mais proximo de
SO, Esta meta-heuristica repete este processo durante m iteracoes, porém, uma solucao
S', obtida através da aplicacdo de uma estrategia de modificacdo em S*, é submetida ao
algoritmo de busca local em vez de S°. O procedimento de busca local retornard uma
solucdo S”. Na iteracdo corrente, se S° ¢ melhor avaliado do que S*, entdo atribui-se S~
a S*. A solugao retornada pela ILS para um problema de otimizacao é entao o melhor S*

produzido durante m iteracoes.

Sendo assim, o projeto desta meta-heuristica contempla basicamente uma estrategia
de modificagao e um método de busca local. O algoritmo de busca local a ser utilizado

nesta meta-heuristica deve ser responsavel pela intensificacao e melhoria da qualidade das
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solucoes encontradas. A estrategia de modificacao para gerar S” a partir de S* desempenha
o papel da diversificacao da busca em Z. O algoritmo 8 apresenta o pseudocodigo da ILS

para um problema de minimizacao.

Algoritmo 8 ILS

Parametros de entrada: m, INST

1. 8% « GerarSolucaoDePartida(INST)
2. S* « Buscalocal(S?)

3. Parai =1 até m

4 S’ + modificar S*

5 S" < BuscaLocal(S")

6.  Se (S".cost < S*.cost) entdo

7

9.

S+ 5"
Retorne S*

O principal aspecto de um operador de modificacao é a sua intensidade, isto é, a
quantidade de alteracoes realizadas em S* para se obter S'. O mecanismo de intensidade
pode ser variavel ou constante, todavia, empiricamente ficou evidenciado que a estratégia
variavel apresenta melhores resultados (BLUM, 2012). Por mecanismo de modifica¢do com
intensidade constante entende-se como aquele que, a cada iteragao, utiliza sempre a mesma
quantidade de operacoes para alterar a estrutura de uma solugao. J& um mecanismo de
modificacao com intensidade variavel tende a variar a quantidade de operagoes realizadas
para modificar a estrutura de uma solucao durante as iteracoes desta meta-heuristica. O
ideal é que o mecanismo de modificacao tenha uma intensidade balanceada, i. e., seja forte
o suficiente para que a busca possa explorar diferentes regioes de Z, e ao mesmo tempo,

seja fraco a ponto de guardar caracteristicas do 6timo local corrente.

Para favorecer o viés de intensificacao da busca desta meta-heuristica, ¢ indicado que
apenas a melhor solucao encontrada até entao seja modificada e submetida ao algoritmo
de busca local (BRANDAO, 2018). Desta forma, preserva-se as melhores decisoes realizadas

entre as iteragoes.

Segundo (STUTZLE; RUIZ, 2018), os primeiros estudos a abordarem o conceito ex-
plorado no projeto da meta-heuristica ILS foram (BAUM, 1986a, 1986b; JOHNSON, 1990).
Segundo (LOURENCO; MARTIN; STUTZLE, 2019), as varia¢oes mais conhecidas desta meta-
heuristica sdo: Depth Search Heuristic (BALAS; VAZACOPOULOS, 1998), cadeias de Mar-
kov de grande porte (HONG; KAHNG; MOON, 1997), Lin-Kernighan iterada (APPLEGATE;
COOK; ROHE, 2003) e Chained Local Search (MARTIN; OTTO, 1999).

A meta-heuristica ILS é paralelizada e aplicada ao PCV em (ZHOU; HE; QIU, 2016).

Neste estudo, técnicas de paralelismo sao empregadas para se contornar o consumo demasi-
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ado de tempo desta meta-heuristica decorrente da resolucao de instancias de grande porte
do problema em questdao. Em (CACCHIANTI et al., 2018), uma variagao do ILS é aplicado
ao Pollution Traveling Salesman Problem. Neste estudo, uma variagao do PCV que visa
minimizar o consumo de combustivel juntamente com os custos de deslocamento do mo-
torista é otimizada pela ILS. O operador de modificacao denominado k-exchange é citado
por (LOURENCO; MARTIN; STUTZLE, 2019) como um bom mecanismo de diversificagdo
para o ILS. O funcionamento deste operador é simples: seja WU = (vy, ..., v;, ..., Vj, ..., Up) O
ciclo em S*, o operador k-exchange seleciona k pares de vértices e os inverte na ordem
de visita em W. Desta forma, se um deste pares é composto pelos vértice v; e v;, teremos
U = (Vg, ..., Uj, ooy Vg ...y Ug). Segundo (LOURENCO; MARTIN; STUTZLE, 2019), o valor de k
deve ser uma parametro de entrada para o ILS. Estudos gerais da meta-heuristica ILS

sao apresentados em (STUTZLE; RUIZ, 2018; MCMENEMY; VEERAPEN; OCHOA, 2018).

5.1.2 TIterated Local Search proposto para o PCV-CPTIT

A esséncia desta meta-heuristica é simples: construir solugdes a partir da iteragao
de uma heuristica voltada especificamente para o problema em questao e dispor de um

mecanismo de diversificacao de busca. O algoritmo 9 apresenta o pseudocodigo do ILS
adaptado ao PCV-CPTIT.

Algoritmo 9 ILS Adaptado

Parametros de entrada: maxIter, INST

1. S° «+~ HN(INST, operador heuristico, operador heuristico)
2. S* + HBL-Mo(S)

3. Para 1 = 1 até maxlter

4 S« modificar S* com operador k-ezchange

5. S" « HBL-Mo(S")

6.  Se (S".cost < S*.cost) entdo

7

9.

S 5"
Retorne S*

Na linha 1 do algoritmo 9, aplica-se a heuristica naive para obtencao de uma solucao
inicial SY. O pseudocodigo da heuristica naive é descrito em 3. Na linha 2, aplica-se a
heuristica HBL-Mo para se refinar a solucao inicial S°. Apds a execucao das instrucoes
da linha 2, obtém-se S*. Depois a ILS modifica S* com o operador k-exchange. Diferente
do operador k-exchange descrito (LOURENCO; MARTIN; STUTZLE, 2019), nesta adapta-
¢ao, o valor de k é sorteado com distribuigdo uniforme no intervalo [2,n/2] para variar
a intensidade da modificagao, com n denotando o tamanho do ciclo ¥ de S*. A ideia é

balancear a intensidade do mecanismo de modificacao para favorecer o viés de diversifica-
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¢ao desta meta-heuristica (BLUM, 2012). Apo6s a modificar S* com o operador k-ezchange,
esta solugdo é submetida ao HBL-Mo. Uma nova solugio S~ ¢é produzida. Se a solugéo S
¢ melhor avaliada que S*, entdo atribui-se S" para S* e esta passa a ser a melhor solucio
encontrada até entao. Este processo ¢ repetido até que o nimero méximo de iteracoes

maxlter seja alcancado. A melhor solucao é retornada ao fim do algoritmo.

5.2 Greddy Randomized Adaptative Search Proce-
dure

Nesta secao, é apresentada a meta-heuristica GRASP adaptada ao PCV-CPTIT. Na
sub-secao 5.2.1, é feito uma descrigao desta meta-heuristica. Discorre-se sobre a adaptacao

desta meta-heuristica ao PCV-CPTIT na sub-secao 5.2.2.

5.2.1 Descricao

O GRASP é uma meta-heuristica proposta para encontrar solu¢oes aproximadas para
problemas de otimizagao combinatoéria. Seu projeto original se divide em duas fases: cons-
trucgao; busca local. Foi introduzida por Feo e Resende em um estudo no qual abordavam
uma heuristica probabilistica para o Problema de Cobertura de Conjuntos(FEO; RESENDE,

1989). O algoritmo 10 apresenta o pseudocodigo classico desta meta-heuristica.

Algoritmo 10 GRASP

Parametros de entrada: maxIter,a
.S« 0

2. Para ¢ = 1 até maxIter

3 S’ < Procedimento Construtivo(a)
4. S" < BuscaLocal(S")

5. Se (f(S") < f(S)) entdo
5 i
7.

S« S
Retorne S

Na fase de construcao, uma solucdo de partida S’ € Z é construida para a fase de busca
local, onde Z é o conjunto de solugoes viaveis do problema de otimizacao em questao.
Na fase de busca local, um algoritmo de busca local é empregado para vasculhar junto a
vizinhanca N(S') de S" por uma solucio S” € N(S') tal que f(S") seja melhor que f(S'),
onde f é uma funcao de avaliagao da qualidade de uma solucao. Na iteracao corrente, se a
qualidade da melhor solugéo encontrada até entdo S ¢ inferior a de S”, entdo S” passa a
ser a melhor encontrada por esta meta-heuristica. E valido ressaltar que o procedimento

da fase construtiva ja foi previamente descrito na secao 4.3.
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Segundo (RESENDE; RIBEIRO, 2019), a utilizagdo de uma estrategia puramente gulosa
na fase construtiva diminui o poder de diversificacado do GRASP. Caso seja empregado
uma estrategia puramente aleatéria na fase construtiva, serd obtido um alto nivel de
diversificagao na geragao de solugoes, porém a qualidade média destas solugoes tende
a ser inferior se comparada com a de solucoes produzidas por um estrategia gulosa e
o resultado final do processo de otimizacao do GRASP é negativamente afetado. Neste
sentido, é comum observar que em véarias estudos a respeito do GRASP dispostos na
literatura, os autores empregam uma LRC para se balancear diversificacao e a qualidade
média das solucoes produzidas ao longo do processo de otimizacao desta meta-heuristica.

E digno de nota citar que o funcionamento da LRC foi previamente descrito na seco 4.3.

Uma forma de melhorar a eficiéncia do GRASP é por meio da implementagao de me-
canismos de memoria adaptativa para se evitar trabalho redundante (RESENDE; RIBEIRO,
2019). Em (RESENDE; RIBEIRO, 2005), ¢ descrito um mecanismo para armazenar em uma
tabela de hash todas as solugoes construidas e usadas como solucoes de partida para a
fase de busca local. Sempre que uma nova solugao for construida, ela serd usada apenas
como uma solucao de partida na fase de busca local se nao estiver presente na respectiva
tabela hash. Estrategias de filtragem de solugoes a serem submetidas a fase de busca local
evitam a redundancia de processamento e também que solugoes de baixa qualidade sejam

submetidas a esta fase (RESENDE; RIBEIRO, 2005).

Em (PRAIS; RIBEIRO, 2000), é proposto o GRASP Reativo. Nesta versao do GRASP,
um mecanismo de modificagao do parametro a é introduzido para ajustar as probabi-
lidades de selecao de elementos que serao inseridos na LRC a medida que as iteracoes
prosseguem, favorecendo assim valores de o que levaram a melhores solu¢oes nas itera-

¢oes anteriores.

Em (RESENDE; RIBEIRO, 2003), é descrita uma estratégia para o uso de memoria de
longo prazo que consiste em combinar, a cada iteragao, a solugao produzida pela fase de
busca de local com uma solugao elite selecionada aleatoriamente a partir de uma lista de
solucoes deste tipo. Neste estudo, a combinacao da solucao corrente com uma solugao de

elite aleatoriamente selecionada é feita pelo procedimento conhecido como Path-Relinking
(PR) .

O procedimento PR busca balancear o poder intensificagao e diversificacao quando
aplicado em uma meta-heuristica. Considerando duas solugoes, denominadas solugao de
origem e solucao de destino, o objetivo do PR é propor melhores solu¢oes por meio da

identificagdo de um caminho da solugao de origem até a solugao destino. Este caminho é
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definido por meio de movimentos que empregam atributos da solucao destino na solucao
de origem. As melhores solugoes encontradas (ou solugoes de elite) junto ao processo de
busca sao armazenadas em uma lista com dimensao pré-fixada denominada lista de elite.
Em um cenario em que a lista de elite esta vazia, a melhor solu¢ao encontrada até entao
serd inserida nela. No cenéario em que a lista de elite nao esté vazia, uma nova solugao so
sera inserida se duas restrigoes forem satisfeitas: a nova solucao é incluida na lista se ela
for melhor do que a melhor solucao da lista; ou se a nova solucao for avaliada como melhor
do que a pior solucao da lista, mas que satisfaca a um critério de distingao para com as
outras solucoes presentes na lista de elite. A ideia da segunda restricao é de evitar que se
tenha uma lista de elite com solugoes semelhantes e, desta forma, favorecer o poder de
diversificagao. No cenério em que a lista de elite esta cheia e uma das respectivas restri¢oes
é satisfeita, a pior solugao da lista deve ser excluida para que a nova solugao seja inserida.

O algoritmo 11 apresenta o pseudocodigo do procedimento PR.

Algoritmo 11 Path-Relinking
Parametros de entrada: S,,S4, f
Computar a diferenga simétrica A(S,, Sy)
S* 4= mln{f(so>7 f(Sd)}
S <+ S,
Enquanto A(S,Sy) # 0 faga
E* < minf(S® k) : ke A(S,Sq)
A(S @ k*, Sq) « A(S, Sy)\{k*}
S Sak
Se f(5) < f(57)
S* S
10. Retorne S*

© 0N O W

O algoritmo 11 recebe como entrada a solugao de origem S, a solugao destino S; e uma
funcao de avaliacao de custo f. O procedimento inicia computando a diferenca simétrica
A(S,, Sq), 1. e., gera-se um arranjo A que contenha os elementos de S, que sejam distintos
daqueles presentes em Sy. Em cada iteracao, este procedimento avalia todos os movimentos
k € A(S,Sy) da solugao corrente S e seleciona aquele que representar o melhor beneficio
conforme f(9), i. e., é selecionado aquele movimento que minimiza f(S @ k), onde S & k
é representa a solugao gerada apods a aplicagao do movimento k na solugao S. O melhor
movimento k* é entao executado, produzindo a solugao S@ k*. O conjunto de movimentos
disponiveis é atualizado de tal forma que K* nao poderé mais ser realizado. Em seguida, é
avaliado se S < S @ k*, realizando a operacao S* <— S caso esta condigao seja verdadeira.
As iteragoes encerram quando nao ha mais movimentos k € A(S, S;) a serem testados, i.

e., A(S,Sy) = 0. Ao final do procedimento, a melhor solugao gerada S* é retornada.
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O procedimento PR pode ser aplicado no GRASP como uma estratégia de pos-
otimizacao. Neste caso, aplica-se o PR em todos os pares de solugoes de uma lista de
solugoes de elite construida durante o processo de otimizacao desta meta-heuristica. Ou-
tra forma de se aplicar o procedimento PR no GRASP é como uma estratégia de inten-
sificagao em toda solugao obtida apods a fase de busca local. Segundo (ROSSETI, 2003), a
aplicacao do PR como uma estratégia de intensificacao a cada 6timo local é mais eficaz do
que se empregado como uma estratégia de poés-otimizagao. Como é exposto no algoritmo
12, no GRASP com PR como estratégia de intensificagao, cada iteragao passa a ter trés

etapas principais: construgao; busca local; e, Path-Relinking.

Algoritmo 12 GRASP com Path-Relinking
Parametros de entrada: maxter,a

1. S.cost < >

2. Para i = 1 até maxIlter

3 S" < Construcao(a)

4 S" < BuscaLocal(S")

5. S* < Path-Relinking(S")

6.  Se (f(S*) < f(S)) entao
7

8.

S« Sk
Retorne S

O primeiro livro a tratar exclusivamente do GRASP foi publicado em 2016 por Re-
sende e Ribeiro (RESENDE; RIBEIRO, 2016). Em (RESENDE; RIBEIRO, 2005), é descrito que
fase construtiva do GRASP pode produzir uma solucao inviavel para o problema que esta
sendo abordado. Neste estudo, alguns procedimentos de reparo para garantir a viabilidade
das solugoes sao descritos. Uma revisao recente desta meta-heuristica é apresentada em

(RESENDE; RIBEIRO, 2019).

5.2.2 GRASP Proposto para o PCV-CPTIT

A adaptagao do GRASP descrito nesta se¢ao tem proposito de otimizar o PCV-CPTIT
de uma forma geral. E diferente do GRASP descrito na secao 4.3 o qual desconsidera as so-
licitagoes de viagens e limita-se apenas a obter uma rota para satisfazer a restricao de cota
minima pré-definida no escopo do problema. Nesta adaptagao, aplica-se o procedimento

PR como estrategia de intensificacao.

Apesar de ter um proposito mais abrangente do que a adaptacao apresentada na sec¢ao
4.3, ha semelhancas no projeto da fase construtiva de ambas as adaptagoes. Na primeira
fase desta adaptacao, a rota comecga em s. A cada iteragao, uma localidade é adicionada &

rota. Utiliza-se uma LRC para especificar as localidades mais proximas da tltima adicio-
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nada a rota em construc¢ao. O método de ajuste do comprimento da LRC e o mecanismo
de inser¢ao de elementos nesta lista seguem a mesma logica daqueles descritos na segao
4.3. Nesta versao, as localidades também sao adicionadas iterativamente a solugao até
atingir a cota minima K. Ao final da primeira fase, aplica-se a heuristica HC a solugao
construida. O algoritmo 13 apresenta o pseudocodigo deste procedimento construtivo. A
segunda fase aplica a heuristica HBL-Mo na solu¢ao previamente construida. O procedi-
mento de Path-Relinking implementado nesta adaptacao tem como tnico diferencial para
o algoritmo 11 a aplica¢ao da heuristica HC logo apos a testagem de cada movimento. O
critério de parada desta adaptacao do GRASP é um limite para o ntmero de iteragoes
denotado por maxIter(FEO; RESENDE, 1989). O algoritmo 14 apresenta o pseudocodigo
da adaptacao proposta para o PCV-CPTIT.

Algoritmo 13 Procedimento Construtivo Adaptado
Parametros de entrada: o, K
S« {s}
Inicializar a lista de candidatos: C' < E
Inicializar contador de bénus coletado: v < 0
Avaliar o custo incremental ¢(e) para todo e € C'
Enquanto v < K faga

™+ minc(e)|e € C]

"« maz(c(e)le € C

LRC + {e € C |c(e) < ™" + acmer — ¢min)}
9. Selecionar aleatoriamente um elemento e da LRC
10. S+ SUe
11.  Atualizar a lista de candidatos C'
12. Incrementar v com o bonus coletado em e
13.  Reavaliar o custo incremental ¢(e) para todo e € C
14. Aplicar HC em S
15. Retornar §

P NSO W=

Algoritmo 14 GRASP Adaptado

Parametros de entrada: maxIter,a, K, INST

1. S <~ HN(INST, operador heuristico, operador heuristico)
2. Para i = 1 até maxIter

3 S" < Procedimento Construtivo Adaptado(a, K)

4. S" < HBL-Mo(S")

5 S* < Path-Relinking(S")

6.  Se (S*.cost < S.cost) entdo
7

8.

S+ Sk
Retorne S
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5.3 Algoritmos Evolucionarios

Computacao Evolucionéria é o nome coletivo de uma classe de técnicas de resolugao de
problemas baseadas em principios da evolugao biolégica, como selecao natural e heranca
genética. Na sub-secao 5.3.1, é feita uma descri¢ao geral sobre algoritmos evolucionarios.
Discorre-se sobre as adaptagoes de meta-heuristicas evolucionarias ao PCV-CPTIT na

sub-se¢ao 5.3.2.

5.3.1 Descricao

Algoritmos evolucionérios compreendem uma classe de heuristicas computacionais
inspiradas na evolucao Darwiniana e sao amplamente usados para resolver problemas
de otimizacao combinatoria. A Figura 6 ilustra os conceitos comuns que fazem parte do

projeto de um algoritmo evolucionario.

Gromossomo

'd

(3ene Alelo
LocUS

Figura 6: Ilustracao de componentes comuns de uma solucao segundo a classe de algorit-
mos evolucionérios.

Estes conceitos sao elencados como se segue:

Individuo: conhecido também como cromossomo, ¢ uma entidade da populagao cons-
tituida por uma estrutura de dados a qual abstrai uma solugao para o problema em

questao;

Gene: especifica uma posi¢ao na ordem em que esta organizada a estrutura de dados

do individuo;

Alelo: valoracao de um gene;

e Locus: posi¢ao ocupada por um gene no individuo;
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Genotipo: arranjo de genes que representa um individuo;

Fenotipo: interpretacao do arranjo de genes;

Populagao: é o conjunto dos individuos;

e Geracao: iteracao completa de uma algoritmo evolucionario na qual se produz uma

nova populacao.

Os algoritmos evolucionarios sao diferentes da maioria das outras meta-heuristicas

porque exploram quatro ideias principais:

e Selegao: processo no qual uma estrategia de selecao define quais cromossomos serao
selecionados para o procedimento de cruzamento. Seja P(z) a probabilidade de
um individuo = na populagao atual ser selecionado para reproduzir a populagao

descendente, hé na literatura varias estratégias de selecao, dos quais destacam-se:

— Selecao aleatoria: a selecao dos individuos é realizada com distribuicao uni-

forme, desta forma, cada individuo tem a mesma chance de ser selecionado;

— Selegao por classificagao: na sele¢ao por classificagao, os individuos sao classi-
ficados por sua aptidao e ordenados numa lista conforme esta classificacao. A
probabilidade do individuo P(z) ser selecionado é inversamente proporcional
a sua posigao nesta lista ordenada. Isto implica que um individuo posicionado
no inicio da lista tenha mais chances de ser selecionado do que aquele posici-
onado mais ao fim da lista. Este processo também é conhecido como selecao

por ranking;

— Selecao por roleta: também é conhecida como selecao proporcional a aptidao.
Na selegao por roleta, cada individuo ¢é selecionado de acordo com sua aptidao.
Quanto mais adequados os cromossomos, maiores sao as chances de serem sele-
cionados e sobreviverem até a proxima geragao. Em particular, a probabilidade
P(z) de selecionar um cromossomo ou individuo z para reprodugao pode ser
calculada conforme a equagao:

f(x)
a1 f(2)

onde f(z) denota o valor de aptidao do individuo z;

P(z) = (5.1)

— Selecao por torneio: neste processo um subconjunto de individuos é selecionado

aleatoriamente e somente o individuo mais apto é selecionado para reproducao;
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— Selecao por torneio proporcional: similar ao processo de selecao por torneio,
contudo utiliza-se o método de roleta para obtenc¢ao do subconjunto de indivi-

duos;

e Cruzamento: procedimento que combina dois ou mais cromossomos, chamados de
ascendentes, para produzir um ou mais cromossomos, denominados descendentes.
Este procedimento é andlogo a reproducao de genes em células. Neste processo gené-
tico, trechos das caracteristicas de um individuo sao trocados pelo trecho equivalente
do outro. O resultado esperado desta operagao é um individuo que potencialmente
combine os melhores atributos dos individuos usados como base. Assim como no
procedimento de sele¢ao, ha diversas estratégias de cruzamento. Destas estratégias,

as mais conhecidas sdo:

— Cruzamento de ponto tnico: um ponto de corte ¢ é definido. Em seguida, os
genes posicionados na porgao anterior a ¢ sao copiados do primeiro cromossomo
ascendente para o cromossomo descendente. O restante da carga genética do
cromossomo descendente é copiado da por¢ao posterior a ¢ do segundo cromos-

somo ascendente. A Figura 7 ilustra o funcionamento desta estratégia;

Cromossomo  ascendente 1

Cromossomo  ascendenie 2

{

Figura 7: Ilustracao do operador de cruzamento de ponto tnico.

— Cruzamento de dois pontos: dois pontos de corte g e ¢4 sao definidos. Em
seguida, os genes posicionados na porcao anterior a iy e posterior a tg sao

copiados do primeiro cromossomo ascendente para o cromossomo descendente.
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O restante da carga genética do cromossomo descendente é copiado da porgao
situada entre ¢y e 14 do segundo cromossomo ascendente. A Figura 8 ilustra o

funcionamento desta estratégia;

Cromossomo  ascendente 1

Cromossomo  ascendenie 2

Cromossomo descendente
La L d

1|13 |86 |7 |2

Figura 8: Ilustracao do operador de cruzamento de dois pontos.

— Cruzamento uniforme: sorteia-se, com distribui¢ao uniforme, os genes que pas-
sarao dos dois cromossomos ascendentes para o cromossomo descendente. A

Figura 9 ilustra o funcionamento desta estratégia.

Cromossomo  ascendentes 1

Cromossomo  ascendente 2

Figura 9: Ilustracao do operador de cruzamento uniforme.



61

e Mutagao: procedimento que visa modificar a informagao genética contida em um
cromossomo. Utiliza uma estratégia probabilistica que define se um cromossomo vai
ou nao passar por mutacao. A ideia deste procedimento é aumentar o poder de

diversificagao do algoritmo. Estratégias de mutacao comuns sao:

— Mutacao binaria: também conhecida como mutacao flip bit, esta estrategia
consiste em inverter o valor dos genes do cromossomo selecionado, i. e., se um
gene possui valor 1, este passard a ser 0. A Figura 10 ilustra o funcionamento

desta estratégia;

Cromossomo original

Cromossomo modificado

Figura 10: Tlustragao do operador de mutacao binéaria.

— Mutagao uniforme: o gene a ser modificado recebe um valor definido alea-
toriamente com distribuicao uniforme em um intervalo definido por limites
maximos e minimos. Em outras palavras, seja £ = (ey, ..., €, ...€,) um cromos-
somo, a mutacao uniforme gera um novo cromossomo F a partir de E, tal que

E = (e1, ...,e}c, oy Ty) onde e;f = x, sendo e, um gene selecionado para mu-

tacao e x um valor aleatorio selecionado dentro de um limite superior e outro

inferior.

e Renovacao: procedimento que visa substituir um arranjo de cromossomos da popu-
lacao corrente por novos cromossomos e, assim, produzir a proxima geragao. Estra-

tégias de renovagao comuns sao:

— Renovacgao total: substituicao de todos os cromossomos da populagao corrente;

— Renovacao elitista: sao preservados apenas os melhores cromossomos entre as

geragoes;
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— Renovacgao incremental: substituicao apenas de uma pequena parcela de cro-

mossomos ascendentes POr Novos Cromossomos recém-gerados.

O ramo mais conhecido da computagao evolucionéria é aquele que trata do estudo dos
Algoritmos Genéticos (AG). Segundo (YANG, 2014), este ramo de estudo foi proposto pelo
professor John Holland, da Universidade de Michigan, nos Estados Unidos, e posterior-
mente, aprimorado por ele e seus alunos. Holland provavelmente foi o primeiro a empregar
os conceitos de selecao, cruzamento, reproducao e mutagao no estudo de sistemas artifici-
ais e adaptativos (YANG, 2014). A popularidade dos AG’s veio no fim da decada de 1980
junto da publicacao do livro Genetic algorithms in search, optimization, and machine
learning (GOLDBERG, 1989). A publicagao desse livro marca o reconhecimento dos AG’s
como método de otimizagao. Antes deste marco, o foco dos estudos sobre AG’s era sobre
a aplicagoes destes algoritmos em modelos de aprendizado automéatico (WHITLEY, 2001).
Aplicagoes recentes desta meta-heuristica em problemas correlatos ao em estudo podem
ser encontradas em (SILVA, 2017; CALHEIROS, 2017; WANG et al., 2016; BANIAMERIAN;
BASHIRI; TAVAKKOLI-MOGHADDAM, 2019). A Figura 11 apresenta o fluxograma padrao
de um AG.

'

{ Inicializar populacio W

M

{ Procedimento de selecdo HPrncedimentn de cruzamentn}

W
{ Procedimento de renovacéo W { Procedimento de mutaco W

N

NE /éérin Sim
do de >®
Parada Retorna o melhor

individuo

Figura 11: Fluxograma de um Algoritmo Genético.
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Outro topico bastante estudado dentro da computacao evolucionaria sao os Algoritmos
Meméticos. Apesar de ter projeto de implementacao similar ao de um AG, um AM se
baseia na evolugao cultural introduzido por Richard Dawkins (DAWKINS, 2016). Dawkins
classifica a cultura humana em unidades culturais chamadas de memes que podem ser
replicadas, alteradas e combinadas na mente humana (NERI; COTTA, 2012). Os memes
podem se extinguir ou se multiplicar dentro da cultura humana. Quanto melhor for a
qualidade da informacao cultural de um meme, maior suas chances de sobrevivéncia. A
estrutura geral do AM segue os mesmos padroes do algoritmo genético com a incorporagao
de um procedimento de melhoramento apoés a criacao de novos memes. Normalmente, a
técnica de melhoramento de memes empregada consiste em um algoritmo de busca local.
Aplicagoes recentes desta meta-heuristica em problemas correlatos ao em estudo podem
ser encontradas em (SILVA, 2017; CALHEIROS, 2017; KOCZY; FOLDESI; TUU-SZABO, 2018;
WOOD, 2016). A Figura 12 apresenta o fluxograma padrao de um AM.

W

| Inicializar populacéo |

W

| Procedimento de selecdo }H Procedimento de cruzamento

i

| Procedimento de mutacio |

| Procedimento de renovacdo

W
L Fase de busca local J

N

N3 Aérin Sim
0 de /@
Parada Retorna o melhor
individuo

Figura 12: Fluxograma de um Algoritmo Memético.
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5.3.2 Algoritmos Evolucionarios Propostos para o PCV-CPTIT

Nesta secao sao descritos os algoritmo evolucionarios aplicados no estudo. As secoes
5.3.2.1 e 5.3.2.2 apresentam as adaptacoes do AG e do AM, respectivamente. A secao
5.3.2.3 apresenta o Algoritmo Memético com Variacdo Cultural(AM-VC).

5.3.2.1 Algoritmo Genético

Nesta se¢ao é descrita a adaptagdo de um Algoritmo Genético (GOLDBERG, 1989)
para o PCV-CPTIT. O algoritmo 15 apresenta o pseudocodigo da adaptagao desta meta-
heuristica ao PCV-CPTIT. Os parametros de entrada sdo: o ntumero de geragdes (nGer),
o tamanho da populac¢do (tamPopl), a taxa de cruzamento (txRec) que representa o
namero de individuos que reproduzem em cada geracao, a taxa de mutagao (tzMut) e a

taxa de renovagao da populagao (txRen).

Algoritmo 15 Algoritmo Genético

Parametros de entrada: INST, nGer, tamPopl, txRec, txMut, txRen
1. Lyop < gerarPopulacaolnicial(tamPopl)

2. faseDeBuscaLocal(Lyop)

3. Para i de 1 até nGer

4 para j de 1 até tamPopl x txRec

5 parentel,parente2 <— selecaoDeParentes|()

6. herdeirol, herdeiro2 < realizaCruzamento(parentel,parente2)
7

8

herdeirol, herdeiro2 < realizaMutacao(herdeirol,herdeiro2,tz Mut)
se herdeirol, herdeiro2 < Lygy|parentel|, Lyoy|parente2]

9. Lyopi|parentel| < herdeirol, Ly.y|parente2] < herdeiro2

10.  geracaoDeNovosIndividuos(tamPopl x tzRen)

11. Retorne o melhor individuo de L,

No AG proposto, o cromossomo é representado simplesmente pela sequéncia de vérti-
ces que compoem do trajeto do caixeiro. Os cromossomos podem ter tamanhos variados.
No procedimento de geracao da populacao inicial, cada individuo ¢ obtido com base no
Procedimento Construtivo Adaptado do GRASP descrito no algoritmo 13. Ainda nessa
fase, aplica-se HC em cada individuo gerado. Estas operagoes fazem parte do procedi-
mento gerarPopulacaolnicial(). Os individuos da populagao inicial sdo registrados na
lista L,op. Cada individuo de L,,, ¢ refinado com o algoritmo HBL-Mo. As iteragoes
que compreendem os passos 4 ao 10 do algoritmo implementam o processo de evolucao
da populagao. Durante este processo, um percentual de individuos da populacao corrente
sera selecionado para o experimento evolucionario. Este percentual é dado pelo parametro

txRen.



65

Em toda geragao, dois individuos sao escolhidos no procedimento selecaoDe Parentes().
Utiliza-se o método de roleta durante a escolha com base na avaliagao do aptidao de cada
individuo. Considerando que uma solucao viavel é abstraida como um individuo, sua ap-
tidao corresponde ao custo desta solugdo. Ambos os individuos selecionados (parentel e
parente2) sao submetidos a um procedimento de cruzamento chamado realizaCruzamento(),
gerando dois novos individuos (herdeirol e herdeiro2). Para favorecer a diversificagao do

AG, foi utilizada a estrategia de cruzamento uniforme.

Os herdeiros previamente gerados durante o experimento de cruzamento sao conduzi-
dos ao processo de mutagao. Este processo é abstraido no procedimento realizaMutacao().
Foi utilizado o operador de mutagao proposto em (WANG et al., 2016). Este operador é
descrito como se segue: seja o cromossomo E = {1,5,8,7,3,2,1} aquele selecionado para
mutacao, sorteiam-se com distribuicao uniforme dois pontos de mutagao em FE, denotados
por |, tal que £ = {1,1]5,8,7,3|,2,1}. O trecho delimitado pelos pontos de mutagao | é
invertido e obtém-se E' = {1,3,7,8,5,2,1}.

Em toda geracao nova, um subconjunto de individuos da populagao corrente é tro-
cada por novos individuos. Esta operacao de renovagao é abstraida no procedimento
geracaoDeN ovosIndividuos(). Os novos cromossomos sao gerados com o mesmo método
construtivo adotado em gerarPopulacaolnicial(). O parametro tzRen define a percen-
tual de individuos que serao renovados. Assim, o simples céalculo tam Popl x tx Ren resulta
na quantidade de novos individuos a serem criados para substituir um mesmo ntmero de
individuos menos adaptados da populagao corrente. Este processo de renovagao visa di-
versificar e evitar uma convergéncia prematura no processo de busca no espago de solugoes

viaveis do problema.

5.3.2.2 Algoritmo Memético

Nesta se¢ao é descrita a adaptagdo de um Algoritmo Memético(MOSCATO; PLATA;
NORMAN, 1999) para o PCV-CPTIT. O algoritmo 16 apresenta o pseudocodigo da adap-
tacao desta meta-heuristica. Nesta adaptacao, um meme é representado pela sequéncia de
vértices que compoem do trajeto do caixeiro e possuem tamanhos variados. Enquanto que
em um AG os genes sao submetidos ao processo de transmissao de informagao onde os
descendentes herdam habilidades e caracteristicas dos seus progenitores, os memes (ana-
logia ao gene, porém no contexto cultural) sdo adaptados pelo individuo que o recebe
com base no seu conhecimento e para atender suas necessidades (ALMEIDA, 2015). Essa

distingao conceitual se deve ao fato de que um AG visa reproduzir a evolugao biologica,
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enquanto que um AM simula a evolugao cultural.

Semelhante ao AG descrito na se¢ao anterior, os parametros de entrada do AM pro-
posto sao: o ntmero de geracgoes (nGer), o tamanho da populagao (tamPopl), a taxa
de cruzamento (tzRec) que representa o numero de individuos que reproduzem em cada

geragao, a taxa de mutagao (txzMut) e a taxa de renovagao da populagao (tzRen).

Algoritmo 16 Algoritmo Memético

Parametros de entrada: INST, nGer, tamPopl, txRec, txMut, txRen
1. Lyop < gerarPopulacaolnicial(tam Popl)

2. faseDeBuscaLocal(Lyop)

3. Para i de 1 até nGer

4 para j de 1 até tamPopl x txRec

5 parentel,parente2 <+ selecaoDeParentes()

6. herdeirol, herdeiro2 < realizaCruzamento(parentel,parente2)
7

8

herdeirol, herdeiro2 < realizaMutacao(herdeirol,herdeiro2,tz Mut)
: HBL-Mo(herdeirol,herdeiro2)
9. se herdeirol, herdeiro2 < Lygy|parentel|, Ly.p,|parente?]
10. Lopi|parentel]| <— herdeirol, Ly, |parente2] < herdeiro2
11.  geracaoDeNovosIndividuos(tamPopl x tzRen)
12. Retorne o melhor individuo de L,y

Como pode ser visto no algoritmo 16, ap6s as operagoes de cruzamento e mutagao, aos
herdeiros, aplica-se o algoritmo HBL-Mo para promover o aperfeicoamento da populacao.
As aptidoes dos individuos produzidos sao comparadas com as de seus parentes e, dentre
estes quatro, os dois mais bem adaptados sobrevivem. Esta é a tunica diferenca desta

adaptagao de AM para o AG apresentado na se¢ao anterior.

5.3.2.3 Algoritmo Memético com Variagao Cultural

O AM-VC utiliza a mesma estrutura logica do AM proposto na se¢ao anterior, porém
duas alteragoes sao introduzidas. A primeira é aplicada no procedimento de geracao da
populacao inicial. Visto que a tomada de decisao necessaria para tratar o PCV-CPTIT
¢ complexa e exige a consideragao de restricoes de custo de deslocamento, tempo de
deslocamento, coleta de bonus e satisfagao dos passageiros, e o Procedimento Construtivo
Adaptado, descrito no algoritmo 13 e utilizado também nas abordagens evolucionarias
deste trabalho para gerar a populacao inicial, considera apenas o custo de deslocamento,
foi projetado um mecanismo para variar o viés de construgao de individuos e contemplar

os outros aspectos da tomada de decisao do PCV-CPTIT.

Neste novo procedimento de inicializacao da populacao, chamado de Procedimento

Construtivo Cultural, um operador k ¢é sorteado com distribuicao uniforme para definir
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qual seré a logica da funcao de avaliagao incremental. O pseudocddigo deste procedimento

é apresentado no algoritmo 17.

Algoritmo 17 Procedimento Construtivo Cultural
Parametros de entrada: o, K
S« {s}
Inicializar a lista de candidatos: C' <— F
Inicializar contador de bénus coletado: v < 0
Definir aleatoriamente o operador de avaliagdo incremental: ¢() < &
Avaliar o custo incremental ¢(e) para todo e € C'
Enquanto v < K faca
™ < min[c(e)le € C]
" +— maz(c(e)le € C
LRC + {e € C |c(e) < ™" + a(cmer — ¢min)}
Selecionar aleatoriamente um elemento e da LRC
S+ SUe
Atualizar a lista de candidatos C
Incrementar v com o bdénus coletado em e
Reavaliar o custo incremental c(e) para todo e € C
Aplicar HC em S
Retornar S

© 0N O W

—_ =
— O

— = =
SRR O

Como pode ser visto no algoritmo 17, a tnica distin¢ao na estrutura do algoritmo
Procedimento Construtivo Cultural para o Procedimento Construtivo Adaptado, apresen-
tado no algoritmo 13, é a definicao do operador de avaliagao incremental x o qual deve
variar a cada execugao do procedimento. Quatro implementagoes foram fornecidas para

o operador k. A lista a seguir elenca estas implementacoes:

e Operador de custo: considera a variavel c;; para inserir vértices e ajustar o tama-
nho da LRC de tal forma que os vértices escolhidos para compor o individuo em
construcao sejam aqueles que representem o menor acréscimo na distancia total

percorrida;

e Operador de tempo: considera a variavel ¢;; para inserir vértices e ajustar o tamanho
da LRC de tal forma que os vértices escolhidos para compor o individuo em cons-
trugao sejam aqueles que representem o menor acréscimo no tempo de deslocamento

da viagem;

e Operador de bonus: considera a varidvel g; para inserir vértices e ajustar o tama-
nho da LRC de tal forma que os vértices escolhidos para compor o individuo em
construcao sejam aqueles que representem o maior acréscimo ao contador de bonus

coletado ~;
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e Operador de passageiros: considera a variavel |L;| para inserir vértices e ajustar o
tamanho da LRC de tal forma que os vértices escolhidos para compor o individuo
em construcao sejam aqueles sejam que possuem o maior nimero de solicitacoes de

viagem;

O termo Variacao Cultural faz referéncia ao fato de que a populagao gerada neste
algoritmo é composta por individuos concebidos com perspectivas distintas sobre como
resolver o problema em questao. A ideia é combinar estas perspectivas no procedimento
de cruzamento para potencializar o poder de diversificacao da busca. A tnica distingao
estrutural do algoritmo Procedimento Construtivo Cultural para o Procedimento Cons-
trutivo Adaptado, apresentado no algoritmo 13, é a definicao do operador de avaliagao
incremental o qual deve variar a cada chamada do procedimento de construcao de novos

individuos.

A segunda alteragdo é implementada no procedimento de mutagao. No AM-VC,
utilizam-se miltiplos operadores de mutacao. Estes operadores foram projetados para
contemplar as diferentes vertentes do PCV-CPTIT. A lista a seguir descreve estes opera-

dores:

e Mutagao sobre o bénus: consiste em selecionar aleatoriamente com distribuigao uni-
forme um vértice com coleta de de béonus marcada e desmarcé-la, tal que a restricao
do béonus minimo K continue satisfeita. Em seguida, aplica-se a HC. O objetivo de
eliminar o tempo de coleta do bénus de um vértice e tentar alocar mais passageiros

no trajeto a ser percorrido. O cromossomo permanece com o mesmo tamanho;

e Mutagao push: consiste em selecionar aleatoriamente com distribuicao uniforme um
vértice ndo visitado vy, e encontrar uma aresta (v;,v;41) no ciclo ¥ tal que (¢;, +
Ckit+1 — Cii+1) seja minimo. Em seguida, aplica-se a HC. O cromossomo aumenta de

tamanho;

e Mutacao pop: consiste em selecionar aleatoriamente com distribuicao uniforme um
vértice v € U e remové-lo. Decorrente desta operagao, se a restricao do bonus
minimo K nao for mais satisfeita, executa o operador push até que a restricao K
seja novamente satisfeita. Em seguida, aplica-se a HC. O cromossomo pode diminuir

de tamanho;

e Mutagao flip: aplica-se o operador de mutagao proposto em (WANG et al., 2016) e des-
crito na sub-secao anterior. Em seguida, aplica-se a HC. O cromossomo permanece

do mesmo tamanho.
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5.4 Algoritmos de Formigas

Nesta secao sao descritas nogoes importantes para o entendimento da classe de algorit-
mos Ant Colony Optimization e a aplicagao destes algoritmos no problema em estudo. Na
sub-se¢ao 5.4.1, é feito uma descri¢ao geral sobre esta classe de algoritmos. As adaptagoes

de meta-heuristicas dessa classe ao PCV-CPTIT sao apresentadas na sub-segao 5.4.2.

5.4.1 Descricao

Ant Colony Optimization é uma classe de meta-heuristicas inspiradas na capacidade
das formigas encontrarem o caminho mais curto entre o ninho e a fonte de alimento. Essa
capacidade é simulada em colonias artificiais de formigas para a resolu¢ao de problemas

de otimizagao combinatoria.

Tomando como exemplo o PCV cléssico, se um algoritmo da classe ACO é aplicado
em sua resolucao, as formigas artificiais tendem a se deslocar entre os vértices do grafo do
PCV. Neste contexto, o comportamento das formigas artificiais preserva quatro nogoes

do comportamento natural das formigas:

Deposito de feromonio na trilha percorrida;

Predilegao por trilhas com concentragao de feromonio;

Concentragao da quantidade de feroménio em trilhas menos extensas;

Comunicagao entre as formigas por meio do deposito de feromonio.

O feroménio pode ser descrito como uma estrutura quimica de comunicagao e sinali-
zagao (JACKSON; RATNIEKS, 2006). Segundo (DORIGO; BONABEAU; THERAULAZ, 2000),
é um recurso que viabiliza o processo de estigmergia e auto-organizacao em que agentes
simples sao capazes de emergir comportamentos complexos e direcionado a um objetivo.
O principio da estigmergia é que o trago deixado no ambiente por uma agao estimula
o desempenho de uma proxima agao, pelo mesmo ou por um agente diferente (HADELI
et al., 2004). Nas formigas, por exemplo, o processo de estigmergia ocorre pela troca de
informacoes através do estabelecimento de feroménio no caminho de volta para a colonia

apos elas terem descoberto alimentos (DORIGO; BONABEAU; THERAULAZ, 2000).

Considerando o contexto da aplicagao de um algoritmo da formigas na resolugao do

PCV, ao se deslocarem pelo grafo, as formigas artificias tendem a seguir por caminhos com
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maiores taxas de deposito de feromdnio. Como as formigas tendem a depositar feromoénio
pelo caminho que seguem, a medida em que mais formigas optam pelo mesmo caminho, a
taxa de feromoénio tende a crescer nestes caminhos. Este mecanismo de cooperacao induz
as formigas a encontrarem boas solugoes, pois funciona como uma forma de memoria
compartilhada constantemente atualizada e compartilhada para auxiliar na tomada de

decisao (SKINDEROWICZ, 2016). A Figura 13 ilustra esse comportamento.

Figura 13: Comportamento de formigas para encontrar alimento.

O primeiro algoritmo proposto da classe ACO ¢é o Ant System (DORIGO; MANIEZZO;
COLORNI, 1996). Segundo (STUTZLE; DORIGO et al., 1999), os algoritmos de formigas que
foram propostos depois do AS s@ao aprimoramentos deste. Todas essas versoes aprimoradas
do AS tém em comum estrategias elitistas de atualizagao de feromonio e uso de algoritmos
de busca local para aprimorar as solu¢oes encontradas. A variante mais conhecida do AS é
o algoritmo Ant Colony System(DORIGO; STUTZLE, 2003). Uma revisao recente da classe
de algoritmos ACO pode ser consultada em (DORIGO; STUTZLE, 2019). A estrutura geral

dos algoritmos da classe ACO ¢é ilustrado na Figura 14.
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[ Imicializar trilhas de feromdanio ]
il
Construir soluces com base
nas trilhas de feromdénio e
em regras probabilisticas

e
[ Abualizar trilhas de ferGmonio ]

Critério de
Parada

Retorna a melhor
solucio encontrada

Figura 14: Estrutura geral dos algoritmos de formigas.
5.4.2 Algoritmos de Formigas Propostos para o PCV-CPTIT

A seguir, sao descritos os algoritmo de formigas aplicados no estudo. As secoes 5.4.2.1
e 5.4.2.2 apresentam as adaptagoes do AS e do ACS, respectivamente. A se¢ao 5.4.2.3
apresenta o Multi-Strateqgy Ant Colony System.

5.4.2.1 Ant System

O algoritmo AS ¢é o arcabougo da classe de algoritmos ACO(DORIGO; STUTZLE, 2003)
e possui os seguintes parametros: nimero total de formigas, m € Z*, coeficiente de fe-
romoénio, a € Z, coeficiente heuristico, 8 € Z e fator de evaporacao, p € [0, 1] (DORIGO;
MANIEZZO; COLORNI, 1996). «v e 3 sdo parametros para ponderar a influéncia das informa-
¢oes de feromonio e fator heuristico durante o processo de construgao da rota executado
por cada formiga. O algoritmo 18 apresenta o pseudocddigo do AS adaptado ao PCV-
CPTIT. Cada formiga comega no vértice s. Todas seguem incluindo vértices na sua rota

até atingir a cota minima. Qualquer rota criada por uma formiga é submetida ao algoritmo
HC.
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Algoritmo 18 AS(m, a, 3, p, 7))

1. Inicializar as trilhas de feromoénio

2. Para k< 1 atém

3 WH[1] < s; W¥[2] < sortear cidade(N \ {s})
4. For k< 1tom

5. WPk <« construir _rota(a, )

6

7

8

9

Sk« HC(W*)
Depositar _feromonio(W*, p,Tg.)
Atualizar(S*)

. Retornar S*

O mecanismo utilizado para defini¢ao do feromonio é o mesmo proposto por (DORIGO;
GAMBARDELLA, 1997). Inicialmente, os arcos tém a mesma quantidade de feromoénio, ’7'8,
calculada pela equagao (5.3), em que n é o nimero de vértices e D é o custo de uma rota sa-
tisfatoria para o PCV construida pela heuristica do vizinho mais proximo(ROSENKRANTZ;
STEARNS; LEWIS, 1977). Cada formiga comega no vértice s e o segundo vértice adicionado

a rota ¢ selecionado aleatoriamente com distribui¢ao uniforme (etapas 2 e 3).

As formigas constroem suas rotas na etapa 5 usando a equagao (5.2), que calcula a
probabilidade de a k-ésima formiga se mover do vértice i para j na t-ésima iteracao, em
que n;; = i é o fator heuristico, 7;;(t) é o feroménio no arco (i, j) na t-ésima iteragao e A*
¢ a lista de vértices nao visitados pela k-ésima formiga. « e 5 sao coeficientes que calibram
a influéncia do feromonio e da informagao heuristica, respectivamente. Se o = 0, a proba-
bilidade calculada pela equagao (5.2) é influenciada apenas pelas informagoes heuristicas.
Portanto, o algoritmo de formigas tende a se comportar como uma heuristica gulosa. Se
£ = 0, as formigas tendem a selecionar frequentemente caminhos com niveis mais altos
de feroménio. Isso pode levar o algoritmo a estagnacao precoce. Portanto, equilibrar os

valores de « e 8 é fundamental para garantir uma estratégia de busca adequada.

rh = b e 52
S wear | T @] ()’

A solucdo S*, construida pela k-ésima formiga, ¢ calculada atribuindo passageiros a
W* com o algoritmo HC (etapa 6). As equagdes (5.4) - (5.5) mostram as férmulas usadas
para atualizar trilhas de feromonios (etapa 7), em que 7;;(0) denota o feroménio inicial
no arco (i, 5), p é o coeficiente de evaporacio, Custo(W*) ¢ o custo da rota W da k-ésima
formiga e ATZ;-, calculado pela equagao (5.6), é o feromonio depositado no arco (7, j) pela

k-ésima formiga. A melhor solu¢do encontrada até entao é computada na etapa 8. Ao
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final, o algoritmo retorna S*.

7 = (n x Custo(D)) ™" (5.3)
T = (1= p) X 75 + p x A1y, p € 0,1] (5.4)
ATij = i AT (5.5)
k=1
Ar, — W se o arco (i,j) € Wk . (5:6)

0, caso contrario.

A principal ideia por tras das equagoes (5.4)-(5.6) é criar um mecanismo de memoria
distribuida abstraido como feroménio, onde as informacoes nao sao armazenadas indivi-
dualmente em cada formiga, mas distribuidas nos arcos do grafo (DORIGO; MANIEZZO;
COLORNI, 1996). Como o custo ¢;; de cada arco (i,j) € W ¢é dividido igualmente en-
tre o caixeiro e os passageiros, a quantidade de feromoénio depositada no arco (i,j) é

influenciada pelas requisicdes de viagem atendidas em W*.

5.4.2.2 Ant Colony System

O algoritmo ACS também usa a equagao (5.4) para calcular a probabilidade de uma
formiga seguir do vértice ¢ para j. No entanto, um viés guloso é introduzido pelo uso do
coeficiente g0, um pardmetro ajustavel. Seja w um ntmero aleatério do intervalo [0, 1].

Se w < ¢0, a formiga escolhe se mover para j de modo que 7;; = ci seja maximo. Caso

contrario, a regra de transi¢ao estabelecida pela equacao (5.4) é aplzijcada. Além de m, «,
B, p, TZ-O]- e g0, o ACS possui o parametro maxlter, o nimero maximo de iteracoes e o
parametro ¢ usado para controlar a evaporacao do feromonio. A equagao (5.7) apresenta
a forma de calculo da evaporagao de feromonio proposta em (DORIGO; STUTZLE, 2003).
O pseudocodigo do algoritmo ACS adaptado ao PCV-CPTIT é apresentado no algoritmo

19.

Tij:<1_¢)><7—ij+¢><7-‘0

1)

¢ €[0,1] (5.7)
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Algoritmo 19 ACS(maxIter, m, a, 8, p, ¢, 75, q0)

YR

1. Inicializar as trilhas de feromoénio
2. Fork=1tom

3 WH[1] < s; W¥[2] < sortear cidade(N \ {s})
4. Para 1 =1 até maxlter

5. Parak=1atém

6 W* < constuir _rota(a, 3, q0)
7 Sk < alocar _passageiros(IWF)
8. Evaporar_feromonio(W*,4,7})
9. Atualizar(W*,5*)

10.  S* « HBL-Mo(S*)

11.  Depositar feromonio(S*,p)

12. Retornar S*

O ACS inicializa trilhas de feroménio, conforme descrito na se¢ao 5.4.2.1 (etapa 1).
Como todas as formigas comecam no vértice s, a selecao do segundo vértice da rota
construida por cada formiga é aleatéria com distribui¢ao uniforme (etapas 2 e 3). A k-
ésima formiga constréi a rota na etapa 6. Em seguida, o algoritmo usa a heuristica HC'
para atribuir passageiros a W¥, concluindo o processo de construciao da solucao da k-
ésima formiga (etapa 7). Diferente do AS, o ACS possui atualiza o feromonio localmente
e globalmente. A equagao (5.7) é usada para atualizagdo local (etapa 8), onde ¢ é um
fator de evaporacao e TZ-(;- é o feromonio inicial no arco (4,7). A melhor rota encontrada
até entao, W*, é usada para a regra de intensificacao global das trilhas de feromonio. O
algoritmo HBL-Mo ¢ aplicado a melhor solu¢ao encontrada até entao (etapa 10). Apos a
busca local, a rota associada a S*, W’ é usada para a intensificar as taxas de deposito de

feromonio, via equagao (5.4). Ao final, o algoritmo retorna S*.

5.4.2.3 Multi-Strategy Ant Colony System

Existem diferentes tipos de decisoes a serem tomadas durante o processo de resolugao
do PCV-CPTIT, tais como: a satisfacao da cota minima; a aceitagdo ao méximo apro-
veitamento das solicitacoes de carona; e a minimizagao dos custos de viagem sob a 6tica
do caixeiro. Nesse contexto, a ideia do Multi-Strategy Ant Colony System é a de inserir o

conceito de varias estratégias heuristicas na tomada de decisao do algoritmo ACS.

No ACS tradicional, toda formiga usa como fator heuristico o custo dos arcos. No

MS-ACS, existem quatro estratégias heuristicas listadas a seguir:

e Orientado a custos: as informacoes heuristicas sao as mesmas usadas no ACS, ou

: 1
s€eja, Th‘j = a
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e Orientado para o tempo: as informacoes heuristicas sao 7;; = ti Essa estratégia
]

visa economizar tempo de viagem.

e Orientado a cotas: as informagoes heuristicas sao 7;; = Cq—J Essa estratégia visa
i

escolher vértices 7 com as maiores taxas de bonus.

. . . ~ o ~ L; -
e Orientado ao passageiro: as informacoes heuristicas sao 7;; = lcv?‘. Essa estratégia

9

visa maximizar a possibilidade de satisfazer o maior niimero possivel de solicitagoes
de viagem. Entao, vértices com boas taxas de niimero de solicitagoes de viagem tém

maior probabilidade de serem visitados partindo-se de .

A estratégia heuristica de cada formiga ¢ definida aleatoriamente com distribuigao
uniforme. As diferentes estratégias heuristicas foram projetadas para cobrir todos os as-
pectos do problema e evitar que o processo de busca fique preso prematuramente a 6timos

locais.
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6 Experimentos Computacionais

Os experimentos computacionais deste trabalho foram executados em um computador
com processador Intel core 15, 2,6 GHz, Windows 10, 64 bits e 6 GB de memoéria RAM.
Os algoritmos foram implementados em linguagem C+-+ e compilados com o GNU g ++
versao 4.8.4. A formulagdo matemaética, descrita nas equagoes (3.1)-(3.22), foi implemen-
tada no Gurobi optimizer (GUROBI, 2018), versao 7.5, e no C-Plex optimizer (C-PLEX,
2020), versao 12.8.

Foi criado um conjunto de 144 insténcias (simétricas e assimétricas) usando o método
descrito na secao 6.1. O porte dessas instancias varia de 10 a 500 vértices. Nesta estudo,
instancias consideradas pequenas sao aquelas cujo o nimero de vértices nao ultrapassa 40.
Instancias de porte médio nao possuem mais que 100 vértices. Ja as instancias de grande
porte possuem mais que 100 vértices. Todas as instancias geradas neste estudo estao

disponiveis para download no https://github.com/laegit/QTSP_PIC_Benchmark_Set.

O ajuste dos parametros dos algoritmos heuristicos foi feito com o software Iterated
Racing for Automatic Algorithm Configuration(IRACE)(LOPEZ-IBANEZ et al., 2016). O
ajuste do parametro é detalhado na segao 6.3. As instancias foram submetidas aos solvers
para concluir sobre a dificuldade de resolver nosso modelo e obter os melhores resultados.
Foi definido como 80.000 segundos o tempo maximo de processamento para ambos o0s

solvers. A secao 6.2 apresenta os resultados deste experimento.

Nesta secao, também sao relatados os melhores resultados e a média destes em 20
execugoes independentes dos algoritmos heuristicos e os tempos médios de processamento
em segundos. Foram implementadas cinco versoes da HN. Estas implementagoes se dis-
tinguem pela definicdo dos procedimentos de roteamento e alocacao de passageiros os
quais podem ser exatos ou heuristicos. No procedimento de roteamento exato, a entrada
para o solver Gurobi ¢ a fungao objetivo (6.1) e as restri¢oes (3.2)-(3.9) e (3.23). Neste
procedimento, o solver é configurado para procurar uma solucao 6tima para o PCV-C

enquanto o tempo méaximo de processamento nao ¢é atingido. No procedimento exato de
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alocagao de passageiros, a entrada para o solver Gurobi é a formulagao (3.1)- (3.22) com
as variaveis x;; prefixadas pelo procedimento de roteamento. O tempo maximo de pro-
cessamento permitido para o solver foi de 80.000s. Durante a implementacao das Naives
que utilizam a HC, foi constatado que a HC conseguiu decrescer em média 42% do custo

do ciclo produzido na fase de roteamento.

min Z TijCij (61)

(3,7)€A

As cinco implementacoes da HN fornecidas neste estudo sao elencada como se segue:

e H N1: neste implementacao, é combinado roteamento exato com alocacao de passa-

gelros exato;

e H N2: combina roteamento exato e procedimento de alocagao de passageiros heuris-

tico;

e H N3: consiste em roteamento heuristico e procedimento de alocagao de passageiros

exato;

e H N4: combina roteamento heuristico com e procedimento de alocagao de passagei-

ros heuristico.

e HNb5: consiste em produzir uma solucao com a H N4 e aperfeicoar esta solu¢ao com
a HBL — Mo.

Os métodos HN1 e HN?2 foram executados apenas uma vez para cada instancia. A
ideia do experimento conduzido com as implementacoes da HN fornecer resultados ini-
ciais para o conjunto de instancias de benchmarking. Os resultados documentados neste
experimento servem para validar a eficicia das abordagens meta-heuristicas propostas
neste estudo. Tais abordagens meta-heuristicas também sao comparadas entre si para es-
tabelecer qual destas é a que melhor resolve o problema em questao e para concluir sobre
a influéncia de estratégias heuristicas especificas. A segao 6.4 apresenta os resultados com-
parativos dos algoritmos de formigas entre si. A se¢ao 6.5 apresenta a analise comparativa
dos algoritmos de evolucionérios. A secao 6.6 apresenta a comparacgao dos resultados ob-
tidos pelas meta-heuristicas GRASP, ILS, o algoritmo de formiga e o evolucionario mais

promissores.

Na tltima secao deste capitulo, enumerada como 6.7, comparamos os resultados das
meta-heuristicas hibridas GRASP-ILS, MS-ACS-ILS e AM-VC-ILS. A ideia deste experi-
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mento é tentar melhorar a qualidade das solugbes para o banco de instancias. A escolha
das meta-heuristicas GRASP, MS-ACS e AM-VC para fazerem parte do experimento de
hibridizacao se deve ao bom desempenho destas meta-heuristicas em comparacao com
as demais implementadas nesta pesquisa. Como o projeto de implementacao destas trés
meta-heuristicas compreende uma fase de melhoramento de solugoes, a meta-heuristica
ILS foi empregada para desempenhar esta funcao. A escolha por estas combinagoes é
sustentada por estudos em que se aplicou com éxito cada uma destas hibridizacoes em
problemas correlatos ao em estudo. (PRINS, 2009; LIU; JIANG; GENG, 2013; AL-BEHADILI;
KU-MAHAMUD; SAGBAN, 2020). Visto que os algoritmos hibridizados podem demandar
bastante tempo de processamento, foi definido como 80.000 segundos o tempo maximo de

processamento.

Em todas as se¢oes que tratam do desempenho das meta-heuristicas, foram realizados
experimentos para relatar a distancia entre as melhores solugoes encontradas para cada
instancia e os melhores resultados fornecidos pelas abordagens meta-heuristicas. Também
é calculado a variabilidade na qual as abordagens meta-heuristicas alcancam as melhores
solugoes conhecidas das instancias de benchmarking. A partir dos experimentos de dis-
tancia e variabilidade, é possivel concluir se cada abordagem meta-heuristica é capaz de

encontrar as melhores solugoes conhecidas e com que variabilidade isso acontece.

Aplicamos o teste de Friedman (FRIEDMAN, 1937) com o procedimento post-hoc de
Nemeny: (NEMENYI, 1963), nivel de significancia 0,05, para concluir sobre diferengas sig-
nificativas entre os resultados das abordagens meta-heuristicas propostos neste estudo.
Neste experimento estatistico, agrupamos as instancias de acordo com seus tamanhos
(ntmero de vértices) para o teste de Friedman. Deste agrupamento, obteve-se oito grupos
de instancias simétricas e mais oito de assimétricas, cada um destes contendo nove ins-
tancias. Estes grupos sao denotados por g < n >, onde < n > representa o tamanho do

respectivo grupo g.

6.1 Banco de Instancias

A entrada para o algoritmo de geracao de instancia é o numero de vértices, n, a
capacidade do veiculo, R e o tipo da instancia, simétrica ou assimétrica. A implementa-
¢ao do intervalo para o nimero de vértices n e do mecanismo de geracao da quantidade
de solicitagbes de viagem é baseado nos estudos (CORDEAU; LAPORTE, 2003; UCHOA,

2017; REINELT, 1991), uma vez que esses estudos abordam problemas correlatos ao do
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PCV-CPTIT. Foram criadas trés classes de instancias denominadas A, B e C. Os paré-
metros definidos para o algoritmo de geracao de instancias para criar um banco de testes
com dificuldade variada sao baseados em estudos sobre problemas correlatos tais como o
PCV-C(AWERBUCH et al., 1998), DARP(CORDEAU; LAPORTE, 2007) ¢ RP(NOURINEJAD;
ROORDA, 2014).

Os elementos das matrizes de custo (¢;;) das trés classes de instancias foram gerados
uniformemente a partir do intervalo [100,999]. Os elementos das matrizes de tempo (t;;)
das instancias da classe A foram gerados uniformemente a partir do intervalo [20,99]. A
geracao dos elementos das matrizes de tempo das instancias das classes B e C depende
de suas matrizes de custo. Seja av__ ¢ a média dos elementos da matriz de custo de uma
instancia de classe B ou C. Se ¢;; < av_c, t;; ¢ um valor gerado uniformemente a partir

do intervalo [40,99], caso contrario, o valor vem do intervalo [20, 39].

O numero de solicitagoes de viagem em cada vértice depende do tamanho do grafo e da
capacidade do automoével. Se n < 20, o nimero de solicitagoes de viagem em cada vértice
é gerado uniformemente a partir de [0, 3R]; para 20 < n < 100, o intervalo é [0,9R]; e
para n > 100, o intervalo ¢ [0,27R]. O destino da [-ésima solicitagao de viagem (dst(l)) é
gerado uniformemente a partir de [1,n|, dst(l) # org(l). A tarifa méxima que o potencial
passageiro [ concorda em pagar, w;, é gerada uniformemente a partir de [0.15¢,0.3¢], onde
L é o comprimento da arvore geradora minima de G. Os pesos considerados para a arvore
geradora minima foram os custos, ¢;;. A duracao méxima de uma viagem para a [-ésima
solicitagao de viagem, b, refere-se ao comprimento do caminho mais curto entre org(l) e
dst(l) em G. O peso considerado para cada arco (i,j) de G para calcular o caminho mais

curto foi t;;.

A penalidade para transportar o [-ésimo potencial passageiro ao destino j, hy;, ¢ 0 se
j =org(l) ou j = dst(l). Caso contrario, hy; = h0;; X z;;, onde h0;; é o caminho mais curto
entre org(l) e j e z; é gerado uniformemente a partir de [0.90, 1.50] para instancias das
classes A e B e de [0.10,0.30] para instancias da classe C. As penalidades das instancias
da classe C sao moderadas em comparagao com as outras classes. Penalidades moderadas
tendem a aumentar o namero de solicitagoes de viagem que podem ser atendidas. Isso

torna essas instancias mais dificeis de resolver.

Seja e; = Z?:1 cij, Vi € N e zo = Zlee O valor ¢;, 1 < i < n, é gerado uniforme-

mente a partir de [100,299] se e; < z,, caso contrario, é gerado uniformemente a partir
de [300,700] . O objetivo é tornar vértices de alto custo, ou seja, aqueles para os quais

e; > Z,, mais atraentes para o caixeiro do que vértices de baixo custo. O tempo neces-
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sario para coletar o prémio disponivel no vértice 7, g;, ¢ gerado uniformemente a partir
de [1,39] se e; < z,, caso contrério, a partir de [40,79]. O valor da cota ¢ calculado por

K =¢€(3>_1, ¢), onde € é gerado uniformemente a partir de [0.4, 0.6].

O formato de nomeacao das instancias ¢ X - Y - Z, onde X, Y e Z representam
a classe, o nimero de vértices e a capacidade do veiculo, respectivamente. A Tabela 1

sumariza os parametros adotados no algoritmo de geracao de instancia.

Parametro A B C
ey [100,999] [100,999] [100,999]
i 120,99] 20,39] or [40,99] 120,39] or [40,99]
w, [0.150,0.3] 10.15.,0.3] 10.150,0.3]
2 [0.9,1.5] [0.9,1.5] [0.10,0.30]
¢ 100,299] or [300,700]  [100,299] or [300,700] [100,299] or [300,700]
gi [1,39] or [40,79] [1,39] or [40,79] [1,39] or [40,79]
4 [1,39] or [40,79] [1,39] or [40,79] [1,39] or [40,79]
; [0.4,0.6] 10.4,0.6] [0.4,0.6]

Tabela 1: Valores utilizados para os parametros do algoritmo de geracao de instancias em
cada classe.

Os parametros relatados na Tabela 1 foram definidos com base em experimentos ad-

hoc realizados para testar as restrigoes operacionais com condigoes rigidas de contorno.

6.2 Resultados Exatos

As Tabelas 2 e 3 mostram as instancias para as quais os solvers de otimizagao con-
seguiram produzir resultados dentro do limite de tempo definido. Tais Tabelas mostram
o nome da instancia, na coluna Instdncia, o tipo (simétrico ou assimétrico), o valor da
melhor solu¢ao encontrada, na coluna UB e o desvio percentual da melhor solucao do

limite inferior calculado pelo solver, na coluna GAP (%).

A equagdo (6.2) mostra a formula para calcular o desvio percentual, em que LB
representa o limite inferior, e UB, o limite superior. Nas Tabelas 2 e 3, o simbolo x
significa que o solver nao conseguiu prosseguir com o processo de otimizacao devido a um

de dois motivos:

e Consumo excessivo de memoria priméria;

e Ficou preso na fase de relaxamento de programacao linear e nao produziu nenhuma

solugao.
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Na incidéncia de uma destas situagoes, os solvers nao conseguem calcular um GAP.

Nestes casos, o0 GAP nas Tabelas 2 e 3 é denotado pelo simbolo —.

(LB — UB)|
GAP = ——— % 6.2
UB] (6.2)
Assimétrico Simétrico
Instancia UB GAP(%) UB GAP(%)
A-10-3 431,58 35,00 545,92 0,00

A-10-4 467,60 55,00 460,00 41,00
A-10-5 638,08 83,60 412,73 75,00
A-20-3  5515,00 100,00 6931,00 99,00
A-20-4  5941,00 100,00 3936,00 99,50
A-20-5 * — 18904,00 100,00
B-10-3 729,50 94,00 834,67 33,80
B-10-4 395,60 81,80 278,73 81,00
B-10-5 431,30 73,70 748,35 71,50
B-20-3  5549,00 100,00 1946,00 100,00
B-20-4  4504,00 100,00 * —
B-20-5  3733,00 100,00 * -
C-10-3 356,33 100,00 513,33 35,27
C-10-4 362,80 100,00 412,57 96,17
C-10-5 569,67 95,55 533,80 87,14

C-20-3 % — 287175 100,00
C-20-4  2867,67 100,00 % -
C-20-5 * ~ 239917 100,00

Tabela 2: Resultados do solver de otimizacao Gurob: para o PCV-CPTIT.

Observando as Tabelas 2 e 3 é possivel constatar que ambos os solvers conseguiram
encontrar o resultado 6timo apenas para a instancia simétrica A-10-3. Para tal feito, o
Gurobi gastou 22087s nesse caso. Ja o C-Plex gastou 20921s. Ambos os solvers consegui-
ram produzir solugoes para instancias de até 20 vértices das trés classes. O solver C-PLEX

apresentou melhores resultados para as instancias simétricas A-10-5 e B-10-4.

Em relacao as instancias com 10 vértices, as instancias da classe C foram as que
apresentaram os maiores GAPs. Como as penalidades relacionadas a desembarques em
destinos alternativos foram relaxadas para as instancias da classe C, aumentou o ntimero
de requisi¢oes que poderiam ser atendidas, e, consequentemente, a quantidade de solu-
¢oes viaveis. Com o aumento do espago de busca, os solvers tiveram que avaliar mais

combinagoes que resultassem em solugoes viaveis.
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Assimétrico Simétrico
Instancia UB GAP(%) UB GAP(%)
A-10-3 431,58 37,00 545,92 0,00

A-10-4 467,60 56,00 460,00 38,00
A-10-5 638,08 79,00 371,93 59,00
A-20-3  5515,00 99,00  6931,00 95,00
A-20-4  5941,00 99,00  3936,00 98,00
A-20-5 % ~18904,00 100,00
B-10-3 729,50 52,00 834,67 27,00
B-10-4 395,60 79,00 493,58 72,00
B-10-5 431,30 70,20 748,35 71,00
B-20-3  5549,00 99,00  1946,00 99,00
B-20-4  4504,00 99,00 1829 99,00
B-20-5  3733,00 99,00 1923 99,00
C-10-3 356,33 95,00 513,33 32,90
C-10-4 362,80 91,00 412,57 92,50
C-10-5 569,67 89,20 533,30 80,10

C-20-3 % — 287175 99,00
C-20-4  2867,67 100,00 % -
C-20-5 % ~ 239917 99,00

Tabela 3: Resultados do solver de otimizacao C-Plex para o PCV-CPTIT.

6.3 Parametrizacao das Heuristicas

Os parametros dos algoritmos de formigas foram ajustados pelo software IRACE;,
apresentado por (LOPEZ-IBANEZ et al., 2016). Foram submetidas 20 instancias simétricas
e 20 assimétricas para ajustar os parametros. Essas instancias foram selecionadas aleato-
riamente. O IRACE usa os parametros mazExperiments e mazxTime como critérios de

parada. Foi definido maxExperiments = 10° e maxTime = oo.

As Tabelas 4 e 5 apresentam os parametros produzidos pelo IRACE para os algoritmos
de formigas, ILS e GRASP. A Tabela 6 apresenta os parametros produzidos pelo IRACE

para as abordagens evolucionarias propostas no estudo.

Para a abordagem mémetica proposta neste estudo, os valores definidos para os para-
metros foram: o nimero de geragoes (nGer = 19), o tamanho da populagao (tamPopl =
21), a taxa de recombinagao (txRec = 0,77) que representa o ntmero de individuos que
reproduzem em cada geracao, a taxa de mutagao (tzMut = 0,68) e a taxa de renovagao

da populacdo (tzRen = 0,41).
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Assimétrico
Parametro AS ACS MS-ACS ILS GRASP
MaxIter — 20 19 51 43
m 344 38 43 - -
o 0,15 6,10 2,39 — 0,69
15} 3,31 8,33 0,00 - -
p 0,18 0,98 0,86 — —
) - 097 0,59 — —
q0 - 0,82 0,96 - -

Tabela 4: Valores referentes a parametrizagao dos algoritmos de formigas, ILS e GRASP,
para instancias assimétricas.

Simétrico

Parametro AS ACS MS-ACS ILS GRASP
MazlIter — 13 14 67 51

m 409 36 66 — -

« 0,21 9,60 3,16 — 0,57

15} 3,11 6,64 9,21 — -

0 0,12 0,47 0,30 - —

0] - 0,77 0,48 — -

q0 — 0,95 0,74 — —

Tabela 5: Valores referentes a parametrizacao dos algoritmos de formigas, ILS e GRASP,
para instancias simétricas.

Assimétrico Simétrico

Parametro AG AM AM-VC AG AM AM-VC
nGer 92 19 17 83 21 25
tamPopl 59 21 25 69 27 32
txRec 0,84 0,77 0,51 0,57 0,63 0,69
teMut 0,77 0,68 0,57 0,75 0,52 0,49
txRen 0,19 048 0,33 0,48 0,35 0,22

Tabela 6: Valores referentes a parametrizagao dos algoritmos evolucionarios.
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6.4 Analises Comparativas entre os Algoritmos de For-
migas

Nesta secao, relatamos os resultados dos algoritmos de formigas e comparamos seus
resultados com os produzidos pelo solver de otimizacao e pelas cinco versoes das heuristicas

naive. Também comparamos os algoritmo de formigas entre si.

A Tabela 7 apresenta a comparacao entre os resultados dos algoritmos de formigas e
o solver para instancias com 10 vértices. Os resultados mostram a distancia, v, entre o
melhor resultado encontrado por um dos algoritmos de formigas e a solucao obtida pelo
solver. A equacao (6.3) mostra a férmula para calcular v, onde xq4, € X* denotam a
melhor solucao encontrada pelo algoritmo de formigas e a solug¢ao produzida pelo solver,
respectivamente. Valores positivos mostram que a solugao obtida pelo solver foi melhor

do que a obtida pelo algoritmo de formigas. Valores negativos denotam o oposto.

Xalgo
v="———1 6.3
- (6.3)

Assimétrico Simétrico

Instancia  AS ACS MS-ACS AS ACS MS-ACS
A-10-3 0,11 0,11 0,11 0,11 0,1l 0,00
A-104 029 012 0,12 000 0,36 0,00
A-10-5  -0,15 -0,15 -024 0,16 0,12 0,00
B-10-3 007 025 000 000 000 0,00
B-10.4 -0,22 0,00 -0,22 000 0,00 0,00
B-10-5 001 030 001 009 008 -0,02
C-103 0,01 032 00l 009 019 0,09
C-104 -0,12 -0,15 -0,15 0,05 0,04  -0,01
C-105 0,04 021  -001 -0,17 -022  -0,23

Tabela 7: Distancia entre os resultados obtidos pelos algoritmos de formigas e as melhores
solucoes encontradas no experimento exato.

A Tabela 7 demostra que os resultados dos algoritmos de formigas estao proximos dos
obtidos pelo solver. O algoritmo MS-ACS foi o melhor para esse conjunto de instancias.
Este foi capaz de encontrar os mesmos resultados encontrados pelo solver para 6 instancias

e melhorar a solucao encontrada pelo solver para outras 7 instancias.

A Tabela 8 apresenta um resumo da comparagao entre as heuristicas naive e os algo-
ritmos de formigas. Os dados apresentados na Tabela 8 incluem 72 instancias simétricas

e 72 assimétricas. Comparamos os melhores resultados obtidos por cada método. Os re-
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sultados estao no formato X x Y, onde X e Y representam o nimero de instancias nas
quais a heuristica naive encontrou a melhor solu¢ao e o niimero de instancias nas quais
o algoritmo de formigas encontrou a melhor solucao, respectivamente. As Tabelas 36 -
39 (A) apresentam resultados detalhados das heuristicas naive. As Tabelas 42 - 41 (B)

mostram os resultados dos algoritmos de formigas.

Assimétrico Simeétrico

AS ACS  MS-ACS AS ACS MS-ACS
HN1 7x65 11x61 0x72 3x69 7x65 0x72
HN2 1x71 6x66 O0x72 O0x72 2x70 0x72
HN3 0x72 1x71 0x72 1x71 1x71 1x71
HN4 0x72 0x72 0x72 0x72 1x71 0x72
HN5 1x71 2x70 0x72 1x71 1x71 0x72

Tabela 8: Comparativo entre a heuristica naive e os algoritmos de formigas.

As heuristicas HN criam solugoes tentando encontrar o caminho mais curto para atin-
gir a cota minima. Os algoritmos de formigas se comportaram de maneira diferente destas
heuristicas. Durante o processo de resolucao do problema, as formigas frequentemente
selecionavam os arcos que viabilizavam que o maior nimero de solicitagoes de viagem
fossem atendidas. Isto ocorreu devido as formigas atualizarem as trilhas de feromonios
com base no custo rateado de cada arco pelos ocupantes do veiculo. De acordo com a
equagao (3.28), o custo de cada arco em uma rota é reduzido, pois é rateado pelo niamero
de passageiros no veiculo. A Tabela 8 mostra que os algoritmos de formigas se sairam

melhores que as versoes da heuristica naive.

A Tabela 9 apresenta a comparacao entre os algoritmos de formigas. Nesta Tabela,
observa-se que o MS-ACS foi o melhor algoritmo deste experimento. A adequagao do MS-
ACS as diferentes facetas do problema resultou na expansao do processo de tomada de
decisao, que inclui informacoes heuristicas diferentes. Neste sentido, pode-se dizer que o
projeto das multiplas estrategias heuristicas mostrou-se util para diversificar a busca por

melhores solugoes.

Assimétrico Simétrico
AS ACS MS-ACS AS ACS  MS-ACS
AS — 39 x 31 2 x 66 — 28 x 41 4 x 64
ACS 31 x 39 - 0x68 41 x 28 — 1x69
MS-ACS 66x2 68x0 — 64x4 69x1 —

Tabela 9: Comparativo entre os algoritmos de formigas
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Também podemos deduzir da Tabela 9 que o AS funciona melhor que o ACS para as
instancias assimétricas. Nos cenérios simétricos, o ACS é superior ao AS. Essas conclusoes
também sao suportadas pelos dados da Tabela 10 que classificam os algoritmos de formigas
com base no teste de Friedman (FRIEDMAN, 1937) e post-hoc de Nemenyi (NEMENYT,
1963). Em relac@o ao nivel de significancia de 0,05, os p-values apresentados na Tabela 10
mostram que o desempenho dos algoritmos de formigas nao foram semelhantes, ou seja,

a hipotese nula (NEMENYI, 1963) foi rejeitada em todos os casos.

Assimétrico Simétrico
p-value AS ACS MS-ACS p-value AS ACS MS-ACS
gl0 0,019034 b b a 0,012778 b b a
¢g20 0,000611 b c a 0,003096 a b a
g30  0,000816 b c a 0,004320 b b a
g40  0,000585 b c a 0,000912 b b a
go0  0,004828 b b a 0,001139 b b a
g100 0,000912 b b a 0,000585 ¢ b a
¢g200 0,000300 b c a 0,000123 ¢ b a
gd500 0,000123 ¢ b a 0,000300 ¢ b a

Tabela 10: Valoragao dos p-values do teste Friedman e rankeamento segundo post-hoc de
Nemenyi para os algoritmos de formigas.

Para analisar a variabilidade de cada algoritmo heuristico, adotamos duas métricas
em relagao aos resultados produzidos pelos experimentos. A primeira métrica, v, denota
a média das porcentagens em relagao ao niimero de vezes que um algoritmo de formigas
encontrou o melhor resultado em 20 execugoes independentes. As Tabelas 44 e 45 (B)
mostram os dados referentes a esses resultados. A segunda métrica, ®, é a distancia re-
lativa entre o custo das melhores solucoes x° e a solucdo média y* de cada algoritmo de

formigas. Para calcular ¢, usamos a equacgao 6.4.

p=2 1 (6.4)

A Tabela 11 mostra o valor de v e ®. Nesta Tabela, concluimos que o MS-ACS é o
melhor referente as métricas v e ®. Isto quer dizer que, dentre os algoritmos de formigas,
este algoritmo foi o que mais vezes encontrou a melhor solu¢cao conhecida do banco de

instancias e que aquele que apresentou os resultados de melhor qualidade.
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Assimétrico Simétrico
Métrica AS ACS MS-ACS AS ACS MS-ACS
v 4.1% 2.54% 8.95% 1,81% 0,69% 9,22%

o 0,178644 0,244575 0,0300307 0,227144 0,2336825 0,0589827

Tabela 11: Variabilidade dos algoritmos de formigas.

As Tabelas 12 e 13 apresentam o tempo médio em segundos gasto por cada heuristica.

As instancias foram agrupadas por nimero de vértices. Nessas Tabelas, o simbolo * indica

que o solver concluiu sua execucao devido ao consumo excessivo de memoria priméria. Os

resultados demonstram que as heuristicas naive que utilizaram procedimentos exatos nao

se mostraram vidveis para resolver grandes instancias. Também pode-se observar que o

AS foi o algoritmo de formiga mais rapido e o HN4 foi a heuristica ingénua mais rapida.

Tabelas 36 - 39 (A) e Tabelas 42 - 41 (A) apresentam resultados detalhados sobre o tempo

médio exigido por essas heuristicas.

n AS ACS MS-ACS HN1 HN2 HN3 HN4 HN5
10 0,05 0,06 0,12 562 037 507 001 0,01
20 0,10 0,13 027 4595 149 4242 0,02 0,02
30 0,18 024 049 141,59 3,75 138,94 0,03 0,038
40 028 038 0,73 306,63 849 29399 0,00 0,07
50 040 056 541 299,49 2447 294,02 0,12 0,13
100 8,13 13,51 29,17 « 41516  + 0,18 0,23
200 22,94 51,92 112,58 % % « 066 1,01
500 40,53 75,72 127,83 % % « 442 2207

Tabela 12: Tempo médio para resolver as instancias simétricas do problema pelos algorit-

mos de formigas.

n AS ACS MS-ACS HNI HN2 HN3 HN4 HN5
10 0,05 0,06 0,12 626 020 597 0,0l 0,01
20 0,10 0,13 0,26 42,64 1,03 41,75 002 0,02
30 0,20 0,30 1,9 250,65 3,19 231,31 0,032 0,04
40 034 048 229 240,99 7,60 223,86 0,05 0,092
50 041 2,20 577 388,36 17,99 372,86 0,11 0,13
100 6,68 2885 32,69 « 38804 o« 021 048
200 31,81 270,94 409,72 % x x 1,03 6,11
500 41,72 347713 354520 % « 12,21 371,62

Tabela 13: Tempo médio para resolver as instancias assimétricas do problema dos algo-

ritmos de formigas e heuristicas naive.
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6.5 Analises Comparativas entre os Algoritmos Evolu-
cionarios

Nesta secao, relatamos os resultados dos algoritmos evolucionéarios e comparamos seus
resultados com os produzidos pelo solver de otimizacao e pelas cinco versoes das heuristicas

naive. Também comparamos os algoritmo evolucionarios entre si.

A Tabela 14 apresenta a comparagao entre os resultados dos algoritmos evolucionérios
e o solver para instancias com 10 vértices. A logica da andlise comparativa e a métrica
utilizada é mesma adotada na comparagao dos algoritmos de formigas e o solver, descritos
na secao (6.3). Sendo assim, a distancia, v, entre o melhor resultado encontrado por um

dos algoritmos evolucionarios e a solugao obtida pelo solver é dada pela equagao (6.3).

Assimétrico Simeétrico

Instancia AG AM AM-VC AG AM AM-VC
A-10-3 0,11 0,11 0,11 0,07 0,07 0,00
A-10-4 0,29 0,29 0,12 0,24 0,00 0,00
A-10-5 -0,24 -0,24 -0,24 0,00 0,00 0,00
B-10-3 0,07 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
B-10-4 -0,22 -0,22 -0,22 0,00 0,00 0,00
B-10-5 0,01 0,01 0,01 0,03 0,03 -0,03
C-10-3 0,01 0,01 0,01 0,09 0,09 0,09
c-10-4 -0,15 -0,15 -0,15 -0,01 -0,01  -0,01
c-10-5 -0,01 -0,01 -0,01 -0,23 -0,18 -0,23

Tabela 14: Distancia entre os resultados obtidos pelos algoritmos evolucionarios e as me-
lhores solugoes obtidas no experimento exato.

A Tabela 14 demostra que os resultados dos algoritmos evolucionarios estao proximos
dos obtidos pelo solver. As adaptagoes do AG e do AM obtiveram um desempenho se-
melhante para esse conjunto de instancias. O AM-VC se sobressaiu sobre as outras duas
abordagens evolucionérias neste experimento, pois, este algoritmo foi capaz de encon-
trar os mesmos resultados encontrados pelo solver para 6 instancias e melhorar a solugao

encontrada pelo solver para outras 7 instancias.

A Tabela 15 apresenta um resumo da comparacao entre as heuristicas naive e os
algoritmos evolucionarios. Os dados apresentados na Tabela 15 incluem as 144 instancias
do banco de testes. Comparamos os melhores resultados obtidos por cada método. Os
resultados estao no formato X x Y, onde X representa o niimero de instancias nas quais
a heuristica naive se saiu melhor e Y denota o nimero de instancias para as quais o

respectivo algoritmo evolucionario foi mais eficiente. As Tabelas 36 - 39 (A) apresentam
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resultados detalhados das heuristicas naive. As Tabelas 46 - 49 (C) mostram os resultados

dos algoritmos evolucionarios.

Assimétrico Simétrico

AG AM AM-VC AG AM AV-VC
HN1 17x55 18x54 9x63 10x62 12x62 1x71
HN2 12x60 13x59 5x67 6x66 6x66 0x72
HN3 0x71 1x71 1x71 1x70 2x70 2x70
HN4 3x69 0x72 0x72 16x55 1x71 1x71
HN5 8x64 2x70 1x71 23x47 b5x67 4x68

Tabela 15: Comparativo entre a heuristica naive e os algoritmos evolucionarios.

A Tabela 15 mostra que os algoritmos evolucionarios conseguiram encontrar melhores
resultados que as implementagoes da HN para a maioria dos casos, sendo o AM-VC, o
algoritmo evolucionario que mais vezes se sobressaiu sobre as implementacoes da HN. Se-
guindo o mesmo formato da Tabela 15, a Tabela 16 sumariza a comparacao dos algoritmos

evolucionérios entre si.

Assimétrico Simétrico
AG AM AM-VC AG AM AM-VC
AG - 34x29 7x5H8 - 24 x41 3 x63
AM 29 x 34 — 8x64 41x24 — 9 x 57
AM-VC 58 x7 64x8 - 63x3 5H7x9 -

Tabela 16: Comparativo entre os algoritmos evolucionarios

Observando a Tabela 16, nota-se que o AM-VC encontrou melhores resultados que o
AG e o AM na grande maioria dos casos. Também pode-se observar que o AM teve um
desempenho um pouco melhor que o AG nas instancias simétricas, enquanto que o AG foi
melhor nas instancias assimétricas em comparacao com o AM. Essas conclusoes também

sao suportadas pelos dados das Tabelas 17 e 18.

A Tabela 17 mostra o valor de v e ® para os algoritmos evolucionérios. A variabilidade
dos algoritmos evolucionarios foram calculadas utilizando-se as mesmas métricas adotadas
na sec¢ao 6.4. Assim, a métrica v denota a média das porcentagens em relagao ao nimero
de vezes que o respectivo algoritmo evolucionario encontrou o melhor resultado em 20
execucoes independentes. J& ® indica a distancia relativa entre o custo das melhores
solucoes x° e a solucao média x* de cada algoritmo evolucionario. ® ¢ calculado com base

na equacao 6.4. As Tabelas 50 e 51 (C) trazem os resultados especificos destas execugoes.

A Tabela 18 apresenta a classificagao dos algoritmos evolucionérios com base no teste
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Assimétrico Simétrico
Meétrica AG AM AM-VC AG AM AM-VC
v 8,3% 8,3% 11,11% 5,5% 5,5% 11,52%

o 0,6631271 0,5763565 0,4097157 0,6113851 0,3989601 0,1874568

Tabela 17: Variabilidade dos algoritmos evolucionarios.

de Friedman (FRIEDMAN, 1937) e post-hoc de Nemenyi (NEMENYI, 1963). As Tabelas 50

e 51 (C) trazem os resultados especificos destas execugoes.

Assimétrico Simétrico
p-value AG AM AM-VC p-value AG AM AM-VC
gl0  0,017982 b b a 0,013991 b b a
g20 0,001502 b b a 0,021197 ¢ b a
g30 0,000925 b c a 0,003241 ¢ b a
g40 0,000693 b c a 0,001024 b b a
gd0 0,003601 b b a 0,001481 b b a
g100 0,001786 b c a 0,000906 ¢ b a
g200 0,002412 b ¢ a 0,000247 ¢ b a
gb00 0,003434 b b a 0,002139 ¢ b a

Tabela 18: Valoracao dos p-values do teste Friedman e rankeamento segundo post-hoc de
Nemenyi para os algoritmos evolucionarios.

Observando a Tabela 17, conclui-se que, dentre os algoritmos evolucionarios, o AM-
VC é o melhor referente as métrica v e . O AM e o AG tiveram o mesmo desempenho
quanto a métrica v. Com relagao a métrica ®, o AM se sobressaiu sobre o AG. Em relagao
ao nivel de significancia de 0,05, os p-values apresentados na Tabela 18 mostram que o
desempenho dos algoritmos evolucionarios nao foram semelhantes, ou seja, a hipotese nula

(NEMENYTI, 1963) foi rejeitada em todos os casos.

As Tabelas 19 e 20 apresentam o tempo médio em segundos gasto pelos algoritmos
evolucionarios. As instancias foram agrupadas por ntmero de vértices. O AG foi o al-
goritmo mais raido dentre as abordagens evolucionérias. J4 o AM-VC foi o algoritmo
evolucionério que demandou mais tempo durante a execugao. As Tabelas 48 - 49 (C) e 46
- 47 (E) apresentam resultados detalhados sobre o tempo médio exigido pelos algoritmos

evolucionérios.
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n  AG AM  AM-VC
10 0,53 0,30 0,25
20 1,37 1,92 1,49
30 5,96 5,24 4,55
40 12,34 2029 16,26
50 22,09 5144 46,33
100 87,07 154,87 134,21
200 231,60 1198,73 1320,74

500 2349,21 5360,39 7476,68

Tabela 19: Tempo médio para resolver as instancias simétricas do problema pelos algorit-

mos evolucionarios.

n AG AM AM-VC
10 0,18 0,38 0,33
20 3,90 2,57 2,06
30 9,36 12,72 10,59
40 15,45 30,05 25,45
50 22,36 50,76 40,29
100 40,91 133,32 155,57
200 146,98 479,25 453,25

500 1556,34 5284,30 7926,46

Tabela 20: Tempo médio para resolver as instancias assimétricas do problema pelos algo-

ritmos evolucionérios.
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6.6 Analises Comparativas das meta-heuristicas ILS e

GRASP

Nesta secao, relatamos os resultados das meta-heuristicas ILS e GRASP, e, além

de compara-las ente si, comparamos também seus resultados com os produzidos pelas

seguintes abordagens:

Solvers de otimizacao;

Diferentes implementacoes da HN;

Algoritmo de formigas mais promissor, o MS-ACS.

Algoritmo de evolucionario mais promissor, o AM-VC.

A Tabela 21 apresenta a comparacao entre os resultados das meta-heuristicas ILS,

GRASP e os melhores resultados obtidos no experimento exato para instancias com 10

vértices. A logica da analise comparativa e a métrica utilizada é mesma adotada na com-

paracao dos algoritmos de formigas e o solver, descritos na secao 6.4. Sendo assim, a

distancia v entre o melhor resultado encontrado por uma destas trés meta-heuristicas e a

solugao obtida pelo solver é dada pela equagao (6.3). Nesta métrica, valores positivos mos-

tram que a solugao obtida pelo solver foi melhor do que a obtida pelas meta-heuristicas

ILS e GRASP. Valores negativos denotam o oposto.

Assimétrico Simétrico
Instancia ILS GRASP ILS GRASP
A-10-3 0,17 0,11 0,00 0,00
A-10-4 0,12 0,12 0,00 0,00
A-10-5 -0,24 -0,24 0,00 0,00
B-10-3 0,00 0,00 0,00 0,00
B-10-4 -0,22 -0,22 0,00 0,00
B-10-5 0,01 0,01 -0,03  -0,03
C-10-3 0,01 0,01 0,11 0,09
C-10-4 -0,15 -0,15 -0,01  -0,01
C-10-5 -0,01 -0,01 -0,23 -0,23

Tabela 21: Distancia entre os resultados obtidos pelas abordagens ILS, GRASP e o solver.

A Tabela 21 demonstra a proximidade dos resultados dos algoritmos ILS e GRASP

para com aqueles obtidos pelo solver. O algoritmo GRASP teve o melhor desempenho
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para o conjunto de instancias assimétricas. Quanto ao desempenho no conjunto de ins-
tancias simétricas, o desempenho destas duas meta-heuristicas foi semelhante. O algoritmo
GRASP obteve 6 solucoes de melhor qualidade que as do solver e se equiparou ao mesmo
em 3 outros casos de teste. Por fim, o ILS foi melhor que o solver em 6 ocasides e se

equiparou em 3 ocasioes.

A Tabela 22 mostra a analise comparativa entre os resultados das heuristicas naive e
os algoritmos ILS e GRASP. Os resultados desta Tabela seguem o formato X x Y, onde X
e Y representam o nimero de instancias nas quais a heuristica naive encontrou a melhor
solucao e o numero de instancias nas quais uma destas duas meta-heuristicas encontrou
a melhor solugao, respectivamente. As Tabelas 54 - 53 (D) mostram os resultados das
meta-heuristicas ILS e GRASP.

Assimétrico Simétrico

ILS GRASP ILS GRASP
HN1 2x70 7x60 0x72 5x67
HN2 2x70 11x61 O0x72 1xT71
HN3 1x71 2x70 2x70 2x70
HN4 0x72 1x71 1x71 4x68
HN5 1x71 4x68 2x70 12x58

Tabela 22: Comparativo entre a heuristica naive e meta-heuristicas ILS e GRASP.

A Tabela 22 demonstra que os algoritmos ILS e GRASP se sairam melhores que as
versoes da heuristica naive na grande maioria das instancias. A variabilidade destas duas
meta-heuristicas foi calculada por meio das mesmas métricas adotadas na secao 6.4. A
Tabela 23 mostra o valor de v e ® para estas duas meta-heuristicas. As Tabelas 56 e 57

(D) trazem os resultados especificos destas execugoes.

Assimétrico Simétrico
Métrica ILS GRASP ILS GRASP
v 7.77% 4,02% 5,21% 4,93%

d 0,2334926 0,5562408 0,0857132 0,3316313
Tabela 23: Variabilidade das meta-heuristicas ILS e GRASP.

Na comparacao entre ILS e GRASP, ao se observar a Tabela 23, conclui-se que o ILS
é o melhor em ambas as métricas do que o GRASP. Isto ocorreu tanto para o grupo de

instancias simétricas quanto para o grupo de assimétricas.

A Tabela 25 apresenta a comparagao entre os algoritmos ILS, GRASP, AM-VC e MS-

ACS para as instancias assimétricas. Ja a Tabela 24 apresenta a comparacao entre estes
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mesmos algoritmos para as instancias simétricas Em ambas as Tabelas, sao expostos os
resultados do teste de Friedman (FRIEDMAN, 1937) e post-hoc de Nemenyi (NEMENYI,
1963). O nivel de significancia adotado é de 0,05. Neste experimento, a hipotese nula
(NEMENYI, 1963) é rejeitada em todos os casos, pois os p-values apresentados demos-
tram que o desempenho dos respectivos algoritmos nao sao semelhantes. Mais uma vez
a meta-heuristica MS-ACS se sobressaiu sobre as demais. O algoritmo que obteve o pior
desempenho foi o GRASP.

Simétrico
p-value ILS GRASP AM-VC MS-ACS
gl0 0,993456 a a a a
g20 0,000803 b c b a
930 0,000506 b ¢ b a
g40 0,000685 b ¢ b a
gb0 0,003715 b ¢ b a
g100 0,001023 b c c a
200 0,000403 b c ¢ a
g500 0,000346 b ¢ ¢ a

Tabela 24: Valoracao dos p-values do teste Friedman e rankeamento segundo post-hoc
de Nemenyi para as meta-heuristicas ILS, GRASP, AM-VC e MS-ACS em grupos de
instancias simétricas.

Assimétrico
p-value ILS GRASP AM-VC MS-ACS
gl0 0,985230 a a a a
g20 0,000803 b ¢ b a
g30  0,000506 b ¢ b a
g40  0,000685 b ¢ b a
gb0 0,003715 b b b a
g100 0,001023 b c b a
200 0,000403 b ¢ ¢ a
gb00 0,000346 b b ¢ a

Tabela 25: Valoracao dos p-values do teste Friedman e rankeamento segundo post-hoc
de Nemenyi para as meta-heuristicas ILS, GRASP, AM-VC e MS-ACS em grupos de
instancias assimétricas.

As Tabelas 26 e 27 apresentam o tempo médio em segundos gasto pelas meta-heuristicas
ILS e GRASP. As instancias foram agrupadas por ntumero de vértices. Observa-se nestas
Tabelas que o GRASP consumiu menos tempo que o ILS. As Tabelas 52 - 53 (D) e 54 - 55
(D) apresentam resultados detalhados sobre o tempo médio exigido por estes algoritmos.
Também foi constatado que o uso do Path Relinking melhorou em média 13,8% o valor

das solucoes e resultou no aumento de 22,9% do tempo computacional do GRASP.
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n ITLS CRASP
10 0,02 0,02
20 0,03 0,04
30 0,26 0,14
40 034 0,29
50 1,09 0,44
100 186,61 163,15
200 1826,69 1198,73

500 6618,66 5667,39

Tabela 26: Tempo médio para resolver as instancias simétricas do problema pelas meta-

heuristicas ILS e GRASP.

GRASP

n ILS
10 0,01
20 0,04
30 0,59
40 0,83
50 2,36
100 1971,12

0,02
0,07
0,29
0,54
0,76
144,21

200 3648,23 2696,25
500 8197,72 5045,42

Tabela 27: Tempo médio para resolver as instancias assimétricas do problema pelas meta-

heuristicas ILS e GRASP.
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6.7 Analises Comparativas entre as Meta-heuristicas
Hibridas

Nesta secao, relatamos os resultados dos algoritmos hibridizados e comparamos seus
resultados entre si para concluir sobre a eficiéncia destas abordagens. Comparamos tam-
bém os algoritmos hibridizados com a meta-heuristica mais promissora, o MS-ACS, para
concluir sobre a eficiéncia das hibridizagoes. A Tabela 28 apresenta a comparagao entre os
resultados dos algoritmos hibridizados e os melhores resultados obtidos pelo experimento
exato para instancias assimétricas com 10 vértices. A Tabela 29 apresenta a comparagao
entre os resultados destes algoritmos e os melhores resultados obtidos pelo experimento
exato para instancias simétricas com 10 vértices. A métrica v utilizada para comparar os

resultados dos algoritmos hibridizados e os resultados exatos é dado pela equagao (6.3).

Assimétrico
Instancia GRASP-ILS AV-VC-ILS MS-ACS-ILS
A-10-3 0.17 0.11 0,11
A-10-4 0,12 0,12 0,12
A-10-5 -0,24 -0,24 -0,24
B-10-3 0,00 0,00 0,00
B-10-4 -0,22 -0,22 0,22
B-10-5 0,01 0,01 0,01
C-10-3 0,01 0,01 0,01
C-10-4 -0,15 -0,15 -0,15
C-10-5 -0,01 -0,01 -0,01

Tabela 28: Distancia entre os resultados obtidos pelos algoritmos hibridizados e os me-
lhores resultados obtidos no experimento exato para instancias assimétricas.

Simétrico
Instancia GRASP-ILS AV-VC-ILS MS-ACS-ILS
A-10-3 0,00 0,00 0,00
A-10-4 0,00 0,00 0,00
A-10-5 0,00 0,00 0,09
B-10-3 0,00 0,00 0,00
B-10-4 0,00 0,00 0,00
B-10-5 -0,03 -0,03 -0,03
C-10-3 0,11 0,09 0,09
C-10-4 -0,01 -0,01 -0,01
C-10-5 -0,23 -0,23 -0,23

Tabela 29: Distancia entre os resultados obtidos pelos algoritmos hibridizados e os me-
lhores resultados obtidos no experimento exato para instancias simétricas.
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As Tabelas 28 e 29 demostram que os resultados dos algoritmos hibridizados estao
proximos dos obtidos pelo solver. Nesta Tabela, é possivel notar que os algoritmos hibri-

dizados apresentaram o mesmo desempenho para instancias de tamanho 10.

A Tabela 30 apresenta a comparacao dos algoritmos hibridizados e a meta-heuristica
MS-ACS em instancias assimétricas. A Tabela 31 traz a mesma comparacao para as ins-
tancias simétricas. Em ambas as Tabelas, os algoritmos sao classificados com base no teste
de Friedman (FRIEDMAN, 1937) e post-hoc de Nemenyi (NEMENYI, 1963). Utilizou-se o

nivel de significancia, denotado por p-value, padrao deste teste, que é de 0,05.

Assimétrico

p-value MS-ACS GRASP-ILS AM-VC-ILS MS-ACS-ILS

gl0  0,997890 a a a a
g20  0,001829 b b ¢ a
g30  0,001987 b b ¢ a
g40  0,001585 b b c a
g50  0,014929 b b b a
g100 0,001943 a b b a
g200 0,001432 a c b a
g500 0,001245 a ¢ b a

Tabela 30: Valoragao dos p-values do teste Friedman e rankeamento segundo post-hoc de
Nemenyi para os algoritmos hibridizados em instancias assimétricas.

Simétrico

p-value MS-ACS GRASP-ILS AM-VC-ILS MS-ACS-ILS

gl0  0,992451 a a a a
g20  0,002931 a b b a
g30  0,002058 b b b a
g40  0,001336 a b ¢ a
gb0  0,017038 b c b a
g100 0,002379 a b b a
g200 0,001578 a ¢ b a
g500 0,001834 a C b a

Tabela 31: Valoracao dos p-values do teste Friedman e rankeamento segundo post-hoc de
Nemenyi para os algoritmos hibridizados em instancias simétricas.

Em relacao ao nivel de significancia de 0,05, os p-values apresentados nas Tabelas
30 e Tabelas 31 demonstram que o desempenho dos algoritmos hibridizados nao foram

semelhantes, ou seja, a hipotese nula (NEMENYI, 1963) foi rejeitada em todos os casos.



98

A variabilidade dos algoritmos hibridizados foram calculadas utilizando-se as mesmas
métricas adotadas na segao 6.4. As Tabelas 32 e 33 mostram o valores de v e ® destas

abordagens para instancias assimétricas e simétricas, respectivamente. As Tabelas 62 e 63

(E) trazem os resultados especificos destas execugoes.

Assimétrico
Métrica GRASP-ILS AM-VC-ILS MS-ACS-ILS
v 6,95% 13,88% 17,5%
d 0,1668403 0,2154056 0,0334891

Tabela 32: Variabilidade dos algoritmos hibridizados em instancias assimétricas.

Simétrico
Métrica GRASP-ILS AM-VC-ILS MS-ACS-ILS
v 7.77% 14,83% 20,83%
d 0,1121478 0,1138596 0,0334159

Tabela 33: Variabilidade dos algoritmos hibridizados em instancias simétricas.

Observando as Tabelas 32 e 33, conclui-se que o MS-ACS-ILS é o melhor referente a
ambas as métricas. Neste experimento, o GRASP-ILS obteve um desempenho melhor que
o AM-VC-ILS para a metrica ® em instancias assimétricas. Na métrica v, o AM-VC-ILS

se saiu melhor que o GRASP-ILS tanto para instancias quanto para as simétricas.

As Tabelas 34 e 35 apresentam o tempo médio em segundos gasto pelos algoritmos
hibridizados. O algoritmo hibridizado que consumiu menos tempo foi o MS-ACS-ILS. As
Tabelas 60 - 61 (E) e 58 - 59 (E) apresentam resultados detalhados sobre o tempo médio

exigido por estes algoritmos.

n GRASP-ILS AM-VC-ILS MS-ACS-ILS

10 0,09 35 0,12
20 0,29 8,14 1,29
30 4,36 55,14 17,15
40 31,34 62,29 29,26
50 83,96 137,44 50,93
100 754,61 1579,15 460,14
200 10082,69 8223.,73 3155,74

200 23062,66 45639,39 42427.68

Tabela 34: Tempo médio para resolver as instancias assimétricas do problema pelos algo-

ritmos hibridizados.
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n  GRASP-ILS AM-VC-ILS MS-ACS-ILS

10 0,29 3,78 0,50
20 0,37 13,57 1,08
30 2,29 32,29 6,52
40 13,83 108,54 9,25
50 33,69 235,76 23,16
100 121,12 384,21 64,57
200 850,23 628,25 361,25
500 7862,72 11140,42 2880,46

Tabela 35: Tempo médio para resolver as instancias simétricas do problema pelos algorit-

mos hibridizados.

Os melhores resultados encontrados pelos algoritmos propostos neste estudo podem

ser consultados nas Tabelas 64 - 65 (F).
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7 Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou o Problema do Caixeiro Viajante com Cota, Miltiplos Pas-
sageiros, Transporte Incompleto e Tempo de Coleta, um problema inédito na literatura.
O PCV-CPTIT pode ser um ferramenta de apoio a tomada de decisao em sistemas de
mobilidade sob demanda. Estudos realizados sob o escopo da mobilidade sob demanda
sao orientados para maximizar o nimero de solicitagoes de viagem atendidas, consideram
penalidades por solicitacoes de viagens nao atendidas e possuem limitagoes quanto a ca-
pacidade de veiculos. O modelo proposto nao é afetado por estas restricoes operacionais

e ainda fornece suporte ao desembarque de passageiros em destinos alternativos.

O modelo incentiva a mobilidade compartilhada, em vez dos servigos de transporte
tradicionais que seriam subutilizados. Exemplos praticos descritos neste trabalho, eluci-
dam o potencial do modelo proposto para auxiliar o planejamento de rotas no sentido de
maximizar indices de ocupacao de veiculos em centros urbanos e rodovias, minimizando

custos com transporte, emissao de poluentes, engarrafamentos e carros estacionados.

A formulacao matematica do problema possui fun¢ao objetivo e restricoes nao lineares.
Como o PCV-CPTIT é um problema original, sua formulagao é preliminar e é natural
que, no futuro, o problema seja reformulado. Varias instancias de benchmarking foram
produzidas para apoiar o processo de otimizagao por abordagens heuristicas. Um sistema
de classificacao de instancias foi desenvolvido para que o conceito de dificuldade a ser
enfrentado durante o processo de resolucao nao fosse associado apenas ao ntmero de
vértices. As principais dificuldades enfrentadas para se implementar o algoritmo de geragao

de instancias foram:
e Correlacionar e anti-correlacionar as diferentes vertentes do problema de forma a
desacoplar a rota 6tima do 6timo global;
e (Calcular a tarifa méxima que cada passageiro esta disposto a pagar;

e Calcular o tempo maximo que cada passageiro esta disposto a permanecer no veiculo;
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e (Calcular a penalidade que o caixeiro tera por desembarcar um passageiro em um

destino alternativo.

Como resultados satisfatorios foram alcancados pelo solver apenas para instancias
com tamanho 10 devido ao alto nimero de variaveis e restricoes do modelo, heuristicas
naive foram implementadas para obter referéncias para outras instancias de benchmarking.
Algumas meta-heuristicas com aplicagoes consagradas a problemas semelhantes ao PCV-
CPTIT foram implementadas. Um desses algoritmos, chamado MS-ACS, foi projetado
para adaptar o comportamento semi-guloso do ACS original ao PCV-CPTIT. O MS-
ACS emprega varias estratégias heuristicas. Este algoritmo, juntamente com a sua versao
hibridizada MS-ACS-ILS, forneceram os melhores resultados referentes a um experimento

com 144 instancias de até 500 vértices.

Durante o processo de implementacao das abordagens meta-heuristicas, as principais

dificuldades observadas foram:

Solugoes com tamanho variavel,

Restricao de transporte incompleto;

e Permear os espaco de solucoes em tempo razoavel e se desvencilhar de 6timos locais;

Dimensao dantesca do espacgo de solugoes viaveis.

A pesquisa apresentada nesta tese pode ser estendida em miiltiplas dire¢oes. Primeiro,

seria Interessante .

7.1 Trabalhos Futuros

A pesquisa apresentada nesta tese pode ser estendida em multiplas direcoes, dentre

as quais destacam-se:

1. Modelar o transporte multi-modal, i. e., expandir a modelagem do problema para
suportar a utilizacao de outras formas de transporte durante o percurso, a exemplo

do transporte publico, carros elétricos ou até mesmo veiculos autéonomos;

2. Elaborar variagoes do PCV-CPTIT com caracteristicas de demandas dinamicas,

aproximando ainda mais o problema da realidade;
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3. Uma vez que a restricao de transporte incompleto de passageiros é inédita na lite-
ratura, uma ideia promissora ¢ aplicada-la em diversas reformulagoes de problemas

de otimizacao que consideram o gerenciamento de solicitagoes de viagem.

4. Aplicar outros modelos e estratégias de solu¢ao exatos mais eficientes que possam

ser adaptadas ao problema;

5. Estudar e adaptar outras meta-heuristicas ao PCV-CPTIT, tal como Simulated

Annealing, Algoritmos Transgenéticos e Algoritmos Cientificos;

6. Implementar para o algoritmo HBL-Mo um mecanismo de selecao de operadores
de vizinhanca baseado em roleta para induzir a heuristica a heuristica escolher o

operador que se mostrar mais promissor durante as execugoes;

7. Pesquisar e analisar estratégias que diminuam o tempo de execucao das buscas locais

propostas

8. Visto que o MS-ACS foi o algoritmo mais promissor, outra ideia promissora é a
implementagao de outros algoritmos baseados em formigas com boa aplicabilidade
em problemas correlatos ao em estudo. A extensao do projeto de implementagao
MS-ACS com técnicas de computagao paralela (SKINDEROWICZ, 2016) é outra opor-

tunidade interessante para pesquisas futuras;

7.2 Producao Cientifica Associada a Pesquisa

A presente pesquisa, até o momento da edi¢ao do atual texto, resultou nos seguintes

trabalhos publicados:

e O modelo matematico, o experimento a cerca da sua implementacao no solver Gu-
robi, o projeto de implementagao das heuristicas auxiliares e dos algoritmos de
formigas bem seus resultados foram objeto de publicagao internacional na revista
Computers & Operations Research com o titulo Quota Travelling Salesman Problem
with Passengers, Incomplete Ride and Collection Time Optimization by Ant-based

Algorithms (SILVA et al., 2020);

e O experimento dos algoritmos de formigas foi melhorado com a adaptacao do al-
goritmo MAX MIN Ant System. Este estudo algoritmico, intitulado como Multi-
Strateqy MAX-MIN Ant System for Solving Quota Travelling Salesman Problem
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with Passengers, Incomplete Ride and Collection Time, foi aceito para publicacao
como capitulo do livro Operations Management - Emerging Trend in the Digital Era

da editora IntechOpen.
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APENDICE A - Resultados das Heuristicas

Naive

Simétrico
Instan(na HN1 Tempo HN2 Tempo HN3 Tempo HN4 Tempo HNDH Tempo

172,00 4,04 1172,00 0,38 1172,00 3,00 742,00 0,00 700,75 0,01
971,83 435 971,83 041 849,00 3.96 618.17 001 618.17 0,01
1018,75 932 1018,75 045 73817 891 73817 001 51580 0,01
122650 19,97 142600 154 1109,00 18,69 1872,00 0,01 1509,00 0.01
47933 48.66 47933 142 91333 47.45 708,40 002 708,40 0,02
692,00 77.99 692.00 2.03 812,67 73.07 781,88 0,01 543,08 0,01
830,75 64,37 892,25 322 1103,83 61,43 1909,00 0,04 1550,75 0,04
1100,50 86,50 1154,00 445 1512,37 80.86 2237,00 0.02 173858 0.03
808,50 219,31 819,83 511 1021.47 215,69 110842 003 839,57 0.05
1152,83 231,00 1233,67 13,00 162583 219,00 261450 0,05 1575,58 0.07
882,83 655,00 1277.83 6,60 1259,00 611.00 1830,60 0,05 1590.00 0,06
626.80 529.00 951,00 9,24 1123.72 533,00 1341.38 040 103955 0,05
1105,00 4.84 1105,00 047 834,67 3,67 834,67 002 834,67 0,02
97825 7.81 1011.25 040 649,00 7.77 649,00 0,03 493,58 0,03
1208,50 4.85 120850 0.31 1208,50 4.45 1428,00 0,03 851,90 0.03
1313,00 29,16 1313,00 1,17 1449,00 27,85 1371,00 0,05 135,83 0.05
1452,00 47,58 148550 222 118410 46,05 145233 0,02 139633 0.02
1246,50 47,57 124650 1,62 109575 4577 119267 0,02 100337 0.02
110417 119,83 1291,67 3.83 170475 116,12 1740,67 0,04 1313.83 0.04
891,17 137.15 1195.00 3,34 1501.50 134,40 1980.50 0,03 1780.67 0,03
694.50 26847 1019.17 2.07 1203.00 267.12 146042 0,04 1060.22 0,06
1118,33 252,78 139583 7.26 1662,00 237,60 183575 0.04 149650 0,04
1431,08 409,86 1574,08 10,56 1514,00 402,60 2177,00 0.10 174350 0.20
1067.58 506,88 1110,08 9,00 139558 462,00 1668.00 0.10 1539.62 0.10
636,67 4,76 612,50 031 558,08 4,22 612,50 001 648,75 0,01
530.83 5.99 571.25 0.31 530,83 505 49625 001 49625 0,01
544.80 4.67 50433 0.33 682,92 462 563,03 001 56303 0,01
1169,83 35,93 1067,92 1.15 906,67 34,20 972,00 0,02 911,75 0.02
786,08 7478 872,40 121 933.08 57.89 122562 0,02 102880 0,03
973,33 31,96 953,10 1,12 125567 30,83 1129.00 0,01 1108.10 0,02
114858 116,41 1429,75 480 1428)75 110,34 162642 0,03 1163,08 0.03
832,38 85,14 1059.65 3,12 1278.92 81,78 1387.67 0,03 149845 0,03
719,58 177,16 965,80 3.86 764,68 182,73 1044.07 004 702,83 0,04
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-40- * * 1674,25 7,19 * * 121492 0,04 1116,08 0,05
-40- * * 118140 8,87 * * 143780 0,06 1370,60 0,06
-40- * * 960,50 9,56 * *  1314,67 0,04 1138,83 0,07

Tabela 36: Resultados das heuristicas HNs para instancias simétricas de porte pequeno.
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Simétrico
Instancia HN1 Tempo HN2 Tempo HN3 Tempo HN4 Tempo HNS5 Tempo

A-50-3  1258,25 462,00 1812,00 24,42 2054,17 457,00 2747,92 0,10 2203,83 0,10
A-50-4 1213,60 762,96 1222,00 22,44 1883,58 735,00 2868,50 0,08 1702,83 0,09

A-50-5 % « 196733 1848 « 187195 0,08 109343 0,09
A-100-3 = « 336067 461,03 «  3730.83 0.19 289850 0.22
A-100-4  x « 214947 39855 « 224772 0.19 184858 0.23
A-100-5 = « 223608 27325 = « 218495 0,19 1634,38 0,26
A-200-3 =« * » % % « 440200 0.67 408458 0.85
A-200-4  x % % % % «  3837.03 0.66 3062.80 1.08
A-200-5 = % % % % « 439017 064 358215 0.74
A-500-3 =« % x « « « 799417 412 777158 1528
A-500-4 % x % % x x 668080 452 609040 45.86
A-500-5 % % % y «  6680.80 4.52 609040 45.86
B-50-3 1626,50 523,38 2160,33 21,78 2020,50 498,96 2278.33 0.07 2184.42 0,07
B-50-4 % « 164450 29.70 =« «  1813.82 0.30 1930.07 0.30
B-50-5 982,40 952,08 1320.75 15.18 1857,50 960,30 2902,17 0,30 1758.38 0,30
B-100-3 « 2878167 27248 «  3048)67 0,18 354817 0,20
B-100-4  * « 352267 36155 «  4590.67 018 341375 0,19
B-100-5 = « 264575 T75.25 « 242572 0.19 177853 0.29
B-200-3 % » « % « 522400 0.65 4098.00 0.86
B-200-4 x % % x « 371562 068 346578 1,28
B-200-5 * % % % « 579910 0.69 293552 1.12
B-500-3 % % % « « 882775 421 791525 11,84
B-500-4 % x « % x 692138 425 641402 1543
B-500-5  x % « % « « 680253 4.63 5546,78 14.51
C-50-3 « 146875 26,11 « 195375 009 162392 0,10
C-50-4  * « 144065 4402  x « 210025 007 1727,30 0,08
C-50-5 % « 151710 1817 =« « 204618 0.06 207490 0.12
C-100-3  * «  2400.83 41850 =« «  2887.92 0.20 2300.25 0.22
C-100-4  * «  1591.60 357.69 = « 220880 0,19 157400 0,25
C-100-5 =« « 141692 41822 =« « 206350 018 1651,98 0,21
C-200-3  * % x % % « 423725 0.64 3673.00 0.96
C-200-4  * % x % « « 381945 064 314520 0,72
C-200-5  * x x « % « 237200 067 233017 1,44
C-500-3  * % % % % « 807100 415 752458 11,31
C-500-4 % % % % « 637748 3.91 6167,82 6,98
C-500-5  * % % « « x 579327 548 521933 31,64

Tabela 37: Resultados das heuristicas HNs para instancias simétricas de porte médio e
grande.
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Assimétrico

Instancia HN1 Tempo HN2 Tempo HN3 Tempo HN4 Tempo HNS5 Tempo

- 823,00 2,83 823,00 0,30 478,42 2,58 823,00 0,02 823,00 0,02
959,25 3,71 104450 0,32 959,25 3,37 1044,50 0,01 523,57 0,01
934,50 855 93450 0,28 93450 834 934,50 0,01 720,50 0,01
901,17 33,31 930,17 1,02 1164,50 3224 837,67 0,03 771,25 0,04
955,00 33,35 955,00 0,93 901,67 32,31 1352,00 0,02 878,83 0,02
589,42 50,63 61892 1,04 810,33 49,88 1113,00 0,03 889,27 0,04
1101,17 89,92 109533 2,64 1700,17 87,59 1299.67 0,03 1585,83 0,03
502,98 212,46 792,80 3,14 739,55 210,02 1179,03 0,02 1143,90 0,03
745,63 145,30 1243,67 3,57 1087,20 142,37 1516,00 0,02 1089,55 0,03
781,92 238,26 1258,58 4,62 1573,75 226,90 2126,83 0,06 1539,75 0,08
863,87 442,86 1283,33 5,28 1833,57 474,17 1494,40 0,04 1266,55 0,05
1017,50 544,50 1212,50 7,26 1024,92 501,60 1166,97 0,05 806,78 0,07
947,00 4,54 94700 0,34 947,00 4,21 947,00 0,01 901,83 0,02
814,00 7,25 814,00 0,28 395,67 6,96 814,00 0,01 547,67 0,01
786,33 9,31 786,33 0,27 786,33 9,06 786,33 0,01 681,67 0,01
1177,50 38,58 1177,50 0,85 1321,25 41,60 1376,33 0,03 1342,33 0,03
1390,00 27,68 1390,00 0,97 1544,50 26,34 1579,00 0,02 1415,67 0,02
1361,00 33,95 1361,00 1,00 1354,83 32,67 1559,50 0,01 1365,50 0,01
1496,00 177,76 1627,17 3,46 1756,17 172,15 225850 0,04 1945,67 0,05
1225,00 173,10 1491,00 3,00 1999,83 171,57 2299,50 0,02 1840,17 0,03
977,50 236,71 1274,50 2,62 1333,02 235,63 232242 0,04 1403,27 0,05
1575,00 228,36 1654,00 5,28 2411,00 206,58 3061,00 0,03 2031,00 0,05
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40-4 161800 217,00 1634.00 9.90 3304.00 207.90 3505,00 0,10 2772.00 0,20
40-5 1506,00 500,94 191850 11,22 2638.03 400,62 2799.83 0.10 1718,00 0.10
10-3 484,83 6,28 546,33 0,38 494,17 5,86 48542 001 48542 0.02
104 402,50 927 46320 0.16 402,50 9.11 46320 0,01 450.30 0.01
10-5 57800 4.65 59525 0.34 62383 424 71075 001 710,75 0.01
20-3 70508 50,95 877,33 112 941,33 49,32 122817 0,02 982,33 0.02
20-4 1001,25 56,69 99940 122 1022,33 54.81 120510 0,03 1019,98 0,04
20-5 757,33 5862 92022 1.16 116933 56.64 113045 0,04 113045 0.04
30-3 99517 8794 1035,00 2.87 143675 91.59 194925 0.04 162192 0.04
30-4 1062,17 219,19 118823 389 1330.78 669,20 148962 0.04 142930 0.06
30-5 869,32 913,52 968,23 3.60 998,33 301,68 1268,72 0,04 1090.68 0,08
_40- % « 123042 8120 % « 216425 0,04 1781.83 0.05
_40- % « 139555 8.34 % « 200623 0,06 1676.87 0.10
_40- » « 112772 8138 * « 220297 005 124375 0.13

Tabela 38: Resultados das heuristicas HNs para instancias assimétricas de porte pequeno.



114

Assimétrico
Instancia HN1 Tempo HN2 Tempo HN3 Tempo HN4 Tempo HN5 Tempo
A-50-3 1499,50 191,00 2072,17 11,88 2087,00 171,60 3683,00 0,06 403475 0,08
A-50-4 887,65 614,46 172550 19,14 1948.,83 608,52 2763,73 0,07 1800,93 0,09
A-50-5 1120,50 705,54 1693,33 18,57 1631,65 663,30 2101,65 0,05 2030,98 0,08
A-100-3 * x  2878,67 272,48 * * 5140,50 0,21  3185,00 0,50
A-100-4 * x  3522,67 361,55 * * 414223 0,22  3320,90 0,30
A-100-5 * x  2645,75 775,25 * * 322202 0,21 2502,80 0,46
A-200-3 * * * * * * 6279,83 1,07 6121,92 4,40
A-200-4 * * * * * * 6710,75 1,01 5252,67 3,35
A-200-5 * * * * * * 3988,88 1,02 377577 11,71
A-500-3 * * * * * * 16613,40 11,39 15037,70 53,12
A-500-4 * * * * * * 12934,70 11,43 12480,80 126,93
A-500-5 * * * * * * 9392,30 14,94 9011,07 361,66
B-50-3 2044,00 273,24 2381,00 15,18 3449,00 269,94 4973,00 0,05 3274,00 0,07
B-50-4 1695,00 946,44 2081,00 19,80 3114,00 902,22 3655,50 0,30 2798,00 0,30
B-50-5 1998,00 767,58 2565,00 21,78 2753,00 743,16 2900,00 0,30 2234,00 0,30
B-100-3 * x  3455,67 359,02 * * 514442 0,21 4267,92 0,41
B-100-4 * x  2831,58 323,68 * * 3602,68 0,21 331577 0,55
B-100-5 * x  3157,20 251,68 * * 3761,15 0,21 3761,15 0,45
B-200-3 * * * * * * 944875 1,03 799942 3,51
B-200-4 * * * * * * 775943 1,02 6004,88 4,67
B-200-5 * * * * * * 492737 1,03 4413,57 7,65
B-500-3 * * * * * * 18131,80 11,49 15587,80 189,71
B-500-4 * * * * * * 12636,60 11,43 12055,00 613,32
B-500-5 * * * * * * 10181,80 12,35 9840,28 676,18
C-50-3 * * 1528,67 19,00 * * 2184,25 0,06 2115,17 0,08
C-50-4 * * 1764,33 18,28 * * 3018,60 0,06 2582,60 0,11
C-50-5 * * 723,90 18,28 * * 210590 0,05 1760,50 0,12
C-100-3 * * 1933,83 251,07 * * 425517 0,21 3346,75 047
C-100-4 * x 271270 274,45 * * 443455 0,21  3883,15 0,43
C-100-5 * x  2332,27 623,26 * * 3061,67 0,21 2138,00 0,79
C-200-3 * * * * * * 6553,75 1,03 5938,83 5,26
C-200-4 * * * * * * 6458,45 1,03 5037,18 6,49
C-200-5 * * * * * * 4484.33 1,03 4045,73 7,99
C-500-3 * * * * * * 14455,50 11,56 13580,30 176,89
C-500-4 * * * * * * 11749,50 11,52 11099,10 781,76
C-500-5 * * * * * * 9921,12 13,79 9406,67 365,03

Tabela 39: Resultados das heuristicas HNs para instancias assimétricas de porte médio e

grande.
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APENDICE B - Resultados dos Algoritmos de

Formigas

AS

ACS

MS-ACS

Instancia Solugao Média

Tempo Solugao

Média

Tempo Solucao

Média

Tempo

A-10-3
A-10-4
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178,42
601,08
542.00
624.53
674.33
483.17
866.25
451,97
576.30
893.33
835.42
583.17
778.83
306,90
434,75
937.25
102983
897.83
944.17
966,42
841,92
1164,83
1727.75
947,03
359.25
318.40
595.25
766.83
638.17
887.50
925.00
891.50
678,17
1195,17
844,15
800.67

178,42
601,08
545,14
664.62
TI8.77
506.80
976.02
524.57
644.73
925.63
905.52
622.87
842,57
377.91
545,34
976.37
1079,67
946,77
1004,62
1039,24
971,15
129957
1781.68
1073.87
359,25
344.39
601,02
769.30
741,88
905.85
954.65
937.38
704.85
128212
907,41
879.33

0,05
0,05
0,05
0,09
0,09
0,09
0,14
0,18
0,15
0,26
0,27
0,29
0,04
0,04
0,05
0,09
0,08
0,08
0,15
0,16
0,18
0,25
0,22
0,27
0,05
0,07
0,05
0,12
0,13
0,14
0,19
0,26
0,47
0,30
0,50
0,71

178,42
523.57
542,00
773,42
795.63
696.25
1065,08
606,67
633.58
912,33
907.38
572.53
913.00
395.67
560.67
893.25
1305,00
112883
102175
996,38
1044,67
1359.25

616,27
523.57
644,18
858.08
984,28
765,45
1128,60
661,52
858.84
1146,00
1071.28
714,56
913.00
395.67
633.51
1069,87
1337.37
1188.57
1153.87
109491
118971
1498.23

1969,50 2025,20

1215.62
469,67
307.10
639.87
769,92
747,05
950,27
1013,08
873,37
708.97
1407,33
1092,20
723,90

137171
481,13
383.17
698,22
811,12
966.93
1050,01
1101.75
967,62
879.73
1472,42
1160.85
744,04

0,06
0,07
0,07
0.12
0,11
0,13
0,19
0,27
0.22
0,45
0,39
0,53
0,05
0,05
0,07
0,11
0,10
0,10
0,21
0,23
0,24
0,36
0,31
0,38
0,06
0,08
0,06
0,16
0,20
0,19
0,27
0,36
0,71
0,42
0,74
0,76

178,42
523.57
48260
545.50
439.67
420.78
760.00
489.85
539.62
764.75
753.15
482198
729.50
306,90
434,75
893.25
895.25
897.00
861,08
771,73
702.00
951.00
1403,00
932,48
359.25
307.10
566.53
650,25
613.83
693.05
869.75
796.37
613,10
1089,83

178,42
523.57
552.28
716,42
588.52
576,98
827.45
515.22
608,37
803.00
845.69
582.09
865.70
395.67
479.17
997.62
1114,57
975,33
973.22
937.93
899.36
1149,05
163712
1097.92
438,42
393.40
585.25
745,98
764,22
765.28
936.75
937.02
751,52
1137,03

0,13
0.12
0,11
0,24
0,23
0,26
0,35
0,48
0,40
0,76
0,79
0,83
0,09
0,10
0,12
0.22
0,22
0,20
0,42
0,46
0,46
0,68
0,56
0,76
0.12
0,17
0.12
0,32
0,33
0,36
0,47
0,67
13,39
0,85

787,30 901,87 14,17

674,90

676,68

1,29

Tabela 40: Resultados dos algoritmos de formigas para instancias assimétricas de pequeno

porte.
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AS ACS MS-ACS

Instancia Solugao Média Tempo Solugao Média Tempo Solugao Média Tempo
A-50-3 1541,58 1642,07 0,29 1421,25 1661,65 0,44 1259,42 1410,55 0,80
A-50-4 939,83 1024,66 0,33 1142,40 1324,53 0,55 867,35 926,20 0,93
A-50-5 937,92 99811 0,35 876,00 1022,22 0,60 728,85 923,74 10,69
A-100-3 1678,33 1764,65 11,38 1750,50 1777,30 25,60 1488,33 1526,65 41,51
-100-4 1955,88 2045,87 0,97 2111,87 2211,30 23,14 1531,23 1700,35 3,23
100-5 1392,50 1491,58 11,06 1456,48 1650,13 27,44 1172,48 1262,39 41,00
200-3 3099,08 3218,08 38,57 3160,00 3239,28 406,13 2710,25 2799,92 425,12
200-4 274258 2809,49 3,63 2678,35 2814,21 329,02 2324,87 2448,07 323,95
-288-2 202292 2117.25 64,16 1936.20 1956.10 111.30 1782.52 1820.53 102.28
5
500-4
500-5

8366,25 8432,40 17,31 7547,50 7603,90 656,10 7048,50 7104,10 465,00
6101,20 6239,04 19,49 541228 5608,40 1363,30 5238,50 5316,89 1460,10
4969,50 5110,50 34,72 4606,50 4734,33 3230,39 4440,37 4478,59 3501,97
1881,75 1924,23 0,30 1715,08 1970,27 0,44 1536,50 1696,75 0,84
1439,13 1468,57 0,37 1328,25 1553,53 0,68 1084,82 1320,08 10,90
1461,37 1596,70 0,34 1507,12 1576,20 0,59 1178,52 1334,71 0,93
2344,67 2459,05 1,02 2164,92 2255,85 19.64 2015,08 2209,33 37,90
1786,82 1918,52 1,23 1753,35 1889,29 4,05 1504,97 1561,61 5,27
2050,45 2264,07 10,22 2056,47 2390,37 27,34 1504,07 1616,79 42,01
3900,25 4246,38 3,35 3636,08 3913,93 23,26 3302,42 3412,52 322,30
3024,77 3130,56 39,48 2731,17 2836,507 29,86 2532,07 2707,25 495,66
2367,53 2508,99 52,07 2281,67 2372,81 7899 2097,10 2160,59 893,19
8148,00 8320,15 20,95 7216,43 7395,19 1169,30 6886,08 6731,50 2106,44
5983,57 6062,66 47,45 5815,18 5972,26 7310,88 5517,34 5639,27 7628,10
4951,02 5137,85 45,89 4672,04 4794,44 5928,32 4541,48 4631,19 5614,49
1500,25 1542,87 0,36 1477,58 1625,90 0,48 128892 1452,02 0,93
1227.32 1303,70 0,56 1361,88 1539,36 0,88 953,35 1171,68 1,76
664,08 841,59 0,86 904,62 1029,37 15,15 694,10 797,29 24,15
3 1622,75 174795 11,12 1769,58 1853,85 25,64 1452,75 1530,63 40,07
4 1977,80 2062,60 11,75 1970,30 2216,51 28,06 1496,57 1704,36 4,32
5 1150,90 1213,31 1,42 1250,50 1281,35 78,80 987,00 1092,96 78,92
3 2951,50 2986,25 36,04 2693,75 2773,15 272,38 2670,00 2693,32 328,37
-4 2472,20 2510,93 3,91 2319,40 2390,87 597,19 2186,08 2234,64 314,12
oY
3
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2047,00 2137,73 45,13 1962,33 2066,18 590,39 1878,00 1909,56 482,50
6978,56 7028,78 20,37 6557,42 6694,16 1826,19 6470,34 6528,72 1356,29
5640,84 5782,28 46,23 5236,85 5368,92 6894,38 5078,54 5128,40 6901,70
C-500-5 4773,83 4842,15 26,78 4381,17 4425,46 2915,37 4193,38 4257,33 2872,73

olololelelolele!
QIO ===

Tabela 41: Resultados dos algoritmos de formigas para instancias assimétricas de médio
e grande porte.
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AS

ACS

MS-ACS

Instancia Solugao Média

Tempo Solugao

Média

Tempo Solucao

Média

Tempo

A-10-3
A-10-4
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606,50
460,00
435.93
679.75
346.30
413,97
652.00
915,25
572.93
922,92
694,68
560.92
834.67
493,58
812,97
1291,83
1016.67
849,08
950,33
948,05
602.88
114225
1021,00
994,58
558.67
434,60
437.73
666.03
481.85
742)57
1021,83
859,35
708,17
777,75
722,60
654.33

670,65
553.69
474,52
848.52
430,65
451.31
810.03
970,92
605,48
1024,33
713,83
589.58
868,47
556.78
820,37
1304,67
1065.65
915,03
1030,30
997,14
671,92
1226.18
1087.74
1044.01
589,53
434,60
507.29
734.35
659,41
831.79
1061,35
952,65
756.34
809.07
812,02
631.19

0,05
0,05
0,06
0,09
0,12
011
0,14
0,13
0,18
0,23
0,32
0,29
0,05
0,05
0,06
0,09
0,09
0,10
0,17
0,21
0,21
0,27
0,26
0,28
0,04
0,05
0,05
0,13
0,14
0,10
0,18
0,19
0,29
0,32
0,34
0,50

606,50
625.73
434,05
955.83
500,90
473,70
915.42
1044,00
579,30
1158,17
776,87
656.62
834.67
493,58
811,67
1015,42
1016.75
913,07
875.17
855.02
655.38
1137,00
1069.63
837,85
612.50
42830
411,07
768.58
787.18
776.38
1125,25
776,50
656.67
761.75
820.55
721.67

663,00
647.35
453.65
1092,48
645,50
583.70
1125,70
1220.60
635,76
1257,32
842,69
775.62
869.57
539.09
891.88
1361,05
1170.27
981,02
957.02
936.53
656.60
1332,55
1245.72
1065.05
633,15
42880
454,00
902.85
872,42
968,34
1230,07
952,89
773.15
855.95
1036,37
808,52

0,07
0,06
0,09
0,11
0,13
0,13
0,16
0,17
0,30
0,31
0,48
0,42
0,05
0,07
0,09
0,11
0,11
0,11
0,21
0,23
0,34
0,34
0,38
0,39
0,05
0,06
0,07
0,14
0,21
0,14
0,23
0,22
0,37
0,41
0,36
0,87

545,02
460.00
371.93
786.33
348,48
432.40
695.17
912,25
541,48
906.00
608.75
557.92
834.67
493,58
726.35
953.83
822.82
637.13
792.75
715.48
510,13
975.50
714,05
830,03
558.67
408,45
409.60
613.83
441,65
713.55
923,42
770.15
518.33
629.00
636.60
475.50

587,46
492150
398,47
958.83
394,34
468,85
798.10
970.23
587.16
1000,70
681,51
564,02
854.80
511,03
842,76
1090,60
1016.75
738,57
918.03
884.37
612,13
1010,37
901,46
902.11
613.95
424,73
453,44
740,92
596,91
815.86
1006,23
860,63
671.35
770.50
733.48
638.95

0,12
0,13
0,16
0,22
0,33
0,29
0,35
0,35
0,56
0,59
0,85
0,79
011
0,13
0,16

Tabela 42: Resultados dos algoritmos de formigas para instancias simétricas de pequeno

porte.
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AS

ACS

MS-ACS

Instancia Solugao Média Tempo Solugao Média Tempo Solugao Média Tempo

A-50-3
A-50-4
A-50-5
A-100-3
A-100-4
A-100-5
A-200-3
A-200-4
A-200-5
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1186.58
1062.80
694,97
1827,33
1454.30
1167.05
3276.75
2489.87
2657.80
7158.33
5605,08
5618.95
1245.67
1051.73
956,65
2576,17
2632.20
1312/12
3625.67
2748.80
221813
7541.25
5818.20
5089.38
1122/42
124378
880,37
1656,50
1262.00
1158.95
2742.50
2466.38
1963.67
6386.36
5490.10
462317

1382,03
1106.44
735,78
1947,92
1492.00
1193.84
3464.38
2548.28
2733.24
7229.30
5783.13
5819.34
1317.23
1120,98
1019.23
2795.90
2813.67
134151
3676.45
281757
92341.24
7633.09
5937.41
5233.11
1216.93
1296.77
1028.34
1694.68
1304.66
1259.97
2915.02
2549.03
1995,41
7017.39
5549.37
4732.39

0,31
0,36
0,48
0,99
12,89
13.63
35.07
4,73
33,19
41,23
91,21
20,24
0,36
0,38
0,39
0,96
0,89
17,23
34,59
4,46
51,04
30.89
45.38
31,94
0,36
0,42
0,60
1,09
14,14
11,42
3,51
33,51
6,46
31,84
18.29
53.75

1301,75 1523,38
1014,62 1053.05
630,90 707,84
1860,33 2018,90
1403,27 145437
1063.95 1159,77
3083.67 3281.62
2346.55 2454.79
245817 2621.34
6760.42 6347.89
5035.35 5139.81
4751,40 4823.16
1306,67 1384.48
1085.18 1196,22
817,88 940,56
2264,08 2491,07
2102.77 2652.72
1270.80 1365.09
2963.00 3179.53
2532.42 2619.81
2034.30 2095.53
6641.42 6783.36
5229.83 5344.13
4594.72 478345
1001.50 112942
1349/03 1482,22
1057,67 1232.51
1537.00 1734.67
1193,80 1340.64
1241,28 1373.09
2675.75 2720.22
2361.07 2415.72
1888.83 1928.63
6161.09 6308.32
4985.18 5059.24
413884 4264.46

0,43
0,45
0,63
1.23
21,11
19,03
54,29
73,55
43.36
81,63
133,43
28,84
0,57
0,62
0,53
11,48
1,06
29,59
4848
69,69
9,42
96,86
110,64
55,40
0,45
0,53
0,84
1,27
21,03
14.91
4,50
45,32
118,68
62,41
21.78
90,52

1041.25
862,03
553.85
1576,08
1269,28
999,42
2731,17
2265.92
211338
6445.75
5007.38
4651.00
1068.92
931,52
748,58
1920,75
2063.63
1043.22
2913.67
2397.13
191287
4415.60
5139.48
4415.60
896,75
954.85
840,23
1376,33
1067,92
102947
2564.58
2106.93
1721.17
6190.75
4976.39
4029.83

190,12
998,79
632.10
1699,58
1328.74
1046.91
2932.77
231155
2240.55
6532.27
519113
479328
1195.90
104011
854,38
2043,80
222103
1142.69
3025.05
2455.75
1972.98
4537,48
522454
4537,48
1017.65
1168.31
957,49
145247
1151.15
1156.45
2603.33
221153
1790.24
6248.55
5097.15
415745

0,35
0,96
1,31
24,95
34,44
37,00
87.59
126,35
79,78
108,38
328.15
57,18
1,04
10,46
1,07
23,29
2,19
48,26
90,87
122,99
150,29
94,18
131,72
94,18
0,93
10,73
21,36
25.79
37,67
28,94
87.84
85,47
182,05
91,50
43128
201,98

Tabela 43: Resultados dos algoritmos de formigas para instancias simétricas de médio e
grande porte.
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Assimétrico Simétrico

Instancia AS  ACS MS-ACS AS ACS MS-ACS
100% 100% 100% 0% 0% 30%
0% 25% 20%  40% 0% 35%
0% 0% 15% 0% 0% 50%
0% 0% 10%  25% 0% 0%
0% 0% 20%  15% 0% 0%
0% 0% 10%  20% 0% 0%
0% 0% 20%  20% 0% 0%
10% 0% 0% 0% 0% 30%
0% 0% 20% 0% 0% 20%
0% 0% 40% 0% 0% 15%
0% 0% 20% 0% 0% 20%
0% 0% 20% 0% 0% 20%
0% 0% 40%  40% 15%  40%
20% 0% 15%  20% 35%  100%
80% 0% 10% 0% 0% 40%
0% 40% 40% 0% 0% 10%
0% 0% 20% 0% 0% 40%
0% 0% 25% 0% 0% 5%
0% 0% 20% 0% 0% 20%
0% 0% 10% 0% 0% 60%
0% 0% 20% 0% 0% 40%
0% 0% 15% 0% 0% 20%
0% 0% 5% 0% 0% 20%
0% 0% 20% 0% 0% 10%
100% 0% 35%  20% 0% 25%
0% 60% 55% 0% 0% 10%
0% 0% 15% 0% 0% 40%
0% 0% 10% 0% 0% 10%
0% 0% 5% 0% 0% 5%
0% 0% 15% 0% 0% 15%
0% 0% 5% 0% 0% 20%
0% 0% 20% 0% 0% 10%
0% 0% 5% 0% 0% 40%
0% 0% 25% 0% 0% 20%
0% 0% 5% 0% 0% 20%
0% 0% 100% 0% 0% 40%

Tabela 44: Percentual da quantidade de vezes em que os algoritmos de formigas encon-
traram o melhor resultado para instancias de pequeno porte.
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Assimétrico Simétrico

Instancia AS ACS MS-ACS AS ACS MS-ACS
A-50-3 0% 0% 5% 0% 0% 20%
A-50-4 0% 0% 20% 0% 0% 35%
A-50-5 0% 0% 20% 0% 0% 20%
A-100-3 0% 0% 20% 0% 0% 5%
A-100-4 0% 0% 5% 0% 0% 15%
A-100-5 0% 0% 15% 0% 0% 5%
A-200-3 0% 0% 10% 0% 0% 25%
A-200-4 0% 0% 20% 0% 0% 20%
A-200-5 0% 0% 10% 0% 0% 5%
A-500-3 0% 0% 5% 0% 0% 15%
-4 0% 0% 10% 0% 0% 15%
5 0% 0% 100% 0% 0% 5%
B-50-3 0% 0% 5% 0% 0% 20%
B-50-4 0% 0% 10% 0% 0% 10%
B-50-5 0% 0% 10% 0% 0% 10%
0% 0% 10% 0% 0% 20%
0% 0% 15% 0% 0% 20%
0% 0% 5% 0% 0% 25%
0% 0% 10% 0% 0% 5%
0% 0% 10% 0% 0% 10%
0% 0% 5% 0% 0% 5%
0% 0% 5% 0% 0% 20%
0% 0% 5% 0% 0% 5%
0% 0% 10% 0% 0% 20%
0% 0%  100% 0% 0% 20%
0% 0% 40% 0% 0% 20%
0% 0% 20% 0% 0% 15%
0% 0% 5% 0% 0% 20%
0% 0% 200 0% 0% 10%
0% 0% 15% 0% 0% 5%
0% 0% 25% 0% 0% 15%
0% 0% 20% 0% 0% 20%
0% 0% 5% 0% 0% 10%
0% 0% 10% 0% 25% 0%
0% 0% 10% 0% 0% 5%
0% 0% 5% 0% 0% 15%

Tabela 45: Percentual da quantidade de vezes em que os algoritmos de formigas encon-
traram o melhor resultado para instancias de médio e grande porte.
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APENDICE C - Resultados dos Algoritmos

Evolucionarios

AG AM AM-VC

Instancia Solugao Média Tempo Solugao Média Tempo Solugao Média Tempo
A-10-3 47842 682,00 0,05 47842 47842 231 47842 478,42 1,65
601,08 601,08 0,01 601,08 601,08 1,79 523,57 523,57 1,74
482,60 571,00 0,09 482,60 482,60 4,02 482,60 482,60 2,69
618,00 717,67 239 603,92 603,92 559 627,67 627,67 8,51
585,48 717,55 2,37 640,47 640,47 553 549,33 549,33 856
538,67 567,67 3,16 461,17 461,17 8,14 430,33 430,33 12,70
1128,25 1348.42 3,32 122208 122208 9,06 1007,67 1007,67 24,49
683,97 824,57 835 714,78 714,78 20,51 601,23 601,23 64,26
666,72 862,32 541 681,13 681,13 14,96 674,25 674,25 41,92
1077,50 1296,42 9,52 1207,25 1207,25 26,11 899,17 899,17 109,48
1007,25 1122,63 9,42 1140,88 1140,88 26,39 895,27 895,27 117,21
721,55 871,98 750,82 750,82 31,51 654,65 654,65 142,32
778,83 778,83 778,83 778,83 1,78 729,50 729,50 1,23
306,90 353,83 306,90 306,90 285 306,90 306,90 1,82
434,75 599,75 434,75 434775 3,97 434,75 434,775 3,64
992,17 1293,58 1063,75 1063,75 5,54 896,33 896,33 9,48
1010,33 1229,50 1128,17 1128,17 4,19 941,22 941,22 7,30
938,00 1322,83 1063,17 1063,17 5,23 871,50 871,50 9,72
1254,83 1510,25 1302,17 1302,17 13,26 996,67 996,67 38,38
1286,47 1703,90 1302,50 1302,50 13,57 937,17 937,17 37,96
1062,45 1177,77 1069,05 1069,05 18,94 87248 872,48 51,20
1788,08 1956,83 1668,08 1668,08 18,86 1506,08 1506,08 76,03
2171,02 2583,33 2312,53 2312,53 10,52 2106,05 2106,05 42,32
1302,78 1575,72 1502,95 1502,95 27,03 1187,70 1187,70 118,84
359,25 429,00 359,25 359,25 4,63 359,25 359,25 3,55
307,10 307,10 307,10 307,10 7,16 307,10 307,10 5,29
566,58 566,58 566,58 566,58 3,22 566,58 566,58 2,13
732,25 852,25 777,67 777,67 14,09 746,33 746,33 19,61
760,57 920,70 714,30 714,30 18,24 734,70 734,70 27,05
792,25 1070,83 837,83 837,83 2228 766,45 766,45 40,37
1087,50 1434,25 1057,50 1057,50 14,87 1092,08 1092,08 4291
1063,00 1169,20 1180,53 1180,53 36,04 1014,40 1014,40 103,56
873,80 975,53 , 886,88 886,88 7899 795,67 79567 224,18
1600,42 1901,08 9,00 1664,08 1664,08 24,39 1342,75 1342,75 103,00
1191,30 1558,13 35,05 1230,13 1230,13 68,39 1156,00 1156,00 294,77
1181,30 1601,03 43,13 1327,13 1327,13 136,40 968,83 968,83 615,26
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Tabela 46: Resultados dos algoritmos evolucionérios para instancias assimétricas de pe-
queno porte.



122

AG AM AM-VC
Instancia Solucao Meédia Tempo Solucao Média Tempo Solugao Média  Tempo

A-50-3 I816,17 1816,17 0,22 1813.33 1813,33 1456 1505.25 150525 69,36

A-50-4 130243 160010 9,68 129550 129550 27.04 1050.32 1050,32 164,29
A-50-5 105537 140330 11,45 122907 1229.07 3406 1035.63 103563 214.37
A-100-3 2244,08 224408 3559 2513.67 2513.67 162,38 215325 215325 249466
100-4 2745.67 274567 2245 3052.58 305258 97,58 2171.22 217122 101525
2053.12 2053.12 74.03 2275.20 227520 156,22 1881,10 1881,10 243345
482692 482692 99.78 503392 503392 45594 4939.08 4939.08 382,37
4622198 4622.98 79.75 3877.90 3877.00 314.66 3939.28 3939.28 273.20
3282.55 3282.55 29959 3122.17 312217 1279,33 3036,73 3036.73 107122
15507,02 15507,92 202,31 8420.00 8575.12 3245.79 8138.00 8262.80 3522.88
11213.37 11213.37 577.51 1014522 10145,22 9862.60 10069,72 10069,72 79924.93
875570 8755,70 1696,56 8723,58 8723,58 52628,69 8842,08 884298 25123.51
2622.42 2849.08 5,73 2133.83 2133.83 16,20 197083 1970.83 87,27
1722,92 226452 11,63 181573 1815.73 3342 155918 1559.18 216,94
176598 210682 10,16 1953.25 1953.25 26.98 1643.40 164340 17215
309450 309450 2412 405025 4050.25 149.63 3263.08 3263.08 1514,92
2595.93 2595.93 44.81 299548 299548 18583 232225 2322.25 2861.51
272032 2720.32 2827 225820 225820 141.19 2298.88 229888 1925.41
7072.83 7072.83 68.19 5879.42 6401,92 48,08 5678.58 639592 2730.40
473260 473260 125,35 485743 4857,43 1096,18 4693.67 4936.62 3290.25
434992 434992 189.80 390368 4180,38 120,07 3676.87 3676.87 480,23
16320,83 16320,83 784,19 773942 7911.33 4181,11 7321.15 752948 434891
12133.73 12133,73 2679,05 5843,40 5908.70 5324.02 5629.68 5728.05 5509.98
10296.57 10296.57 2786.83 4877.92 4986.34 4439.61 4677.92 4722.82 469901
1821,33 236133 6,73 2107.75 2107.75 26,09 181208 181208 146,15
1890,00 213402 17,51 1868.15 1868.15 61.38 147177 147177 361,93
1406.83 159593 4472 1206,95 120695 136,53 958,83 958,83  845.88
00-3 3278.83 3278.83 29,75 2736.67 2736.67 152.63 282450 282450 2333,20
00-4 320382 3203,82 2318 332460 3324.60 12533 2709.43 2709.43 171372
00-5 215657 215657 86,04 2117,50 2117.50 38357 1797.63 1797.63 6923.46
00-3 568775 5687.75 111,95 496842 496842 291.75 4624.50 5315.50 360495
gg-g 461053 461053 139.90 4365.80 441670 95,66 3928.60 4217.35 4442.73
00-3

00-4
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3857,33 3857,33 208,51 3745,17 3745,17 610,02 3530,17 3640,73 5804,66
15086,75 15086,75 766,71 13093,50 13093,50 80000,00 13264,42 13264,42 36177,99
12034,60 12034,60 3130,60 5619,40 5655,16 6854,56 5429,89 5557,98 7098,22
C-500-5 9327,33 9327,33 1383,40 4763,25 4776,76 7921,19 4622,58 4719,22 8437,12
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Tabela 47: Resultados dos algoritmos evolucionérios para instancias assimétricas de médio
e grande porte.
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AG AM AM-VC

Instancia Solugao Média Tempo Solugao Média Tempo Solugao Média Tempo
A103 582,50 606,50 0,59 582,50 582,50 1,69 545,92 545,92 1,97
-4 569,75 576,05 0,66 460,00 569,75 3,12 460,00 460,00 1,48
-5 371,93 388,80 1,41 371,93 371,93 3,80 371,93 371,93 4,86
-3 890,08 956,50 1,22 735,92 73592 4,54 734,33 734,33 7,46
-4 42890 563,87 2,49 421,55 45895 7,13 377,15 429,77 7,28
-5 439,50 655,80 3,77 435,92 43592 1367 352,42 357,47 11,20
-3 1093,75 1307,75 2,29 1059,67 1059,67 5,75 788,25 788,25 8,79
-4999.00 1107,02 3,17 927,22 92722 748 715,78 715,78 10,98
-5 662,17 890,92 7,38 667,35 667,35 17,33 544,00 544,00 31,13
-3 122292 1372,25 4,55 1264,00 1264,00 13,01 865,00 865,00 25,28
-4 862,45 980,30 9,53 881,07 881,07 31,82 703,53 703,53 72,35
-5 706,93 915,32 9,84 765,05 765,05 2977 533,10 533,10 67,66
-3 834,67 834,67 0,01 834,67 834,67 4,55 834,67 834,67 0,70
-4 493,58 580,05 0,08 493,58 493,58 4,05 493,58 493,58 2,22
-5 773,45 810,10 0,84 77345 773,45 2,56 726,35 726,35 2,25
-3 1062,92 1416,00 1,67 1133,83 1133,83 5,13 936,75 936,75 5,18
-4 959,83 1047,37 2,46 1015,85 1015,85 7,57 914,48 914,48 7,63
-5 724,80 836,43 2,41 750,10 750,10 8,03 641,57 641,57 9,50
i 1072,75 1322,67 3,52 1120,17 1120,17 12,07 957,58 957,58 19,33
-5
-3
-4
-5
-3
-4
-5
-3
-4
-5
-3
-4
-5
-3
-4
-5

905,10 1231.33 4,18 1056.68 105668 13.71 696.30 696.30 24,44
663.67 963,07 T7.54 732,23 73223 2598 603.52 603,52 46.03
1141,67 164042 7.71 1323,00 1322,00 2221 988,83 988,83 52.54
1268,08 1505.63 7.81 118147 118147 2217 909,97 909.97 53.63
1081,07 1363.90 9.00 997,03 997,03 27,68 850.32 850,32 64.81
558,67 558,67 0.0l 55867 558.67 2,33 558,67 558.67 1,50
40845 416,65 007 40845 40845 536 40845 408.45 2.65
40960 437.73 114 43773 43773 452 409.60 409.60 2.65
695.25 900,92 3.63 736,75 736.75 11,10 698.67 698.67 11,49
618.00 690.27 521 62245 62245 1948 446,05 446,05 23.72
7TA275 94743 380 859,37 859.37 11,14 787.20 787.20 11,89
1198,42 1320,00 5.53 1243,08 124308 1555 880,25 880,25 29.89
1018,68 127575 5.79 932,73 932,73 17.45 910,70 910,70 29.84
650,00 924,00 13,83 685,00 685,00 42.60 586,07 586.07 89.67
1035,00 1195,75 1447 98692 986,92 51.47 804,75 804,75 106,70
1031,20 114740 1314 1064,00 1064,00 41,89 750,00 750,00 107.86
74517 853,43 33,25 768,50 763,50 90.18 591,83 591.83 248.85
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Tabela 48: Resultados dos algoritmos evolucionarios para instancias simétricas de pequeno
porte.
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AG

AM

AM-VC

Instancia Solucao

Média Tempo

Solugao

Meédia Tempo

Solugao

Média Tempo

A-50-3
A-50-4
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1567.42
114142
811,17
2591,92
2018,00
1529.08
A765.75
425145
4067,83
13354,33
10150.90
9921,38
1642.50
1413.90
872,22
3329.33
3170.58
1750.45
5396.25
448307
3856.73
13864,33
12047.92
10456.97
1653,75
1470.00
1192.20
2268.50
1828.20
1802.48
5215.92
436727
2809.67
1248400
11432.55

180802 5,61

1517.82  9.44

996,52 20,61

2591,92 19,17
2018.00 37,22

1529.08 48,68
A765.75 69,95

4251.45 144.25
4067.83 55,07
13354,33 2230,96
10150,90 6171.55
9921,38 539,66
1048.83 10,87
1777.38 14,65

1639.02 12.27
3320.33 1511

3170.58 15,37
1750.45  78.69
5396.25 75.89
448307 168,57
3856.73 207,00
13864,33 1297,52
12047.92 3061,45
10456.97 2090,46
1653,75 0,50

171065 11,18
1535.30  25.79
2268.50 23,16
1828.20 51.56
1802.48  44.74
5215.92 86,90
436727 78,79
2809.67 295,49
12484,00 1800,76
11432.55 562,30

1232.83
1062.67
918,70
2343,67
1789.83
1336.,98
3640,50
2695.40
2772.32
7634.00
6014.33
5563.57
159450
1269.70
1391.80
3033.58
3202,00
1573.88
389642
3035,28
2486.12
5754.00
6239.47
5597.78
142158
1575.20
1176.22
2153.92
1496.53
2039.80
3344.17
2734.00
2168.50
7464.25
6084.60

8306,83 8306,83 3392,14 5064,13

232,83 17,14
1062.67 2894
918,70 67,62
2343,67 76.10
1789,83 143,45
1336,98 192,94
364050 40,40
2695.40 93.30
2772.32 33,34
7634.00 242491
6014.33 6444.95
5563.57 532,67
1689.08 33,04
1399,42 38.08
1409,22 36,91
392125 44.67
3401.87 43.81
1652,22 235,79
3896.42 40,40
3035.28 86,07
2486.12 325,33
8017.30 6219,42
6239.47 2948.75
5597.78 2107.85
142158 32,78
1794.75 29.30
1176,22 85.80
2153.92 90,48
1496.53 238,85
2039.80 144,16
3344.17 45,61
2734.00 39.09
2168.50 156,75
7651.42 5626,34
6084.60 527,62
5064.13 3414,83

1122.50
932,72

632.50

1714,42
140510
1208.80
3451.83
2898.97
2674.17
7499.33
6090,40
5437.25
1160,92
995,92

934.83

2301,75
2290.73
1287.05
3953.75
3116.90
245138
5462.00
6386.87
5517.72
1070.75
1092,28
893,87

1685,00
1239,40
1177.70
324858
2785.03
2286.58
7134.67
6200.20
5193.67

122,50
975,33
632.50
1714,42
140510
1208.80
3451.83
2898.97 85.15
2674.17 30,14
7499.33 214967
6090.40 6055,12
5437.25 488,85
1261,08 90,67
995,02 132,05
934,83 117.81
2431,58 286,94
2290.73 280.29
1287.05 1460,16
3953.75 40,33
311690 83,14
2451.38 321,55
6512.00 6521,00
6386.87 4979,28
5517.72 1821,10
1080.08 75,06
109228 125,97
894,67 248,59
1685,00 467,24
1239,40 1208,47
1177.70 763,87
3248.58 44,33
2785.03 35,64
2286.58 142,15
7372.21 5801,98
6200.20 468,10
5193.67 2923,51

13,94
70,40
208,37
331.55
784.58
864,20
35,68

Tabela 49: Resultados dos algoritmos evolucionérios para instancias simétricas de médio
e grande porte.
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Assimétrico Simétrico

Instancia AG AM AM-VC AG AM AM-VC
100% 100% 100% 100% 100% 100%
0% 0% 100% 0% 0% 100%
100% 100% 100% 100% 100% 100%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 100% 0% 0% 100%
100% 100% 100% 100% 100% 100%
100% 100% 100% 100% 100% 100%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
100% 100% 100% 100% 100% 100%
100% 100% 100% 100% 100% 100%
10% 10% 10% 10% 10% 10%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%

Tabela 50: Percentual da quantidade de vezes em que os algoritmos evolucionarios encon-
traram o melhor resultado para instancias de pequeno porte.
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Assimétrico Simétrico

Instancia AG AM AM-VC AG AM AM-VC
A-50-3 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A-50-4 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A-50-5 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A-100-3 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A-100-4 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A-100-5 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A-200-3 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A-200-4 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A-200-5 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A-500-3 0% 0% 0% 0% 0% 0%
-4 0% 0% 0% 0% 0% 0%
5 0% 0% 0% 0% 0% 0%
B-50-3 0% 0% 0% 0% 0% 0%
B-50-4 0% 0% 0% 0% 0% 0%
B-50-5 0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0%

Tabela 51: Percentual da quantidade de vezes em que os algoritmos evolucionarios encon-
traram o melhor resultado para instancias de médio e grande porte.
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APENDICE D - Resultados dos algoritmos

ILS e GRASP
ILS GRASP
Instancia Solucao Média Tempo Solucao Média Tempo
A-10-3 504,83 609,62 0,08 478,42 593,07 0,02
A-10-4 523,57 694,47 0,06 523,57 661,30 0,02
A-10-5 482,60 505,90 0,03 482,60 519,26 0,03
A-20-3 550,00 636,16 0,23 591,33 724,99 0,10
A-20-4 439,67 591,78 0,18 45548 682,88 0,10
A-20-5 399,92 525,64 0,23 504,33 600,43 0,13
A-30-3 716,33 885,25 1,96 888,33 122532 0,27
A-30-4 44750 560,22 4,69 599,65 706,10 0,68
A-30-5 454,98 580,15 275 668,97 81549 0,43
A-40-3 768,75 921,98 8,07 1068,50 1195,64 1,31
A-40-4 685,20 812,46 823 914,65 1049,52 1,27
A-40-5 506,82 642,27 11,74 76528 825,63 1,74
B-10-3 729,50 786,01 0,02 729,50 739,37 0,01
B-10-4 306,90 316,29 0,03 306,90 315,76 0,02
B-10-5 434,75 474,70 0,05 434,75 444,40 0,03
B-20-3 867,92 973,82 0,22 945,25 1094,75 0,10
B-20-4 938,58 1121,33 0,16 1135,75 1211,15 0,07
B-20-5 843,17 1028,19 0,19 983,67 1167,26 0,08
B-30-3 955,25 1036,64 4,08 112858 1281,36 0,45
B-30-4 802,656 976,89 3,94 1036,83 1263,50 0,45
B-30-5 678,97 796,06 5,33 772,83 1019,26 0,62
B-40-3 1071,25 1227,29 6,41 1437,42 1667,29 0,92
B-40-4 1448,92 1651,38 3,26 1715,83 2157,52 0,52
B-40-5 810,75 981,20 9,67 1232,83 1337,58 1,31
C-10-3 359,25 390,83 0,05 359,25 414,26 0,03
C-10-4 307,10 310,24 0,10 307,10 317,24 0,04
C-10-5 566,58 627,65 0,04 566,58 597,45 0,02
C-20-3 707,33 816,96 0,61 750,08 868,09 0,24
C-20-4 664,10 778,56 0,69 621,68 843,47 0,27
C-20-5 684,80 812,73 1,04 840,35 927,17 0,42
C-30-3 898,00 1007,93 3,74 1059,92 121267 0,49
C-30-4 810,07 929,40 10,26 933,00 1106,96 1,16
C-30-5 580,60 689,05 2444 786,03 927,13 2,83
C-40-3 1114,33 1328,28 7,57 1525,25 1629,83 1,18
C-40-4 771,00 953,39 22,92 1084,42 1191,95 3,52
C-40-5 690,00 884,08 41,16 901,17 1105,02 6,39

127

Tabela 52: Resultados dos algoritmos ILS e GRASP para instancias assimétricas de pe-

queno porte.
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ILS GRASP
Instancia Solugao Meédia  Tempo Solugao Média  Tempo
A-100-5 1515,37 1648,72 73,55 2169,72 235324 3,45
A-200-3 4158,75 4436,83 1212,31 5476,25 5611,37 48,01
A-200-4 3683,87 3867,20 937,66 4793,12 4900,30 33,40
A-200-5 2816,97 2876,55 9304,11 3202,43 3504,61 134,98
A-50-3 119392 119392 1,34 2285,17 2285,17 0,06
A-50-4 930,17 1156,37 9,40  1389,47 1794,08 0,95
A-50-5 724,17 724,17 23,61 1281,65 1281,65 1,20
A-500-3 8253,17 8377,37 3379,83 902492 9263,18 2321,14
A-500-4 9850,12 9850,12 13993,92 11813,63 11813,63 1747895
A-500-5 7785,12 7785,12 12377,00 9277,92 9277,92 1723,96
B-100-3 2614,92 2873.38 56,41 3679,42 4132,37 5,95
B-100-4 2045,60 2281,11 97,07 2751,55 3035,65 4,66
B-100-5 2091,97 219275 176,21 2770,20 3311,07 8,18
B-200-3 5195,25 5534,72 234220 717558 7323,85 87,05
B-200-4 4285,98 455947 185245 5349,48 5692,57 31,99
B-200-5 3226,33 3686,89 3054,02 4328,35 4629,66 36,88
B-50-3 1662,75 1662,75 10,90 2538,25 2716,92 0,58
B-50-4 1200,95 1200,95 25,06 171897 1724,02 1,28
B-50-5 1256,72 1498,28 20,18  1825,08 1825,08 1,18
B-500-3 7825,17 7979,82 9215,82 8281,17 8476,00 2117,83
B-500-4 5859,28 5953,86 9814,20 6362,32 6474,82 5434,82
B-500-5 5023,47 5075,54 9913,32 5377,88 541744 4049,65
C-100-3 224725 2617,68 7823  3032,75 329235 8,63
C-100-4 2404,80 2840,56 53,83  3374,95 3526,37 2,52
C-100-5 1563,33 1738,07 201,68 2043,50 2244,81 10,21
C-200-3 4549,75 4899,65 1969,94 5887,50 6036,17 129,57
C-200-4 3624,50 4133,91 2381,87 4741,80 4866,49 12300,74
C-200-5 3410,60 3596,65 639,80 3819,33 417156 39,94
C-50-3 1511,17 1856,50 13,96 2156,08 2156,08 0,89
C-50-4  1587,80 1587,80 46,08 187447 187447 2,12
C-50-5 92450 92450 72,31 1461,20 1461,20 4,89

Q0
ot
oSO
OIO

12456,58 12456,58 42238,86 14858,50 14858,50 868,61
9571,20 5647,65 8221,65 5987,90 6070,23 7046,16
4721,50 4769,04 9913,81 5081,67 5134,36 6219,65

Tabela 53: Resultados dos algoritmos ILS e GRASP para instancias assimétricas de médio

e grande porte.
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ILS GRASP

Instancia Solugao Média Tempo Solucao Média Tempo
A-T0-3 545,92 560,39 0,06 545,92 563,01 0,01
460,00 537,95 0,07 460,00 588,13 0,02
371,93 378,33 0,12 371,93 381,85 0,04
729,75 886,70 0,15 735,08 944,08 0,06
385,33 510,95 0,22 439,80 556,73 0,10
350,27 434,89 0,37 434,37 509,15 0,14
689,92 751,24 0,80 808,08 1052,43 0,14
634,27 794,84 1,20 882,70 1067,88 0,18
466,43 529,12 5,09 608,68 729,04 0,53
727,75 879,36 2,75 898,00 116548 0,43
622,55 713,50 943 73597 875,26 1,74
459,75 537,10 7,30 569,77 728,37 1,16
834,67 851,03 0,04 834,67 843,63 0,01
493,58 508,75 0,10 493,58 525,77 0,03
726,35 747,27 0,09 726,35 802,95 0,03
950,00 1090,15 0,19 1073,00 1216,42 0,06
864,67 995,88 0,19 992,83 1102,15 0,08
676,15 753,28 0,18 767,17 873,73 0,08
738,08 976,10 2,31 1111,67 1262,97 0,23
714,05 824,48 1,94 763,37 1072,57 0,28
514,28 609,72 5,80 687,20 832,30 0,59
875,08 1097,10 4,17 1176,92 1370,76 0,83
724,50 931,66 5,80 1030,22 1241,01 0,80
743,30 897,33 7,50 993,58 1156,97 1,07
568,83 613,45 0,02 558,67 578,56 0,01
408,45 429,17 0,03 408,45 419,40 0,02
409,60 487,08 0,06 409,60 458,54 0,02
634,50 77544 0,33 664,67 829,60 0,13
457,25 644,24 0,79 625,40 743,39 0,26
711,87 839,28 0,34 802,37 947,57 0,13
847,33 1007,62 2,63 1071,42 1261,38 0,31
751,27 888,38 1,85 952,03 1109,01 0,33
460,83 651,77 6,28 642,50 872,98 0,90
769,25 861,31 10,36 852,50 1037,49 1,77
630,40 788,78 7,85 826,90 1034,78 1,44
547,67 672,93 23,17 734,33 823,94 3,76
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Tabela 54: Resultados dos algoritmos ILS e GRASP para instancias simétricas de pequeno
porte.
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GRASP

Instancia Solugao

Média Tempo

Solucao

Média

Tempo

A-100-3
A-100-4
A-100-5
A-200-3
A-200-4
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1616.17
1183.12
1092.07
3265.25
2525.20
2402.88
957,33
776.90
572.00
7206,58
5674.00
5456.35
2001,92
1758.78
119345
3438.08
2776.47
2201.38
1066.,00
833,05
754,45
6308,67
6122.40
5380,72
1432)25
1222/80
1036.75
2891.50
2540,00
1961.83
883,25
921.03
77467
6578,50
5938.78
4784.50

1792,78 123,90
1392)68 222/32
1199/36 400,81
3446.10 56,23
2589.67 116,23
2504.20 52,15
117730 8,73
915,07 17,51
672.88 48,02
7307,63 1140,75
5674.00 2981,06
5456.35 370,39
2585.50 102,38
2254.23 62,50
1276.81 752,15
3606.53 60,36
2892.96 131,90
2281.03 368,47
1201,98 17,95
979,64 26,38
912,09 26,40
6816,33 5909,00
6122,40 1493.68
5380.72 3261,35
1539.87 108,37
1311.60 330.87
117056 172,36
2973.03 40,37
2581.31 39.35
2078.75 192,04
1073.63 14,38
114993 16,61
913,31 40,32
6578,50 4432,00
5938.78 270,13
4784.50 1487,02

2060,00
1598.58
1353.30
3898.67
2871.75
3031,40
1359.50
1026.35
804,37
7966,75
645210
6116.68
2556.50
2752.60
1580.85
4408.92
3301,28
2706.73
138342
1213,10
1127.45
8245.50
6376.35
5913.83
2009.42
1629.00
140493
352458
3052.95
2463.83
115392
1261,37
1095.35
080,00
6493.00
5570.00

2302,183
1797.78
1508.14
408282
3084,71
3210,26
1522.96
1235.85
912,91

8102,98
645210
6116.68
3526.75
3359.81
163178
451790
3458.59
2831.20
1569.75
1395.33
124913

12,36
19.34
18,98
5,85
12,67
4,42
0,84
1.55
3,88
230,10
584.88
50,54
4,78
3,72
11,46
6,15
12,40
48714
1,97
2,39
2,38

8400,54 5754,00

6376.35
5913.83
2075.82
1677.50
1495.58
3651,03
3154.76
2525.72
1464.03
156403
123774

277,56
669,24
8,28
25,48
13.48
7,09
5.37
23,59
1,54
171
3,90

8111,25 4559,70

6493.00
5570.00

53,74
320,74
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Tabela 55: Resultados dos algoritmos ILS e GRASP para instancias simétricas de médio

e grande porte.
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Assimétrico Simétrico

Instancia ILS GRASP ILS GRASP
A-10-3 0% 5% 0% 5%
A-10-4 40% 25%  40% 25%

-5 20% 20%  20%  20%
0% 0% 0% 0%
5% 0% 5% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
15%  80% 15%  80%

80% 60% 80%  60%

40%  55%  40%  55%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
5% 0% 5% 0%
60% 30% 60% 30%
8% 15% 8% 15%
10% 10% 10% 10%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%

- 0% 0% 0% 0%

- 0% 0% 0% 0%

- 0% 0% 0% 0%

- 0% 0% 0% 0%

- 0% 0% 0% 0%

-40- 0% 0% 0% 0%

0% 0% 0% 0%

Tabela 56: Percentual da quantidade de vezes em que os algoritmos ILS e GRASP encon-
traram o melhor resultado para instancias de pequeno porte.
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Assimétrico Simétrico

Instancia ILS GRASP ILS GRASP
A-50-3 100% 0% 100% 0%
A-50-4 0% 0% 0% 0%
A-50-5 100% 0% 100% 0%
A-100-3 0% 0% 0% 0%
4 0% 0% 0% 0%
5 0% 0% 0% 0%
3 % 0% 0% 0%
—g 0% 0% 0% 0%
3
4
5

0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0%

Tabela 57: Percentual da quantidade de vezes em que os algoritmos ILS e GRASP encon-
traram o melhor resultado para instancias de médio e grande porte.

QUOTOTN DN DN —
DO OODODODOO
OOOIOOOO

o9
v oot
O?O
Uk W

sejosivejovivivejuviveloy
CUOTUT RO B DD = = =
SO0 D
SOSSSSSSSS
U QO O GO Ui o

QaQ
cror ot
OIOO
Ot W

olololololololele!
CTOTUT RO B B = = =
SO0 O
SOOI SSD
U QO UL Qo UL W



133

APENDICE E - Resultados dos Algoritmos
Hibridizados

GRASP-ILS AM-VC-ILS MS-ACS-ILS

Instancia Solugao Média Tempo Solugao Média Tempo Solugao Média Tempo
A103 504,83 592,83 0,15 478,42 478,42 1,78 478,42 478,42 0,65
-4 523,57 523,57 0,09 523,57 523,57 1,19 523,57 523,57 0,55
-5 482,60 49525 0,07 482,60 482,60 0,83 482,60 492,09 0,36
-3 585,83 643,73 0,17 519,67 519,67 1,64 539,75 592,50 0,82
-4 44390 549,19 0,14 492,35 49235 1,66 443,90 478,55 0,65
-5 424,78 509,44 0,25 415,67 415,67 2,34 418,60 458,28 0,85
-3 868,17 94442 1,47 780,50 780,50 15,12 711,50 788,05 4,94
-4 543,63 575,56 3,55 483,83 483,83 47,34 471,13 488,99 1440
-5 610,38 655,53 3,07 454,80 454,80 31,15 491,83 508,54 9,78
-3 833,50 905,62 22,32 880,83 880,83 13,78 707,75 740,35 11,50
-4 811,88 860,02 19,48 861,60 861,60 17,55 772,50 784,79 13,38
-5 609,23 644,68 26,07 634,22 634,22 1849 500,28 527,99 14,42
-3 729,50 739,37 0,03 729,50 729,50 0,39 729,50 729,70 0,25
-4 306,90 306,90 0,05 306,90 306,90 0,61 306,90 306,90 0,33
-5 434,75 441,31 0,08 434,75 434,75 1,00 434,75 441,31 0,48
-3 921,33 965,60 0,15 905,58 905,58 1,87 869,33 878,87 0,80
-4 895,25 1078,82 0,12 955,58 955,58 1,45 888,83 94427 0,76
-5 897,83 985,63 0,13 949,83 94983 1,63 894,50 894,50 0,67
i 971,17 1030,57 2,37 952,08 952,08 28,66 824,67 884,93 9,12
-5
-3
-4
-5
-3
-4
-5
-3
-4
-5
-3
-4
-5
-3
-4
-5

»-lk»-lkrlkoooowL\war—w—u—w;.b%wcowwww»—»—»—t..b..;;.hoowoowmer—l
o OOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOOO

907.77 973,17 2,39 92897 928.97 30.75 667,00 81518 9.34
786,30 83158 3,67 74272 TA2.72 4449 72217 74579 13,07
1224,00 1252,22 16,58 1447,50 144750 9,76 94533 1013,30 13,04
1550.92 1683.31 7,62 1754.67 1754.67 553 1384,48 1477.73 5,19
929,43 983,39 23,14 126597 1265.97 24,72 851,60 879,80 14,32
359.25 382,58 0,12 359,25 35925 140 359,25 35925 0,64
307.10 309.35 019 307,10 307.10 2.78 307.10 307,10 1,09
566.58 580,57 0,09 566.58 566.58 1.16 566,58 594.55 0.53
712,00 76543 046 71150 71150 580 650,25 662.45 222
71547 760,35 0,52 659.85 659.85 6.29 706,15 731.57 1.99
771.83 809,05 0,70 743.68 743.68 8.26 719,67 742,60 2.71
969.83 103323 2,47 85292 852.92 30,13 836,75 907.37 9.92
96227 988,36 6,32 81527 81527 80.32 730,00 797.90 24,08
676,07 696,66 13,96 57500 575.00 187,61 558.77 599,14 62,12
1268,50 1348,10 18,13 1505,58 150558 12,06 1012,92 1120,95 11,69
940,80 982,00 51.83 946,25 946,25 38.93 690,13 767,08 34.84
639.70 842,70 9591 978,73 978.73 72.14 646,17 678,15 53.83

910101010 (0]0(8]aalelelvvlvslvvivelosivelvsivelvsiovivviosiogrgegrgegegrgegs ge grge

8: Resultados dos algoritmos hibridos para instancias assimétricas de pequeno
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GRASP-ILS

AM-VC-ILS

MS-ACS-ILS

Instancia Solucao

Média Tempo

Solucao

Média Tempo

Solucao

Meédia Tempo

A-50-3 1379.08
A-50-4 911,50
834.65
1989,08
2001.92
1515,45
2968.70
2469.76
1961.66
7547.66
5650.13
4890.83
1565.00
115323
1290.77
248758
2127.02
2108.25
3568.34
260812
2188.19
7491.29
5636.86
4701.10
1550.75
1243.20
844,70
2160,50
2266.00
1552.00
2901.73
2384.62
1987.28
6936.72
5232.35
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141955 22,18

964,38  55.96

862.79  68.74

2035,42 1148.82
210164 273,97
1567.98  546.62
313029 634543
2617.74 5297.10
2040.09 25825,40
8142.69 12834.45
5832.88 7924349
5086,29 80000,00
1679.07 36,21

1255.69  82.01

133552 61,32

2700.72 450,66
2181.18 736,22
2157.02 485,54
362,17 1189507
2956.92 8707,33
2342.46 13732,81
7611.06 41967.26
6056,64 57029,06
5099.23 41096,61
1640.15 48,23

1316.74 118,43
867,75 262,59
2338,08 629,58
2519.89 631,29
1607.86 1885,12
2976.10 10464,77
2477.67 5089,34
215294 3389,34
7337.89 80000,00
5930.93 48711.49

1229,08
1095.70
921,57
2095,67
2413.23
1605.53
2813.07
244758
1874.88
7359.73
5436.88
453397
164917
1458.85
1425.30
2848.92
2134.88
2405.42
3452.29
2693.13
2159.68
7401.32
5545.84
4683.40
181175
1639.10
1019.83
2404.92
3048.77
184850
2847.45
2350,91
2006,49
7014.33
5309.54

1229,08 8,90
109570 44,31
921,57  24.88
2276,58 367,42
2413.23 25293
1605,53 312,16
3118.58 346485
2660.45 442448
2026.55 25613,32
810892 777948
6027.65 6422806
4818.27 80000.,00
164917 24,57
1458.85 51.30
142530 4515
2848.92 285,32
2134.88 453,94
2405.42  329.78
3659.74 6808,31
2876.31 8277.81
2410.11 10918,29
7644.81

6235.72
5066.39
181175
1639.10
1019,83
2404.92
3048.77
184850
3033.06

34342/95
29020.00
34,58
76,51
182,89
37711
279,44
1371,66
6763.39
2519.74 5906.70
2122/45 1833.06
6941.53 80000,00
5793.89 41472.76

4332,36 4688,61 36682,17 4506,96 4804,51 44779,72

124792
832,82
756.18
1484,00
1608.55
123173
2898.67
2516.65
184715
7257.17
550238
4516.82
1387.75
1013.30
1129.80
1973.17
1524.52
1622.30
3503.75
2717.80
2094.72

5522.99
4675.96
1237.75
938,75
621,92
1507,25
1586.05
1033.20
2660.08
2264.55
191293
6641,65
5209.91
4301,58

1325,75 16,64
854,41  35.97
77760 42.63
1527,33 369,80
1670.05 203.31
1255.46 316.66
3085.50 1465,20
2516.65 246,29
1863.95 4014.,53
725717 24664,36
5502,38 80000,00
4585.74 80000,00
1511.85 22,39
112413  49.67
119048  35.29
205045 814,93
1578.90 457,57
1706.71 294.77
372550 1011,69
2904.65 1646.46
2297.30 2873.25

29133,67 7065,07 7024,26 26072,35

5593,67 26284,72
4692,42 29186,31
1296.82 28,61
1038.91 68,82
681,86 158,85
1551,25 373,38
1709,31 254,98
1067,98 1059,64
275725 1695,67
2300,35 2023,57
2007,33 13425,94
6674.65 80000,00
5266,89 23294,23
4284,06 12343,96

Tabela 59: Resultados dos algoritmos hibridos para instancias assimétricas de médio e

grande porte.
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GRASP-ILS AM-VC-ILS MS-ACS-ILS
Instancia Solugao Média Tempo Solugao Média Tempo Solucao Média Tempo
A-10-3 545,92 54592 0,10 545,92 54592 0,88 545,92 54592 0,43
A-10-4 460,00 543,82 0,83 460,00 491,10 24,03 460,00 478,55 0,53
A-10-5 371,93 373,89 1,01 371,93 371,93 272 371,93 371,93 0,58
A-20-3 709,92 839,02 0,36 679,75 737,58 1827 747,75 762,83 0,49
A-20-4 380,40 477,79 0,88 348,48 395,33 43,32 346,30 349,38 1,44
A-20-5 343,32 439,68 0,93 315,67 362,92 45,23 315,67 355,26 1,07
A-30-3 599,67 728,83 2,33 553,42 626,58 113,12 574,33 616,97 1,85
A-30-4 650,08 747,32 3,19 597,75 681,25 14527 650,10 682,02 2,31
A-30-5 485,15 523,21 245 45870 496,02 2001,25 469,15 477,70 10,35
A-40-3 775,67 885,17 4,61 728,08 798,58 185,96 744,42 784,92 4,33
A-40-4 641,78 717,30 13,98 592,90 617,13 702,05 561,72 609,98 10,02
A-40-5 47245 564,18 9,72 457,10 477,80 662,74 456,40 499,02 6,99
B-10-3 834,67 834,67 0,08 834,67 834,67 0,88 834,67 834,67 0,40
B-10-4 493,58 493,58 0,23 493,58 493,58 1,72 493,58 493,58 0,51
B-10-5 726,35 743,41 0,19 726,35 726,35 1,92 726,35 726,35 0,81
B-20-3 1002,50 1047,05 0,11 909,58 909,58 1,39 952,25 1028,03 0,61
B-20-4 1020,20 1046,93 0,13 910,17 910,17 1,37 937,68 955,49 0,68
B-20-5 690,13 789,82 0,13 697,00 697,00 1,23 697,00 721,39 0,67
B-30-3 864,50 937,03 1,01 832,58 83258 14,44 723,75 81897 4,48
B-30-4 752,85 801,35 1,35 716,80 716,80 17,19 710,12 736,26 6,55
B-30-5 565,82 606,66 3,42 559,15 559,15 39,83 522,77 540,67 9,76
B-40-3 965,33 1051,33 1,36 934,25 934,25 1724 958,33 987,08 5,84
B-40-4 834,40 947,30 8,20 807,15 905,82 583 817,53 869,71 7,31
B-40-5 780,25 907,28 10,97 781,58 781,58 27,68 723,35 798,63 8,23
C-10-3 568,83 590,08 0,06 558,67 558,67 0,27 558,67 558,67 0,27
C-10-4 408,45 408,45 0,06 408,45 408,45 0,44 408,45 424,73 0,41
C-10-5 409,60 410,48 0,09 409,60 409,60 1,20 409,60 409,60 0,62
C-20-3 701,33 753,63 0,20 668,50 668,50 246 622,83 655,63 1,15
C-20-4 670,40 711,31 0,48 446,05 446,05 5,94 501,05 539,64 2,30
C-20-5 726,18 825,63 0,18 729,20 729,20 243 706,88 729,42 1,00
C-30-3 82225 993,32 1,27 853,67 853,67 13,48 841,50 914,70 6,37
C-30-4 856,60 898,89 1,02 737,68 737,68 12,17 769,30 795,94 3,85
C-30-5 586,08 597,60 4,55 489,17 489,17 54,05 426,92 47791 13,24
C-40-3 794,50 816,70 18,00 799,00 799,00 14,85 624,50 644,75 10,48
C-40-4 745,60 797,32 14,70 871,20 871,20 6,38 697,00 734,06 8,69
C-40-5 574,50 623,64 3595 813,33 813,33 15,15 475,67 505,23 24,03

Tabela 60: Resultados dos algoritmos hibridos para instancias simétricas de pequeno porte.
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GRASP-ILS

AM-VC-ILS

MS-ACS-ILS

Instancia Solucao

Média Tempo

Solucao Média

Tempo

Solucao Média

Tempo

A-50-3 1040,33
A-50-4 809,32
607.77
1771,75
1310,97
1072.00
3196.58
2490.53
2383.15
6606,41
5123.07
4901.30
1101,92
929,68
832,18
2077,92
2044.42
112017
3421.00
2815.53
2251.03
4878.69
528322
4851.25
916,50
995.72
804,07
1454,75
1216.80
1195.67
2870.25
2423'80
1987.50
6313.93
527821
4262.96
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116643 13,85
930,28 27,14
678.98 60,78
1903,55 60,34
149430 121,70
117524 176,94
3196.58 443,69
2490.53 1046,03
2333.15 398,28
747830 5560,09

956,33 1008,08
760.12 811,22
601.92 601,92
1692,25 1692,25
1329.50 1329.50
1075.50 1075,50
3324,92 3324.92
2648.35 2648.35
223922 223922
6550.20 7130.73

652,31
1188,63
144,87
168,65
275.99
2602,04
327,93
745.36
181,75
3147,38

1010.42 1044,73
775,40 849,49
558.88 604,64
1517,67 1610,05
1201,63 1256.96
961,53 1048.88
2957,67 2957.67
2138.43 2138.43
2169.43 2169.43

11,36
15.69
51,88
47,56
57,49
89.68
215,64
434.07
182,53

6340,17 6340,17 3103,03

2735,94

14674,37 5298,85

5305.29
1135.15
949,57
865.62
224905
215814
1173.32
3421.00
2815.53 1106,91
2251.03 1517.67
489257 17018,10
5640.28 3191,22
4834.29 1126251
985,83 18,16
1103,30  26.03
854,24 59,89
1575,33 62,10
1289.80 194,05
1212.85 100,57
2870.25 412,30
2423.80 406,62
1987.50 1854,00
6672.06 10896,58
5679.75 1391,24
4526.49 5703.26

1064,82
25,60
35.20
36,65
42073
34,00
302,97
464.61

4854.91
1122.25
1057.47
877,62
2331,08
2348.35
1362.53
3421.25
2844.50
2405.58
4615,69
5248.88
4756,53
1083.83
119047
865,37
1674,50
1267.60
1233127
2896.00
2410.10
2008,93
640282
5150.55
421329

5743.41
5215.79
1122.25
1057.47
877,62
2331,08
2348.35
1362.53
3421.25
2844.50 73745
2405.58 974,90
5097.69 32519.55
5802.69 4772,32
474129 1921861
1083.83 7,91

119047 22.55

865,37  38.93

1674,50  32.36

1267.60 90,25

123327 38.10

2896.00 237,50
2410.10 23817
2008.93 1004,67
6794.65 23330,39
5493.92 562,64
453116 789552

7553.87
1268.21
10,97
25,28
30,53
19,62
18,29
185,87
309,79

4972'30
455558
1037.08
821,05

711,40

1785,42
1849.37
1065.38
3011,42
2360,13
199145
6322.50
5084.73
448522
887,75

942.52

751.30

1376,25
1070.05
973,97

262658
2225.60
1772.17
6130,50
4975.80
4064,33

497230 8538,29
4555,58 959,56
1077.28 20,17
872,33 15.69
756,93 21.46
1925,72  26.34
1065.52 20,91
1116.47 168,41
301142 195,45
2360,13 444,32
1991.45 631.27
632250 1703,26
5084.73 3364.79
448522 2204.83
931,90 12,69
1011,84 16.67
817,01 4290
1407,72  30.18
1132,90 87.26
1069.95 49,90
2626.58 169,91
2225.60 181,36
1772.17 797.83
613050 1865,37
4975.80 614,25
4064.33 3572,53

Tabela 61: Resultados dos algoritmos hibridos para instancias simétricas de médio e grande

porte.
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Assimétrico Simétrico
Instancia GRASP-ILS AM-VC-ILS MS-AM-VC-ILS GRASP-ILS AM-VC-ILS MS-AM-VC-ILS
A-10-3 0% 100% 100% 0% 100% 100%
A-10-4 100% 100% 100% 100% 100% 100%
A-10-5 20% 100% 40% 20% 100% 40%
A-20-3 0% 100% 0% 0% 100% 0%
A-20-4 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A-20-5 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A-30-3 0% 0% 20% 0% 0% 20%
A-30-4 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A-30-5 0% 100% 0% 0% 100% 0%
A-40-3 0% 0% 20% 0% 0% 20%
A-40-4 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A-40-5 0% 0% 0% 0% 0% 0%
B-10-3 80% 100% 40% 80% 100% 40%
B-10-4 100% 100% 100% 100% 100% 100%
B-10-5 80% 100% 80% 80% 100% 80%
B-20-3 0% 0% 0% 0% 0% 0%
B-20-4 0% 0% 20% 0% 0% 20%
B-20-5 0% 0% 0% 0% 0% 0%
B-30-3 0% 0% 20% 0% 0% 20%
B-30-4 0% 0% 20% 0% 0% 20%
B-30-5 0% 0% 0% 0% 0% 0%
B-40-3 0% 0% 20% 0% 0% 20%
B-40-4 0% 0% 20% 0% 0% 20%
B-40-5 0% 0% 0% 0% 0% 0%
C-10-3 60% 100% 100% 60% 100% 100%
C-10-4 60% 100% 100% 60% 100% 100%
C-10-5 10% 10% 10% 10% 10% 10%
C-20-3 0% 0% 80% 0% 0% 80%
C-20-4 0% 0% 0% 0% 0% 0%
C-20-5 0% 0% 0% 0% 0% 0%
C-30-3 0% 0% 0% 0% 0% 0%
C-30-4 0% 0% 0% 0% 0% 0%
C-30-5 0% 0% 0% 0% 0% 0%
C-40-3 0% 0% 20% 0% 0% 20%
C-40-4 0% 0% 20% 0% 0% 20%
C-40-5 0% 0% 20% 0% 0% 20%

Tabela 62: Percentual da quantidade de vezes em que os algoritmos hibridos encontraram
o melhor resultado para instancias de pequeno porte.
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Assimétrico Simétrico
Instancia GRASP-ILS AM-VC-ILS MS-AM-VC-ILS GRASP-ILS AM-VC-ILS MS-AM-VC-ILS
A-50-3 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A-50-4 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A-50-5 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A-100-3 0% 0% 20% 0% 0% 20%
A-100-4 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A-100-5 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A-200-3 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A-200-4 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A-200-5 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A-500-3 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A-500-4 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A-500-5 0% 0% 0% 0% 0% 0%
B-50-3 0% 0% 20% 0% 0% 20%
B-50-4 0% 0% 20% 0% 0% 20%
B-50-5 0% 0% 20% 0% 0% 20%
B-100-3 0% 0% 0% 0% 0% 0%
B-100-4 0% 0% 0% 0% 0% 0%
B-100-5 0% 0% 0% 0% 0% 0%
B-200-3 0% 0% 0% 0% 0% 0%
B-200-4 0% 0% 0% 0% 0% 0%
B-200-5 0% 0% 100% 0% 0% 100%
B-500-3 0% 0% 0% 0% 0% 0%
B-500-4 0% 0% 0% 0% 0% 0%
B-500-5 0% 0% 0% 0% 0% 0%
C-50-3 0% 0% 0% 0% 0% 0%
C-50-4 0% 0% 20% 0% 0% 20%
C-50-5 0% 0% 20% 0% 0% 20%
C-100-3 0% 0% 0% 0% 0% 0%
C-100-4 0% 0% 0% 0% 0% 0%
C-100-5 0% 0% 0% 0% 0% 0%
C-200-3 0% 0% 100% 0% 0% 100%
C-200-4 0% 0% 0% 0% 0% 0%
C-200-5 0% 0% 0% 0% 0% 0%
C-500-3 0% 0% 0% 0% 0% 0%
C-500-4 0% 0% 0% 0% 0% 0%
C-500-5 0% 0% 0% 0% 0% 0%

Tabela 63: Percentual da quantidade de vezes em que os algoritmos hibridos encontraram
o melhor resultado para instancias de médio e grande porte.
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Encontrados pelos Algoritmos

Propostos
Assimétrico Simétrico
Instancia  Algoritmo  Solucao Tempo Algoritmo Solugao Tempo
A-10-3 GRASP 47842 0,02 GRASP 54592 0,01
A-10-4 GRASP 523,57 0,02 GRASP 460,00 0,02
A-10-5 GRASP 482,60 0,03 GRASP 371,93 0,04
A-20-3 AM-VC-ILS 519,67 1,64 AS 679,75 0,09
A-20-4 ILS 439,67 0,18 AS 346,30 0,12
A-20-5 ILS 399,92 0,23 MS-ACS-ILS 315,67 1,07
A-30-3 MS-ACS-ILS 711,50 4,94 AM-VC-ILS 553,42 113,12
A-30-4 ILS 44750 4,69 AM-VC-ILS 597,75 145,27
A-30-5 AM-VC-ILS 454,80 31,15 AM-VC-ILS 458,70 2001,25
A-40-3 MS-ACS-ILS 707,75 11,50 ILS 727,75 2,75
A-40-4 ILS 685,20 8,23 MS-ACS-ILS 561,72 10,02
A-40-5 MS-ACS 48298 0,83 MS-ACS-ILS 456,40 6,99
B-10-3 GRASP 729,50 0,01 AG 834,67 0,01
B-10-4 GRASP 306,90 0,02 GRASP 493,58 0,03
B-10-5 GRASP 434,75 0,03 GRASP 726,35 0,03
B-20-3 ILS 867,92 0,22 AM-VC-ILS 909,58 1,39
B-20-4 MS-ACS-ILS 888,83 0,76 MS-ACS 822,82 0,23
B-20-5 ILS 843,17 0,19 AM-VC 641,57 9,50
B-30-3 MS-ACS-ILS 824,67 9,12 MS-ACS-ILS 723,75 4,48
B-30-4 MS-ACS-ILS 667,00 9,34 AM-VC 696,30 24,44
B-30-5 ILS 678,97 5,33 MS-ACS 510,13 0,56
B-40-3 MS-ACS-ILS 945,33 13,04 ILS 875,08 4,17
B-40-4 MS-ACS-ILS 1384,48 5,19 MS-ACS 714,05 0,70
B-40-5 ILS 810,75 9,67 MS-ACS-ILS 723,35 8,23
C-10-3 GRASP 359,25 0,03 AG 558,67 0,01
C-10-4 AG 307,10 0,04 GRASP 40845 0,02
C-10-5 AG 566,58 0,02 GRASP 409,60 0,02
C-20-3 MS-ACS 650,25 0,32 MS-ACS 613,83 0,30
C-20-4 MS-ACS 613,83 0,33 MS-ACS 441,65 0,39
C-20-5 ILS 684,80 1,04 MS-ACS-ILS 706,88 1,00
C-30-3 MS-ACS-ILS 836,75 9,92 GRASP-ILS 82225 1,27
C-30-4 MS-ACS-ILS 730,00 24,08 AM-VC-ILS 737,68 12,17
C-30-5 MS-ACS-ILS 558,77 62,12 MS-ACS-ILS 426,92 13,24
C-40-3 MS-ACS-ILS 1012,92 11,69 MS-ACS-ILS 624,50 10,48
C-40-4 MS-ACS-ILS 690,13 34,84 ILS 630,40 7,85
C-40-5 MS-ACS-ILS 646,17 53,83  MS-ACS 475,50 15,89

Tabela 64: Melhores resultados encontrados pelos algoritmos propostos para instancias de

pequeno porte.



Instancia  Algoritmo Solugao Tempo Algoritmo Solucao Tempo
A-50-3 LS 1193.92 1.34 AM-VC-ILS 956.33 652.31

Assimétrico

Simétrico

A-50-4 MS-ACS-ILS 832.82 3597 AM-VC-ILS 760.12 1188.63
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ILS 724.17
MS-ACS-ILS 1484.00
MS-ACS  1531.23
MS-ACS  1172.48
MS-ACS  2710.25
MS-ACS  2324.87
MS-ACS  1782.52
MS-ACS  7048.50
MS-ACS  5238.50
MS-ACS  4440.37
MS-ACS-ILS 1387.75
MS-ACS-ILS 1013.30
MS-ACS-ILS 1129.80
MS-ACS-ILS 1973.17
MS-ACS  1504.97
MS-ACS  1504.07
MS-ACS  3302.42
MS-ACS  2532.07
MS-ACS-ILS 2094.72
MS-ACS  6886.08
MS-ACS  5517.34
MS-ACS  4541.48
MS-ACS-ILS 1237.75
MS-ACS-ILS 938.75
MS-ACS-ILS 621.92
MS-ACS  1452.75
MS-ACS  1496.57
MS-ACS  987.00
MS-ACS-ILS 2660.08
MS-ACS  2186.08
MS-ACS  1878.00
MS-ACS  6470.34
MS-ACS  5078.54
MS-ACS  4193.38

23.61 MS-ACS ~ 553.85
369.80 MS-ACS-ILS 1517.67
3.23 ILS 1183.12
41.00 MS-ACS-ILS 961.53
42512  MS-ACS  2731.17
323.95 MS-ACS-ILS 2138.43
102.28  MS-ACS  2113.38
465.00 MS-ACS-ILS 6340.17
1460.10 MS-ACS-ILS 4972.30
3501.97 MS-ACS-ILS 4555.58
22.39 MS-ACS-ILS 1037.08
49.67 MS-ACS-ILS 821.05
35.29 MS-ACS-ILS 711.40
814.93 MS-ACS-ILS 1785.42
0.27 ILS 1758.78
42.01 MS-ACS  1043.22
322.30  MS-ACS  2913.67
495.66 MS-ACS-ILS 2360.13
2873.25 MS-ACS 1912.87
2106.44 MS-ACS  4415.60
7628.10 MS-ACS-ILS 5084.73
5614.49  MS-ACS  4415.60
28.61 ILS 883.25
68.82 ILS 921.03
158.85 MS-ACS-ILS 751.30
40.07 MS-ACS-ILS 1376.25
4.32 MS-ACS  1067.92
78.92 MS-ACS-ILS 973.97
1695.67 MS-ACS  2564.58
314.12 MS-ACS  2106.93
482.50 ~ MS-ACS 1721.17
1356.29 MS-ACS-ILS 6130.50
6901.70 MS-ACS-ILS 4975.80
2872.73  MS-ACS  4029.83

1.31
47.56
222.32
89.68
87.59
434.07
79.78
3103.03
8538.29
959.56
20.17
15.69
21.46
26.34
62.50
48.26
90.87
444.32
150.29
94.18
3364.79
94.18
14.38
16.61
42.90
30.18
37.67
49.90
87.84
85.47
182.05
1865.37
614.25
201.98
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Tabela 65: Melhores resultados encontrados pelos algoritmos propostos para instancias de
médio e grande porte.



