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RESUMO

Os problemas logisticos estdo se apoiando de forma bastante expressiva na
pesquisa operacional a fim de obter uma maior eficiéncia em suas operagoes.
Dentre os varios problemas relacionados a designacdo de veiculos em um
sistema logistico, o de escalonamento de veiculos com mudltiplas garagens,
MDVSP (Multiple Depot Vehicle Scheduling Problem), vem sendo abordado em
diversas pesquisas. O MDVSP pressupfe a existéncia de garagens que
interferem no planejamento das sequéncias com as quais as viagens devem
ser executadas. Frequentemente, métodos exatos ndo podem resolver as
grandes instancias encontradas na pratica e, para poder leva-las em
consideracdo, varias abordagens heuristicas estdo sendo desenvolvidas. O
principal objetivo deste trabalho, portanto, foi solucionar o MDVSP através de
uma heuristica utilizando o método de busca-tabu. A principal motivacdo para a
realizacdo deste trabalho surgiu a partir da indicacdo de que apenas
recentemente 0 uso de meta-heuristicas estd sendo aplicado ao MDVSP
(Pepin et al. 2008) e das limitagOes elencadas no estudo de Rohde (2008), o
qual utilizou o algoritmo branch-and-bound em uma das etapas da heuristica
apresentada para resolver o problema, o que fez aumentar o tempo de
resolucéo do problema. O método de pesquisa para solucao deste problema foi
baseado em adaptacfes das tradicionais técnicas de pesquisa operacional, e
propiciou a resolugdio do MDVSP apresentando resultados bastante
competitivos quanto ao custo da fung¢éo objetivo, nimero de veiculos utilizados

e tempo computacional necessario.

Palavras-Chave: Pesquisa Operacional; Escalonamento de Veiculos; Busca-
Tabu



ABSTRACT

Currently the logistical problems are relying quite significantly on Operational
Research in order to achieve greater efficiency in their operations. Among the
various problems related to the vehicles scheduling in a logistics system, the
Multiple Depot Vehicle Scheduling Problem (MDVSP) has been addressed in
several studies. The MDVSP presupposes the existence of depots that affect
the planning of sequences to which travel must be performed. Often, exact
methods cannot solve large instances encountered in practice and in order to
take them into account, several heuristic approaches are being developed. The
aim of this study was thus to solve the MDVSP using a meta-heuristic based on
tabu-search method. The main motivation for this work came from the indication
that only recently the use of meta-heuristics is being applied to MDVSP context
(Pepin et al. 2008) and, also, the limitations listed by Rohde (2008) in his study,
which used the branch-and-bound in one of the steps of the heuristic presented
to solve the problem, which has increased the time resolution. The research
method for solving this problem was based on adaptations of traditional
techniques of Operational Research, and provided resolutions presenting very
competitive results for the MDVSP such as the cost of the objective function,

number of vehicles used and computational time.

Key words: Operational Research; Vehicle Scheduling; Tabu-Search.
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1 INTRODUCAO

A Pesquisa Operacional (PO) é responsavel pela estruturacdo de
processos, através da proposicdo de alternativas de agdo, prevendo e
comparando valores de eficiéncia e de custos (LOESCH; HEIN, 1999). Gaither
e Frazier (2002) consideram que a PO, a semelhanca da administracdo
cientifica, procura substituir a tomada de decisfes intuitiva para grandes e
complexos problemas por uma abordagem que identifiqgue a alternativa 6tima,
ou a melhor, por meio da realizacdo de andlises.

Os modelos de PO sédo estruturados de forma l6gica e amparados no
ferramental matematico de representacdo, objetivando claramente a
determinacdo das melhores condicdes de funcionamento para oS sistemas
representados. Os principais modelos de PO s&o denominados de
Programacdo Matematica e constituem uma das mais importantes variedades
dos modelos quantitativos (GOLDBARG, LUNA,; 2005).

Por esta razdo, a PO é conhecida como ciéncia e tecnologia de deciséao,
pois 0s componentes cientificos estdo ligados a ideias e processos para
articulacdo de modelagem de problemas relacionados a tomada de decisfes,
determinando os objetivos do decisor (ARENALES et al., 2007).

Atualmente os problemas logisticos estdo se apoiando de forma
bastante expressiva na PO a fim de obter uma maior eficiéncia em suas
operacoes. As questdes relativas ao sequenciamento de producio, instalagdes
de novas plantas, planejamento de distribuicdo, roteamento de veiculos, entre
outras, utilizam-se técnicas de PO com o intuito de proporcionar nao apenas
uma solugdo eficiente, mas, em muitos casos, uma solugédo 6tima para essa
variedade de problemas (BOFFEY, 1982).

Neste contexto, alguns problemas logisticos abordam a distribuicéo
geografica das garagens (ou depdsitos), a quantidade de veiculos disponiveis,
o tempo de inicio e término das viagens e como elas se inter-relacionam na
organizacédo e planejamento das sequéncias ou rotas as quais devem estar
relacionadas. A fim de ndo comprometer a otimizagdo ou a tratabilidade do
sistema, todos estes critérios devem ser levados conjuntamente em

consideracao na resolugéo do problema (ROHDE, 2008).
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Dentre os varios problemas relacionados a designagédo de veiculos em
um sistema logistico, o de Escalonamento de Veiculos com Mudltiplas
Garagens, MDVSP (Multiple Depot Vehicle Scheduling Problem), vem sendo
abordado em variadas pesquisas. Este tipo de problema pressupbe a
existéncia de diversas garagens que interferem no planejamento das
sequéncias com as quais as viagens devem ser executadas, tal qual em
sistemas reais de frotas de aeronaves ou caminhdes de recolhimento de lixo
urbano (PEPIN et al., 2008).

Devido & maioria dos problemas de otimizacdo combinatéria ser da
classe NP-hard, entre eles o MDVSP, frequentemente é inviavel a aplicagdo
computacional de tais modelos em problemas do mundo real. Para poder levar
em consideracdo instancias cada vez maiores ou mais proximas das reais,
varias abordagens heuristicas estdo sendo desenvolvidas.

Estas heuristicas variam desde os métodos de busca local aos métodos
baseados em programacdo matematica e técnicas de decomposic¢éo, incluindo
as meta-heuristicas. Desta forma, muitos dos modelos que representam esse
problema sdo apresentados de modo genérico, o que dificulta sua
implementagdo em um contexto real, haja vista a variedade de pormenores que
estdo por de tras de cada ambiente logistico (BERTOSSI; CARRARESI;
GALLO, 1987).

Utilizada em varios trabalhos na area de otimizacdo, a meta-heuristica
de busca-tabu foi escolhida para o desenvolvimento deste trabalho devido a
sua grande adaptacdo a problemas de roteamento e escalonamento de
veiculos (GLOVER, 1989), além de ser referenciada e indicada por varios
autores para tratar problemas desta natureza, como descrito no préximo
capitulo.

A principal ideia desta meta-heuristica consiste em avaliar a vizinhanca
da solugédo atual a cada iteracdo, sendo que a solucado inicial pode ser
construida aleatoriamente ou através de algum outro método. Uma heuristica
de busca local convencional pararia quando achasse uma solugao atual melhor
do que suas solugdes vizinhas, no entanto, a busca-tabu aceita solu¢ées de
nao-melhora como estratégia para ir além desse 6timo local.

Assim, a busca-tabu surgiu como uma técnica para guiar uma heuristica

de busca local tradicional na exploracdo do espago de solucdes além da
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otimalidade local, usando para isso, basicamente, estruturas de memoria. Esta
técnica é uma das meta-heuristicas mais usadas e seu sucesso decorre de sua
eficiéncia em produzir solugbes de alta qualidade para varios problemas
combinatérios, entre os quais: programacao de horarios (SANTOS et al.; 2005;
SOUZA et al.; 2004), roteirizagcdo (ARCHETTI et al.; 2006; CORDEAU et al.;
2002; GENDREAU et al.; 1999, 1996) e sequenciamento (AL-LAHVERDI et al.;
2008).

E importante lembrar que o problema de Escalonamento (ou
designacao) de Veiculos, seja ele simples ou com mdltiplas garagens, consiste
apenas na designacao de veiculos (que pertencem a determinada garagem K)
as rotas que ja se encontram configuradas em sua otimalidade (RIBEIRO,
SOUMIS, 1994). Assim, fica claro que com este trabalho ndo se pretende
otimizar rotas de veiculos, mas apenas fazer uma designacdo as rotas ja
previamente otimizadas.

Em alguns sistemas reais, muitas vezes, os veiculos saem e voltam a
garagens distintas, tentando aproveitar ao maximo essa rede, diminuindo a
complexidade de resolucdo. Na literatura, trabalhos que utilizam esta relaxacéo
sdo comuns, incluindo o de Rohde (2008). Porém, neste trabalho a restricdo de
fluxo conservativo (posteriormente discutida) € mantida em sua forma original.

Portanto, o principal objetivo deste trabalho € propor uma heuristica
para solucionar o MDVSP utilizando busca-tabu.

Além disso, como objetivos secundarios encontram-se (i) apresentar
alguns dos métodos de solucdo para o MDVSP encontradas na literatura; (ii)
desenvolver uma abordagem heuristica para resolucdo do problema; (iii)
implementar o modelo computacionalmente e, (iv) avaliar a qualidade da

heuristica e da solucdo encontrada para o problema.
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2 CONTEXTO E JUSTIFICATIVA DO PROBLEMA

Um escalonamento de veiculos considerado o6timo €é aquele
caracterizado por um tamanho de frota e custo operacional minimos, incluindo
0s custos de movimentacdo com o veiculo vazio, os tempos de espera,
ociosidade e cancelamento de viagens. Além disso, no caso do MDVSP,
pressupfe-se a existéncia de diversas garagens — que podem ser aeroportos,
rodoviarias, estacfes de reciclagem de lixo, etc. —, uma vez que a maioria dos
sistemas reais é assim configurada.

O desenvolvimento de modelos com multiplas garagens deve-se ao fato
pratico de que poucos sdo os sistemas reais que utilizam uma Unica garagem.
Em sistemas aéreos, por exemplo, cada aeroporto pode ser considerado como
uma garagem, em um sistema rodoviario cada estacdo rodoviaria pode ser
considerada como uma garagem, como também em um sistema publico de
transporte cada ponto de reabastecimento de veiculo pode ser considerado
como uma garagem, etc. Nao é dificil perceber que sdo poucos os exemplos de
sistemas logisticos que utilizam uma unica garagem, de modo que seu
planejamento deve fazer uso de modelos capazes de representar essa
realidade.

N&o obstante a literatura sobre o problema de escalonamento de
veiculos, VSP (Vehicle Scheduling Problem), ser bastante abrangente, os
trabalhos que abordam o MDVSP sédo mais escassos, sendo a maioria limitada
a modelos que representam peqguenas instancias do problema trabalhando com
instancias inferiores a quinhentas viagens e quatro garagens (ESKIOGLU;
VURAL; REISMAN, 2009).

Mesmo assim, recentemente alcangou-se algum progresso na resolucao
de problemas praticos do tipo MDVSP incluindo-se diversas instancias, porém
o conjunto atual de tecnologias ligadas a otimizacdo limita o tamanho dos
modelos que podem ser resolvidos (GINTNER; KLIEWER; SUHL, 2005).

Em adicao a isto, a principal motivacdo para a realizagcdo deste projeto
surgiu a partir de sugestbes e limitacdes elencadas no estudo de Rohde
(2008), o qual utilizou o algoritmo branch-and-bound em uma das etapas da
heuristica apresentada para resolver o MDVSP.
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De acordo com Rohde (2008), utilizando-se o algoritmo branch-and-
bound, a partir de dez itera¢des, aproximadamente, o numero de restricdes
acrescidas ao modelo original comeca a impactar no tempo de solugéo, uma
vez que este algoritmo sempre procura a solugdo 6tima para o problema.

O autor acima desenvolveu uma heuristica de reducdo de espacos de
estados para, apos, resolver o problema na otimalidade através do método de
branch-and-bound. Porém, o autor sugere que abordagens heuristicas como,
principalmente, a geracdo de colunas e a busca-tabu, configuram-se como
mais apropriadas a resolucdo desse tipo de problema devido a suas
caracteristicas. Pepin et al.(2008) complementam dizendo que a meta-
heuristica de busca-tabu € capaz de encontrar solu¢gdes muito proximas as
6timas em um tempo computacional muito pequeno.

Dos dois métodos discutidos acima, a resolucdo via meta-heuristica de
busca-tabu é um método de solucdo mais apropriado do que o de geragdo de
colunas quando se deseja encontrar uma solucdo de boa qualidade em um
tempo computacional melhor (PEPIN et al. 2008).

Além disso, na literatura existente, apenas no estudo de Pepin et al.
(2008) foram encontrados desenvolvimentos utilizando a meta-heuristica de
busca-tabu para a resolugdo do MDVSP. Os préprios autores reconhecem e
desconhecem a inexisténcia de outros trabalhos abordando este tipo de
resolucgéo.

Até os anos 1990 a preocupacdo dos pesquisadores era resolver o
MDVSP por procedimentos heuristicos e, apds, a atencdo foi voltada para
resolucédo via métodos exatos como geracgdo de colunas e branch-and-bound.
Recentemente é que abordagens envolvendo as meta-heuristicas estdo sendo
avaliadas para resolver este tipo de problema (PEPIN et al. 2008).

Assim, o desenvolvimento deste trabalho também acaba contribuindo
para o esclarecimento de que é possivel que uma abordagem meta-heuristica
baseada em busca-tabu apresente resultados igualmente competitivos quando
se comparado a outras heuristicas ou meta-heuristicas de mais dificil
construgdo, principalmente nos aspectos que tangenciam uso de memodria
computacional, velocidade e qualidade de resolucéo.

Em vista dos custos envolvidos, o MDVSP exige uma solucao
considerando sua totalidade, uma vez que a solucdo individual do modelo
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considerando cada garagem isoladamente ndo conduz a otimalidade do
sistema. Em outros termos, € necessario resolver o problema considerando
todas as garagens simultaneamente em um modelo Unico. Essa peculiaridade
torna o MDVSP um modelo NP dificil, ou seja, matematicamente ainda néao foi
provada a possibilidade de encontrar uma solu¢gdo em tempo polinomial para o
problema. Assim, do ponto de vista tedrico é possivel encontrar solu¢des que
planejem todo o sistema, contudo no que tange os aspectos computacionais,
tais solugbes podem ser impraticAveis por apresentarem tempo de solucao
exponencial. (ROHDE, 2008).

Deste modo, deve-se identificar e separar o essencial do dispensavel na
criacdo de sistemas, permitindo simplificar a realidade focando os objetivos
mais importantes (SIMON, 1989).

Todas as razdes apresentadas explicam a escassez de modelos que
conseguem alcancar uma efetiva aplicabilidade em problemas do mundo real.
Diversas restricoes e peculiaridades de sistemas logisticos sdo ignoradas
deixando margem para futuras pesquisas na area. Deste modo, poucos
trabalhos abordam o MDVSP de modo a conseguir solucionar o problema para
uma grande quantidade de viagens e garagens.

Outra justificativa para o desenvolvimento desse estudo deve-se a
peculiaridade dos problemas VSP, VRSP e MDVSP estarem associados
diretamente a solucédo de problemas logisticos e de areas afins. Atualmente
diversos pesquisadores investigam algoritmos eficientes para solucdo destes
modelos. Dada a alta complexidade envolvida em algumas instancias destes
problemas, as pesquisas de heuristicas e meta-heuristicas também foram, e
ainda séo, muito comuns (LI et al., 2004).

Apesar da ampla literatura, os algoritmos e modelos de VSP,
infelizmente, ndo podem ser utilizados diretamente no tratamento de problemas
MDVSP, face as peculiaridades do Ultimo, ndo contempladas pelo primeiro. E
justamente por essas caracteristicas que o desenvolvimento de modelos
apropriados de MDVSP se justifica. (ROHDE, 2008).

Por fim, um modelo bem estruturado e com solugdes que representem a
realidade de um MDVSP, é capaz de trazer ndo apenas uma reducdo dos
custos e do tamanho da frota, mas também uma melhor qualidade de
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atendimento ao cliente e, por consequéncia, uma habilidade maior de se

adequar as contingéncias.
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3 REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo serdo abordados aspectos teoricos relativos aos
problemas logisticos e como a pesquisa operacional pode auxiliar na tomada
de decisdes relativas a este contexto. Logo apds, serdo apresentados os
problemas de designagcdo de veiculos em um sistema logistico, bem como o
problema de escalonamento de veiculos (VSP), o problema de escalonamento
de veiculos com multiplas garagens (MDVSP) e suas formulagbes mais
utilizadas, bem como algumas questdes adicionais sobre o MDVSP. Por fim,
uma explicacdo sobre 0 que consiste a meta-heuristica de busca-tabu também
€ apresentada.

3.1 PROBLEMAS LOGISTICOS E O EMPREGO DA PESQUISA
OPERACIONAL COMO FERRAMENTA DE APOIO A TOMADA DE
DECISAO

A partir do inicio da década de 1950 até o final da década de 1960, a
Pesquisa Operacional foi aplicada em uma variedade de problemas oriundos
dos setores publico e privado. Exemplos de aplicagbes envolviam diversos
setores industriais e financeiros, como: minerag¢éo, metalirgico, construgéo civil
e militar, téxtil, farmacéutico, bancario e transportes (ARENALES et al. 2007).

Em 1967, foram identificados 766 grupos de PO, dos quais 553 estavam
envolvidos no setor industrial ou em servigos financeiros. Exemplos de
aplicac6es no setor publico envolviam coleta de lixo, transporte, policia, entre
outros. Desde entdo, a pesquisa operacional tem sido aplicada as mais
diversas areas de producdo e logistica, incluindo industrias de alimentacgéo,
automoveis, aviacdo, computadores, eletrbnica, metalurgia, moveis, papel,
petrdleo, transportes; além de organizacdes de servicos (ARENALES et al.
2007).

Para Goldbarg e Luna (2005), as organiza¢des sdo fenOmenos em que o
esforco por reduzir a variabilidade de respostas é uma tarefa critica e, por isso,
demanda substancial atencédo e esforco. A programacdo matemética, por sua
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vez, é fortemente direcionada ao apoio da tomada de decisdo no
gerenciamento de sistemas de grande porte, especialmente no que tange o
tratamento de variaveis quantificadas. A técnica permite a modelagem de inter-
relacdes entre variaveis que dificilmente seriam visiveis de forma intuitiva.

Com a utilizacdo dos meios de processamento automatico de dados, 0s
chamados programas de programac¢do matematica podem examinar inimeras
configuragbes viaveis do problema proposto pelo tomador de decisdo e
selecionar, dentro varios critérios (ou restricdes), as “melhores” (GOLDBARG,
LUNA; 2005).

3.2 PROBLEMAS DE DESIGNACAO DE VEICULOS EM UM SISTEMA
LOGISTICO

O atual interesse na logistica de transportes, a continua busca pela
reducédo dos custos de producao e os incrementos cada vez mais frequentes na
tecnologia da computacao faz com que muitos dos pesquisadores operacionais
foquem seus interesses nos problemas de roteamento e escalonamento de
veiculos (GOLDBARG; LUNA, 2005).

Esses problemas geralmente envolvem a designacdo de veiculos a
viagens, de forma que os custos de designagdo e da rota correspondente
sejam minimizados. Os aspectos relacionados ao tempo de duragdo dessas
viagens tornam-se muito importantes em contextos industriais, de servigos e
das empresas de transporte, que tentam ndo apenas diminuir ou acabar com
alguns de seus custos logisticos, mas também competir com servicos
diferenciados (DESROSIERS et al. 1995).

Vérios sdo os problemas que trabalham com a designacdo de veiculos
em um sistema logistico. Os mais tradicionais sdo o VRP (Vehicle Routing
Problem, ou Problema de Roteamento de Veiculos) e sua variacdo, o VRRP
(Vehicle Rerouting Problem, ou Problema de Re-Roteamento de Veiculos) e
também o MDVSP (Multiple Depot Vehicle Scheduling Problem, ou Problema
de Escalonamento de Veiculos com Multiplas Garagens) e sua variagcéo, 0
MDVRSP (Multiple Depot Vehicle Rescheduling Problem, ou Problema de Re-
Escalonamento de Veiculos com Multiplas Garagens) (DESROSIERS et al.,
1995, ESKIOGLU; VURAL; REISMAN, 2009).
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De forma geral, os problemas de roteamento de veiculos buscam tracar
as melhores rotas que varios veiculos devem executar de modo a reduzir os
custos operacionais, enquanto os problemas de escalonamento de veiculos
buscam identificar qual veiculo deve executar determinado conjunto de viagens
pré-estabelecidas, a fim de minimizar os custos de ociosidade ou espera entre
viagens, além de visar diminuir a quantidade de veiculos e garagens utilizadas
(ROHDE, 2008).

Estes tipos de problemas sdo, geralmente, de muito dificil resolucdo e
pertencem a classe de problemas conhecida como NP-hard. Isto quer dizer que
o0 tempo computacional para resolugdo aumenta exponencialmente de acordo
com o tamanho do problema. Na maioria das vezes estes problemas somente
podem ser resolvidos utilizando heuristicas (HAGHANI; BANIHASHEMI;
CHIANG, 2003).

3.3 O PROBLEMA DE ESCALONAMENTO DE VEICULOS (VSP)

O Problema de Escalonamento de Veiculos (VSP) € um classico
problema de otimizag&o utilizado para o planejamento operacional de sistemas
de transporte publico, por exemplo. O VSP consiste em indicar um conjunto de
viagens escalonadas a um conjunto disponivel de veiculos, de forma que cada
viagem seja associada a um veiculo e que o custo dessa designacdo seja
minimizado (BAITA et al., 2000).

Para varias versdes deste problema, como quando todos os veiculos
sao iguais e dividem a mesma garagem, existem muitos algoritmos eficientes.
Porém, aplicacbes deste problema no sistema real podem se tornar mais
complexas ndo somente pela dimensdo do problema, mas também pelos
requisitos particulares presentes em situacdes reais e que sao de dificlil
modelagem. Aplicacdes préaticas para o VSP incluem critérios de avaliacdo de
performances - produzindo diferentes soluc¢des alternativas -, dando sugestdes
de como os dados podem ser modificados para alcancar a qualidade na
solugéo (BAITA et al., 2000).
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A definicdo do VSP, de acordo com Desrosiers et al. (1995) consiste em
descobrir um conjunto de n viagens, {T1, T2, ..., Ty}, onde a viagem T; possui
um certa duracdo e comecga no tempo a, onde i = 1, 2, ..., n. Deve-se
considerar uma Unica garagem onde v veiculos estdo estacionados e um
conjunto de nés N = {1, 2, ..., n}, representando o conjunto de viagens e 0 n6
{n+1}, representando a uUnica garagem. Uma vez t; denotando o tempo de
viagem entre o ponto final da viagem T; e o ponto inicial da viagem T;j, por
simplicidade assume-se que t; inclui a duragao da viagem T;. Um conjunto de
par ordenado de viagens (T;, Tj) € compativel se satisfaz a relagéo a; + t;j < a;,
para todo i, ] € N. Se duas viagens séo cobertas pelo mesmo veiculo, restricdes
adicionais devem ser impostas para tornar o problema compativel.

Assim, o problema consiste em designar um conjunto de veiculos a
viagens de tal forma que: a) cada viagem seja coberta exatamente por um
veiculo; b) cada veiculo utilizado na solu¢cdo do problema saia da garagem,
realize sua funcao e, no final, retorne a garagem; ¢) o niumero de veiculos que
deixa a garagem nao pode exceder v (esse numero pode ser fixo, minimizado
durante o processo ou livre); e, d) a soma dos custos de viagem das rotas

sejam minimizadas.

3.4 FORMULACOES PARA O PROBLEMA DE ESCALONAMENTO DE
VEICULOS (VSP)

No VSP, uma sequéncia de viagens é possivel se cada par de viagens
consecutivas é compativel, levando-se em consideragcdo as restricbes
discutidas acima. O modelo apresentado a seguir para o VSP foi extraido do
trabalho de Freling, Wagelmans e Paix&o (2001), e se caracteriza como um dos
mais utilizados para modelagem deste tipo de problema.

Primeiramente, deve-se considerar N = {1, 2, ..., n} como o conjunto de
viagens numeradas de acordo com os tempos de inicio,e E={(i,]) | i <], i EN,
j € N} como sendo o conjunto de arcos correspondentes as viagens. Os nos s e

t representam a garagem no local d, inseridos na rede de escalonamento de
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veiculos G = (V, A) (uma rede nao-ciclica e direcionada) com nés V=N U {s, t}
earcosA=E U (s XN) U (N Xt).

Um caminho de s para t nesta rede representa um escalonamento viavel
para um veiculo. Diz-se que um escalonamento vidvel completo incide quando
um conjunto de caminhos disjuntos de s para t ocorre, de tal forma que cada né
em N é coberto.

Uma vez c; sendo o custo do veiculo no arco (i, j) €A, o qual é
frequentemente alguma fung¢édo da viagem e do tempo ocioso, um custo fixo K
relativo ao uso do veiculo pode ser adicionado ao custo dos arcos (s, i) ou (j, t)
para todo i, j € N. O principal objetivo deste modelo € minimizar o nUmero de
veiculos, ou seja, assegurar que todo K é suficiente para garantir que este
ndamero minimo sera utilizado (1). Utilizando-se variaveis de decisdo Yj, com Yj
= 1 se um veiculo cobre a viagem j diretamente apds a viagem i e Y; = 0 caso

contrario, o VSP pode ser formulado como segue:

Minimizar Z cijYij (D
(i.j)eA

Sujeito a:

J:(Lj)EA

i:(i,j)e A

Y;; €{0,1} Vij €A 4)

Neste modelo, as restricdes (2) e (3) asseguram que cada viagem é
designada para exatamente um predecessor e um sucessor, ou seja, garantem
gue a rede seja particionada em um conjunto de caminhos disjuntos de s para
t. Devido as restricbes (2) e (3) definir uma matriz de restrigdo unimodular,

condi¢des binarias nas variaveis sao relaxadas para Y;; = 0.
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3.5 O PROBLEMA DE ESCALONAMENTO DE VEICULOS COM MULTIPLAS
GARAGENS (MDVSP)

O problema de escalonamento de veiculos com mdltiplas garagens
(MDVSP) é um problema bastante conhecido e que possui aplicagbes em
varios campos, como no transporte publico e privado de passageiros e em
sistemas de entrega e coleta de mercadorias através de caminhdes e
aeronaves (PEPIN et al., 2008).

A definicAo do problema consiste em encontrar um conjunto T de
viagens (ou tasks) com o tempo ja determinado e uma frota de veiculos
pertencente a um conjunto K de garagens que seja capaz de apresentar 0s
menores custos possiveis de designacdo dos veiculos, de modo que cada
viagem seja realizada por um veiculo apenas uma vez e que o numero vi de
veiculos disponiveis em cada garagem k € K ndo seja excedido.

Cada viagem i €T é definida por uma localizagdo inicial s;, uma
localizagéo final e; (Qque pode ser a mesma de sj), um tempo inicial a; e uma
duracéo &; que inclua o tempo de viagem entre s; e e;. A designagdao de um
veiculo deve iniciar e finalizar na mesma garagem e € composta por uma
sequéncia ordenada de viagens. Isto € possivel se, para cada par i e j de
viagens consecutivas desta designacao, a relagéo a; + 6 + tj < a; for mantida,
onde tj é o tempo da viagem entre os locais eje s;.

O custo de uma viagem (task) para um veiculo na garagem k é dada
pela soma dos custos de viagem e de espera (wait costs) incorridos entre as
viagens consecutivas (deadheads trips), dos custos incorridos do momento em
qgue o veiculo deixa a garagem até iniciar sua tarefa (pull-out trips), bem como
0s custos envolvidos a partir de quando o veiculo acaba sua tarefa até chegar
de volta & garagem (pull-in trips). A estes custos também podem ser acrescidos
os custos fixos do veiculo. Restrigdes limitando a qual conjunto de garagens 0s
veiculos devem pertencer para executar determinada viagem podem ser
acrescentadas ao modelo. Estas restricoes simplificam o problema, reduzindo o
namero de solugdes possiveis (PEPIN et al.,, 2008). A Figura 1 apresenta a
configuragdo de uma rede exemplificando cada um desses custos envolvidos

no problema de escalonamento de veiculos com multiplas garagens e seus
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respectivos caminhos, considerando-se o(k) como o ponto de saida de
determinada garagem k; e d(k) o ponto de retorno a garagem k.

Loc. A

Loc. B ’/:,
Loc. C -

—> task — — =» deadhead S wait —mme » pull-out —wmemeye pull—in

Figura 1: Exemplo de Rede para o MDVSP

Fonte: Pepin et al. (2008).

Apesar de métodos exatos serem capazes de resolver certas classes de
instancias do MDVSP no sistema real, existem diversas razbes que levam ao
desenvolvimento de heuristicas para o MDVSP e a comparacdo de
performances de algumas heuristicas.

Primeiramente, os MDVSP precisam ser resolvidos em pequeno tempo
computacional em algumas situagdes. Isto é exigido, por exemplo, quando uma
solugcéo planejada precisa ser re-otimizada em um contexto operacional ou
quando o MDVSP aparece como um subproblema em problemas mais
complexos. Neste Uultimo caso, métodos de decomposi¢cdo como 0 proposto por
Huisman et al. (2004), para o escalonamento de veiculos com multiplas
garagens em associacdo ao escalonamento de tripulagdo, resolvem o
subproblema diversas vezes durante o processo geral de resolucdo. Além
disso, boas heuristicas também podem também ajudar a resolver este tipo
complexo do problema (HADJAR; MARCOTTE; SOUMIS, 2006).

Em segundo lugar, varios softwares utilizados por empresas de

transporte publico e de entregas sdo capazes de resolver o MDVSP. Porém, na
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maioria das vezes, heuristicas sdo usadas para encontrar solu¢cdes mais
rapidamente (HADJAR; MARCOTTE; SOUMIS, 2006).

O MDVSP pode ser formulado como um problema de programacéo
inteira. Contudo, devido ao grande numero de restricbes e variaveis, a
aplicacdo em problemas reais faz com que os modelos de programacéao inteira
ndo possam encontrar uma solucdo exata. Sendo assim, procedimentos
heuristicos sdo necessérios para encontrar uma solucdo aceitavel para estes
problemas. De modo geral os objetivos de otimizacdo do MDVSP s&o os
mesmo do SDVSP. Entretanto adiciona-se a estes problemas a possibilidade
de minimizar- se os custos de investimentos com garagens, ou seja, revendo a
necessidade do atual niumero de garagens que compde o sistema (ROHDE,
2008).

3.6 FORMULACOES PARA O PROBLEMA DE ESCALONAMENTO DE
VEICULOS COM MULTIPLAS GARAGENS (MDVSP)

A literatura demonstra que o problema de escalonamento de veiculos
com multiplas garagens pode ser formulado de duas formas: como uma
formulagdo inteira de um fluxo com multi-commodity e como uma formulacao
particionada em conjuntos (set partitioning type). A primeira é a base para
heuristicas como branch-and-cut e relaxamento lagrangeano, enquanto a
segunda € mais utilizada para a heuristica de Gerac¢do de Colunas (PEPIN et
al. 2008).

Ribeiro e Soumis (1994) formularam o MDVSP como um modelo inteiro
de fluxo de rede de multi-commodity, onde uma commodity é definida para
cada garagem em K. Os mesmos autores também formularam o MDVSP como
um modelo particionado em conjuntos, derivado do modelo de fluxo de rede,
através da decomposicao de Dantzig-Wolfe.

A seguir apresenta-se a formulagdo para o MDVSP de acordo com o
modelo de fluxo de rede proposto por Ribeiro e Soumis (1994). Esta

formulag&o ainda é uma das mais utilizadas em trabalhos recentes.
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De acordo com Ribeiro e Soumis (1994), deve-se considerar a rede

Gk = (Vk,Ak) para cada garagem k € K, onde Vk e Ak denotam os conjuntos
de nés e de arcos, respectivamente. O conjunto Vk contem um né para cada
viagemi € T e um par de nos, o(k) e d(k), que representam o inicio e o fim de
uma designacdo do veiculo associado a garagem k, respectivamente. Assim,
Vk = {o(k),d(k)}UT. O conjunto Ak contem trés tipos de arcos: pull-out, pull-
in e arcos de conexdo. Existe um arco pull-out (o(k), i) para cada viagem do n6
i € T.Simetricamente, existe um arco pull-in (i,d(k)) para cada viagem do né
i € T. Finalmente, existe um arco de conexdo (i,j) para cada par de nos de
viagens,i e j em T, de tal forma que ai + gi + tij < aj. O custo de um arco
(i,j) € Ak, ou simplesmente cij, € igual aos custos de viagem e de espera
associados a ele. Sei = o(k) e um custo fixo deve ser pago para cada veiculo
utilizado, cij também inclui este custo.

A formulacéo proposta envolve as variaveis binarias Xl’j (i, ) €A k EK.
Esta variavel é igual ao fluxo da commodity k no arco (i, j). Utilizando esta

notacao, o MDVSP pode ser modelado como:

Minimizarz Z cii X5 (5)

k €K (i,j)e Ak

Sujeito a:
Z Z Xf=1, VieT 6)
k€K j:(ij)eAk

Z Xlg(k)'j < vy Vk € K (7)
j:(0(k),j)€ AK

Xk— > xk=0vie vk \({o0),d00)keK ®)

j:()E Ak j:(ij)e Ak
XK € {0,1},V(i,j) € Ak € K. 9)

Neste modelo, a funcédo (5) minimiza o total dos custos, enquanto a

restricdo (6) assegura que cada viagem seja executada apenas uma vez por
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veiculo. Por sua vez, a restricdo (7) limita o nimero de veiculos que pode ser
usado por garagem e a restricdo (8) é a de fluxo conservativo, a qual define
estruturas de caminhos mudltiplos para cada garagem. Por fim, os requisitos
para as variaveis binarias sao encontrados em (9).

J& para a formulagdo particionada em conjuntos, Ribeiro e Soumis
(1994) consideram Q* o conjunto de todos os escalonamentos possiveis para a
garagem k € K. Para cada designacao p € O, deve-se definir a variavel de
custo ¢, e, para cada viagem i € T, um parametro binario aj, igual a 1 se o
escalonamento inclui a viagem i e 0 se nao. Além disso, com cada
escalonamento p € ¥, deve-se definir a variavel binaria 8, que assume valor 1
se p € encontrado na solugéo e 0 caso contrario.

Assim, o MDVSP pode ser modelado como:

Minimizar Z Z Cp0y (10)

keK peak
Sujeito a:
Z Z apf, =1, VieT (11)
k € K peqk
Zepst vk € K (12)
p € QK
6, €{0,1}, vp € O k ek (13)

A funcédo objetivo (10) minimiza oS custos totais. A restricdo de
particionamento de conjuntos (11) impde que cada viagem seja feita por
apenas um veiculo, enquanto a restricdo de desigualdade (12) expressa a
capacidade por garagem. A restricdo binaria (13) assume valor 1 se p é

encontrado na solugdo e 0 caso contrério.
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3.7 BUSCA-TABU (BT)

A principal ideia desta meta-heuristica consiste em avaliar a vizinhanca
da solugédo atual a cada iteracdo, sendo que a solugcao inicial pode ser
construida aleatoriamente ou através de algum outro método. Uma heuristica
de busca local convencional pararia quando achasse uma solucao atual melhor
do que suas solugdes vizinhas, no entanto, a busca-tabu aceita solucdes de
nao-melhora como estratégia para ir além desse 6timo local (PEPIN et al.
2008).

Assim, a busca-tabu surgiu como uma técnica para guiar uma heuristica
de busca local tradicional na exploragdo do espagco de solucbes além da
otimalidade local, usando para isso, basicamente, estruturas de memoaria. Esta
técnica € uma das meta-heuristicas mais usadas e seu sucesso decorre de sua
eficiéncia em produzir solugbes de alta qualidade para varios problemas
combinatérios (ARENALES et al.2007).

O conceito da busca-tabu consiste em derivar e explorar 0os principios da
resolucdo inteligente de problemas, tendo como elemento fundamental
subjacente o uso de uma memodria flexivel que, do ponto de vista do método,
incorpora 0s processos de criagdo e exploragdao de estruturas, obtendo
vantagens do histérico de iteracdes (LAGUNA, 1994).

Goldbarg e Luna (2005) destacam que seus procedimentos de busca
sdo enriguecidos por estratégias de memoéria que buscam evitar que
configuragfes ja examinadas sejam revisitadas durante o desenvolvimento do
algoritmo.

Zapfel,Braune e Bogl (2010) consideram a lista tabu, representada por
uma memoéria de curto prazo, como elemento central da BT. Assim, a busca-
tabu explora o espaco de solugéo de um problema movendo, a cada iteracéo, a
solugéo atual para o seu melhor vizinho e, para evitar ciclos, alguns atributos
da solucdo atual sdo armazenados em uma lista e qualquer solugcdo que
possua 0s mesmos atributos é declarada como proibida (ou tabu) para um
determinado numero de iteracdes (GENDREAU et al., 1999).

O procedimento de busca-tabu explora o espaco de solugbes movendo

cada iteracdo de solucdes para uma maior, considerando-se um conjunto de
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vizinhanca. A solugdo corrente pode decrementar de uma iteragdo para a
proxima e novas solu¢cdes com resultados piores sdo aceitas somente para
inibir caminhos j& investigados. Isto assegura que novas regides do espaco de
solugbes do problema sejam investigadas com o objetivo de evitar achar-se um
minimo local e, de forma definitiva, a solugcdo desejada.

A fim de evitar a ciclagem, solu¢gbes que apresentem alguns atributos de
algumas solugdes recentemente exploradas sao, temporariamente, declaradas
como tabu, ou proibidas. A duragdo que o um atributo permanece como tabu
varia de acordo com o tamanho das listas tabu e com a quantidade de
movimentos, e pode variar através de diferentes intervalos de tempo.

A busca-tabu pode notada da seguinte forma: para uma solucéo s € §,
diz-se que N(s) denota a vizinhanca de s através de procedimentos de troca
local, chamados movimentos. As técnicas de busca local visitam uma
sequéncia s0, ..., st de solucdes, onde sO é a solucao inicial e si+1e N(si)(i = 1,
...t-1). A seguir, € apresentado um esquema geral do algoritmo de Busca-Tabu
(Quadro 1), onde LT (Lista-Tabu) é a lista de movimentos proibidos. Maiores
detalhes da descricdo do método e de como foi concebido pode ser encontrado

em Glover e Laguna (1997).

Quadro 01: Pseudo-c6digo para o algoritmo de Busca-Tabu

PSEUDO-CODIGO PARA O ALGORITMO DE BUSCA-TABU
1. Gerar uma solugéo inicial viavel s;

2. Configure LT <@ e s*<s;

3. enquanto nenhum critério de parada, faca

4. Determine a solugdo s’ € N(s) com o menor valor f(s’) de forma que tanto s’ seja

obtido de s através de um movimento m €L T ou s’ seja viével e f(s’) < f(s*)
5. se s’ éviavel e f(s) < f(s*), entdo
6. Configure s* «s’
7. ese
8. Configure s<s’ e atualize L T

9. Fim enquanto se manter esta situagéo.

Fonte: adaptado de Cordeau et al. (2001).
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4 METODO DE PESQUISA

Esta pesquisa se apoia nos preceitos metodolégicos da Pesquisa
Operacional propostos por Andrade (1998), que considera a PO, por si s6,
como um método de pesquisa que agrega, em sua teoria, quatro ciéncias
fundamentais para o processo decisorio: economia, matematica, estatistica e
computagao.

A fim de seguir ndo apenas o processo metodoldgico proposto por
Andrade (1998)
operacional também propostas por Wagner (1986) e Winston (1994) de forma a

resolveu-se utilizar algumas das etapas da pesquisa
abranger de uma forma mais clara todas as etapas desta pesquisa. Desta
forma, adaptou-se um desenho de pesquisa (Fig. 2) no qual foram
consideradas quatro etapas distintas. Cada uma delas esta relacionada
diretamente com um dos objetivos secundarios deste trabalho, contribuindo
para que se alcance o objetivo principal de solucionar o MDVSP, ja discutido na
secdo 3.5 deste trabalho, utilizando uma meta-heuristica baseada no método

de busca-tabu:

Solucionar o MDVSP utilizando uma meta-heuristica baseada em Busca-Tabu

( N\ [ N\ [ N\ [
ETAPA 1 ETAPA 2 ETAPA 3 ETAPA 4
Apresentar alguns Desenvolver uma
dos métodos e abordagem Implementar
u{ﬁirzrglél(‘;"sgoifa # heusr(l)?ltjl((::% r?afrlrg de computacional- Avaliar a solugéo
resolu éopdo MDVSP para mente 0 modelo de encontrada para o
¢ _ MDVSF pal solugéo para o problema.
MDVSP instancias reais ou MDVSP
encontrados na equivalentes as :
literatura. reais.
\ J L J L

Fig. 2 - Desenho de Pesquisa.
Fonte: Adaptado de Andrade (1998), Wagner (1986) e Winston (1994).

E importante observar que as etapas dois, trés e quatro podem ser

realizadas concomitantemente ou, quando necessario, deve-se voltar a etapa
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anterior para se fazer ajustes necessarios a fim de encontrar uma solucao

viavel para o problema proposto.

4.1 ETAPA 1: FORMULACOES E METODOS PARA RESOLUCAO DO
MDVSP

Na primeira etapa da pesquisa foram apresentados alguns dos métodos
de solucdo para o problema de escalonamento de veiculos com mdultiplas
garagens (MDVSP) encontrados na literatura. Além desses métodos, também
foram discutidos os problemas que deram origem ao MDVSP, como o
problema de escalonamento de veiculos com uma Unica garagem € 0S
problemas de roteamento de veiculos. Esta etapa, portanto, caracterizou-se
como de revisdo bibliografica.

Agora, serdo abordadas as formulagbes mais utilizadas para a
modelagem deste tipo especifico de problemas de escalonamento. As analises
das formulagdes utilizadas bem como dos métodos mais eficientes e carentes
na literatura, através desta etapa do trabalho, permitiram a escolha do método
de resolucdo do problema que sera utilizado neste trabalho, além de guiar a o
referencial tedrico necessario.

Ambas as formulagbes para o MDVSP apresentadas no capitulo anterior
(fluxo de multi-commodity e de particionamento de conjuntos) sédo utilizadas
atualmente. Esta Ultima pode ser apresentada a partir da aplicacdo da
Decomposicdo de Dantzig-Wolfe na primeira (LOBEL, 1997).

Porém, nos casos referenciados na literatura que procuram resolver o
problema de escalonamento de veiculos com multiplas garagens varias sao as
abordagens de solugao utilizadas, encontrando-se 0 uso ndo somente de uma
ou outra formulacdo, mas também de uma séria de heuristicas e raras meta-
heuristicas.

Partindo deste pressuposto, 0 Quadro 2 apresenta alguns dos principais
trabalhos encontrados na literatura alusivos ao MDVSP. Nele pode-se
observar, 0 método e formulagdo utilizados para resolugdo do problema nos
artigos analisados.
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Quadro 2 - Principais artigos que abordam o MDVSP - Método de solucéo e formulacéo

utilizada.

Publicacéo

Método Utilizado para

Resolucao

Formulacé&o Utilizada

Bodin et al. (1983)

Heuristica de Duas Fases:
SDVSP e Problema de

Transporte

SVSP e Problema de

Transportes.

Bertossi, Carraresi e Gallo
(1987)

Relaxamento Lagrangeano

Fluxo de Multi-commodity.

Carpaneto et al. (1989)

Branch-and-Bound

Fluxo de Multi-commodity.

Lamatsch (1990, 1992)

Relaxamento Lagrangeano

Fluxo de Multi-commodity.

Mesquita e Paix&o (1992)

Relaxamento Lagrangeano

Fluxo de Multi-commodity.

Bianco, Mingozzi e
Ricciardelli (1994)

Branch-and-Bound e

Solugdes Duais

Formulacdo de Conjuntos

Particionados

Forbes et al. (1994)

Simplex Dual

Fluxo de Multi-commodity.

Ribeiro e Soumis (1994)

Geracao de Colunas para o

limite inferior, Branch-and-Cut

Formulacdo de Conjuntos

Particionados

Desrosiers et al. (1995)

Geracao de Colunas

Formulacdo de Conjuntos

Particionados

Barnhart et al.(1996, 1997)

Geracao de Colunas

Formulacdo de Conjuntos

Particionados

Lobel (1997, 1998)

Branch-and-Cut / Geracao de

Colunas / Lagrangian Pricing

Fluxo de Multi-commodity.

Soumis (1997)

Geracao de Colunas

Formulacdo de Conjuntos

Particionados

Lobel (1999)

Geracao de Colunas e

Relaxamento Lagrangeano

Fluxo de Multi-commodity.

Mesquita e Paix&o (1999)

Geracao de Colunas e

Relaxamento Lagrangeano

Fluxo de Multi-commodity.

Hadjar, Marcotte e Soumis
(2006)

Branch-and-Bound / Geracao

de Colunas

Fluxo de Multi-commodity.

Pepin et al. (2008)

Branch-and-Cut / Geracao de
Colunas / Relaxamento
Lagrangeano / Busca-Tabu /

Large Neighborhood Search

Fluxo de Multi-commodity

Fonte: do Autor.

Os trabalhos envolvendo o problema de escalonamento de veiculos com

multiplas garagens inicialmente utilizavam um método para resolucdo através
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de uma heuristica de duas fases: primeiro resolvendo um problema de
escalonamento de veiculos com uma Unica garagem e, apés, fazendo a
designacdo dos veiculos através do uso da formulacdo tradicional de um
problema de transportes, como no exemplo de Bodin et al. (1983).

Logo apds, através da formulacdo do MDVSP como um fluxo de multi-
commodity, diversos autores como Bertossi, Carraresi e Gallo (1987),
Carpaneto et al.(1989), Lamatsch (1990, 1992) e Mesquita e Paixao (1992)
conseguiram encontrar solugbes para o problema através do método branch-
and-bound e do uso do relaxamento lagrangeano.

Na década de 90, Bianco, Mingozzi e Ricciardelli (1994) e Ribeiro e
Soumis (1994) desenvolveram para o MDVSP formulagbes baseadas no
particionamento de conjuntos através da decomposi¢cdo de Dantzig Wolfe, ou
seja, um conjunto X é particionado em subconjuntos nao-vazios de tal forma
gue cada elemento x € X seja exatamente um desses subconjuntos.

Ribeiro e Soumis (1994) foram um dos primeiros autores a resolver o
problema de escalonamento de veiculos com multiplas garagens através do
método de geracdo de colunas. Estes autores utilizaram este método a fim de
gerar limites inferiores a resolug¢édo do problema, aplicando, apds, um algoritmo
branch-and-cut.

Outros autores também comecaram a aplicar aos seus problemas o
método de geracdo de colunas, combinando-o com diversas outras heuristicas,
como o préprio branch-and-cut e relaxamento lagrangeano (DESROSIERS et
al. 1995; BARNHART et al. 1996; 1997).

Lobel (1997, 1998) criou uma heuristica propria, muito eficiente, que
combina o uso de geragdo de colunas, branch-and-cut, e relaxamento
lagrangeano, conhecida como Lagrangian Pricing. Muitos trabalhos (LOBEL
1999, MESQUITA; PAIXAO, 1999, HADJAR; MARCOTTE; SOUMIS, 2006)
utiizam para a resolucdo do MDVSP o método de geracdo de colunas
juntamente com o relaxamento lagrangeano.

Entre as dltimas pesquisas que abordam o problema de escalonamento
de veiculos com mudltiplas garagens encontra-se o trabalho de Pepin et al.
(2008), o qual resolve o MDVSP utilizando cinco abordagens heuristicas
distintas, a saber: i) Branch-and-Cut; ii) Geracao de Colunas; iii) Relaxamento
Lagrangeano; iv) Busca-Tabu; e, v) Large Neighborhood Search.
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Neste trabalho, a primeira e a terceira heuristica foram desenvolvidas
através de adaptacdes dos métodos exatos propostos por Kliewer et al. (2006)
e Ribeiro e Soumis (1994). A segunda heuristica € uma variagdo da abordagem
heuristica desenvolvida por Lamatsch (1992), enquanto as duas outras meta-
heuristicas (Busca-Tabu e Large Neighborhood Search) foram apresentadas no
estudo de Pepin et al. (2008) sob carater de ineditismo para resolugcdo do
Problema de Escalonamento de Veiculos com Multiplas Garagens.

E importante observar que de todos os trabalhos de maior expressio
académico, somente este Ultimo utiliza algumas meta-heuristicas, além de
comparar seus resultados, tempos computacionais e uso de memdria com
outros trabalhos utilizando a mesma instancia de muitos deles, geradas por
Carpaneto et al. (1989).

A formulagdo do MDVSP como fluxo de multi-commodity € a dominante
nas pesquisas atuais, apesar de muitos autores utilizarem a formulagéo de
conjuntos particionados apds uma decomposicdo da formulag&o inicial, uma
vez que é mais aplicavel ao uso de métodos que utilizem etapas de
decomposi¢cdo em sua resolugao.

O modelo utilizado para resolucdo deste trabalho baseia-se na
formulacdo do MDVSP proposta por Ribeiro e Soumis (1994), previamente
apresentada no capitulo anterior. Por esta razdo, optou-se apenas por
apresentar novamente o modelo nesta secdo, uma vez que ja sdo de
conhecimento do leitor sua estrutura e notagao.

Assim, neste modelo, a fungdo (14) minimiza o total dos custos,
enquanto a restricdo (15) assegura que cada viagem seja executada apenas
uma vez por veiculo. Por sua vez, a restricdo (16) limita o nimero de veiculos
qgue pode ser usado por garagem e a restricdo (17) é a de fluxo conservativo, a
gual define estruturas de caminhos multiplos para cada garagem. Por fim, os

requisitos para as variaveis binarias sdo encontrados em (18):
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Minimizarz Z cl.].Xl!‘j (14)

k €K (i,j)e Ak

Sujeito a:
k€K j:(ij)eAk
Z Xlg(k)'j < vy Vk € K (16)
j:(0(k),j)€ AK
Xf— > xE=0vie Vv \{o,dM}keK 17
j:(. )€ AK j:(i,j)€ Ak
Xk € {0,1},V(i,j) € Ak € K. (18)

O custo de uma viagem para um veiculo na garagem k é dada pela
soma dos custos de viagem e de espera incorridos entre as viagens
consecutivas, dos custos incorridos do momento em que o veiculo deixa a
garagem até iniciar sua tarefa, bem como os custos envolvidos a partir de
guando o veiculo acaba sua tarefa até chegar de volta a garagem. A estes
custos também podem ser acrescidos 0s custos fixos do veiculo. Restricbes
limitando a qual conjunto de garagens os veiculos devem pertencer para
executar determinada viagem podem ser acrescentadas ao modelo. Estas
restricdes simplificam o problema, reduzindo o nimero de soluc¢des possiveis
(PEPIN et al., 2008).

A escolha por esta formulacdo em detrimento da outra apresentada €
justificada devido a sua melhor aplicagdo em desenvolvimentos heuristicos
como o de busca-tabu, que é utilizado neste trabalho (LOBEL 1999,
MESQUITA; PAIXAO, 1999, HADJAR; MARCOTTE; SOUMIS, 2006).
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4.2 ETAPA 2: DESENVOLVIMENTO DE UMA ABORDAGEM HEURISTICA

A segunda etapa da pesquisa visou desenvolver uma abordagem
heuristica a fim de solucionar o MDVSP para problemas reais ou para
instancias que bem os representem. Para encontrar a solugdo do problema,
desenvolveu-se um método heuristico baseado em busca-tabu, a qual
apresenta como principal objetivo melhorar uma solucéo corrente por meio da
execucao de movimentos dentro de uma vizinhanca (CHIANG et al., 2009). A
fim de dirimir quaisquer duvidas, julgou-se prudente apresentar a seguir uma
pequena sec¢ao sobre como as heuristicas podem ser utilizadas em métodos de

pesquisa operacional.

4.2.1 Heuristicas

Quando encontra-se situagbes em que um meétodo de resolucdo exato
nao esta disponivel ou exige um tempo computacional ou quantidade de
memoria além dos recursos do computador disponivel, o uso de heuristicas &
bastante indicado. As heuristicas também s&o indicadas em situa¢cdes em que
a busca por uma solugéo étima néo é viavel (devido ao tamanho da instancia
ou complexidade do problema). Desta forma, a solu¢do heuristica € capaz de
se aproximar ao valor 6timo, muitas vezes utilizada conjuntamente com um
método de solucdo exato. (ARENALES et al. 2007).

Para Arenales et al. (2007) as vantagens das heuristicas em relacdo aos
métodos exatos devem-se, principalmente, a uma maior flexibilidade no
tratamento das caracteristicas de um problema, principalmente quando estas
sédo dificeis de serem incorporadas em um modelo de otimizacdo matematica, e
a possibilidade de uma heuristica oferecer mais de uma solugdo,
principalmente em situagBes onde fatores intangiveis ndo podem ser
agregados aos modelos mas precisam ser considerados. No que se refere as

desvantagens, os autores consideram o fato das heuristica ndo garantirem o
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encontro de uma solugcdo vidvel ou 6tima e, em geral, ndo ser possivel
conhecer a qualidade da solucao encontrada.

As meta-heuristicas, de acordo com Arenales et al. (2007), sé&o técnicas
gue guiam e modificam heuristicas de modo a produzir solu¢gdes além daquelas
geradas por heuristicas de busca local, sendo que cada técnica utiliza
diferentes estratégias para explorar o espaco de busca.

Devido ao fato de que os métodos heuristicos sao ultimamente
desenvolvidos para resolverem problemas do “mundo real”, a flexibilidade
aplicada a heuristica apresenta-se como um fator de extrema relevancia. Um
algoritmo precisa ser capaz de rapidamente realizar trocas na formatagdao do
modelo, restricdes e fungéo objetivo.

Uma heuristica considerada robusta ndo deve apresentar resultados
ruins para dada instancia. Além disso, o algoritmo precisa ser capaz de
produzir boas solu¢gbes a qualquer momento que seja aplicado a alguma
instancia. Isto € de extrema importancia uma vez que muitas heuristicas néo
sdo deterministicas e contém alguns componentes aleatdrios como a escolha
de valores dos parametros (BRAYSY, DULLAERT, GENDREAU; 2004).

O resultado apresentado na execucdo destes meétodos néo-
deterministicos para 0 mesmo problema, na pratica, nunca sdo 0s mesmos.
Isto torna extremamente dificil a analise e comparacdo de resultados.
Utilizando apenas os melhores resultados de uma heuristica néo-
deterministica, como geralmente é feito na literatura, pode-se fazer com que se
crie uma falsa impressdo da sua real performance. Portanto, a média dos
resultados obtidos através da multipla execucdo de cada um dos problemas é
uma importante base para a comparacdo de métodos ndo-deterministicos.
Mais do que isso, também € importante elencar o caso que apresenta a pior
performance (worst-case performance) (CORDEAU et al., 2002).

O tempo que uma heuristica leva para produzir solu¢cbes de boa
gualidade pode ser crucial quando da escolha entre diferentes técnicas. De
forma similar, a qualidade da solugédo final, medida pela funcdo objetivo, é
igualmente importante. O quéo perto a solugdo apresentada esta da solucéo
0tima é uma padrdo para se medir a qualidade ou, se a heuristica é

desenvolvida para simplesmente produzir solu¢des viaveis, a capacidade da
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heuristica produzir este tipo de solucdes se torna importante (BRAYSY,
DULLAERT, GENDREAU; 2004).

4.2.2 Trade-off entre tempo de execucao e qualidade da solucao

Métodos classicos de busca local formam uma classe de heuristicas
aproximativas baseadas no conceito de iteratividade, incrementando a solugéo
de um problema explorando as solugdes vizinhas. Para o desenvolvimento de
um algoritmo de busca local, deve-se especificar algumas escolhas que devem
ser feitas: i) Como é realizada a geracao da solugdo viavel inicial; ii) Quais 0s
outros mecanismos de geracao de novas solugdes séo utilizados; iii) Critério de
aceitacdo; e, iv) Critério ou teste de parada (BRAYSY, DULLAERT,
GENDREAU; 2004).

Os mecanismos de geracao criam novas solucdes vizinhas trocando um
atributo ou a combinacdo de alguns atributos de uma determinada solugao.
Refere-se a atributo, por exemplo, os arcos que conectam um par de clientes.
Assim, uma solugdo de vizinhanca € identificada e comparada com a solucao
viavel corrente. Se a solucdo vizinha € melhor assume, portanto, o lugar da
solugéo corrente, e continua-se a procura por novas solugdes melhores. Duas
estratégias de aceitacdo sdo comuns neste contexto, nomeadas “First-accept”
e “Best-accept”. A estratégia First-accept seleciona o primeiro vizinho que
satisfaca um critério de aceitacdo pré-definido. J4 a estratégia Best-accept
examina todos os vizinhos que satisfazem o critério e seleciona o melhor entre
todos eles.

O valor étimo local produzido por qualquer procedimento de busca local
pode ser muito diferente da solucdo 6tima. Métodos de busca local apresentam
uma performance miope porque somente aceitam solugbes que
sequencialmente produzem reducéo no valor da funcdo objetivo (em fungdes
de minimizag&o). Assim, o resultado depende fortemente das solucdes iniciais

e do mecanismo de geragéao de vizinhos utilizados.
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Geralmente h4 um trade-off entre tempo de execucdo e qualidade da
solucdo — quanto mais tempo a heuristica rodar, melhor sera a qualidade da
solugéo final. Um bom-senso é necessario de forma que solugbes de boa
qualidade sejam produzidas em um espaco razoavel de tempo. Basicamente
este trade-off pode ser visto em termos de uma otimizagdo com multiplos
objetivos, os quais os dois objetivos estejam balanceados. A medida de
performance de uma heuristica pode ser analisada plotando-se, em espaco
bidimensional, o tempo de execugcdo em uma dimensdo e a qualidade de
execucdo na outra (BRAYSY, GENDREAU; 2005).

Até agora, o método mais comum de avaliacdo da solucdo encontrada
por um algoritmo heuristico € a analise empirica. Geralmente, andlises
empiricas envolvem testar a heuristica com uma ampla variedade de instancias

do problema para ter-se uma ideia da sua performance total.

4.2.3 Construgdo heuristica desenvolvida

Para reduzir a complexidade da busca, alguns autores propdem
estratégias especiais a fim de limitar a vizinhanca. Por exemplo, Garcia et al.
(1994), somente permitem movimentos envolvendo arcos que sao préximos em
distancia.

Taillard et al. (1997) decompdem a solugdo em subconjuntos disjuntos
de rotas, utilizando o angulo polar associado com o centro de gravidade de
cada rota. A busca-tabu é aplicada, entdo, para cada subconjunto de forma
separada. Uma solucdo completa é reconstruida adicionando-se as novas rotas
encontradas pela Busca-tabu (BRAYSY, DULLAERT, GENDREAU; 2004).

Neste trabalho, apdés a obtencdo dos dados das instancias
(procedimentos de input de dados serdo discutidos um pouco mais a frente),
uma solucdo inicial € gerada conforme o algoritmo ilustrado no Quadro 2. Uma
vez esta solugcdo inicial sendo encontrada, dois algoritmos distintos, o
denominado Trip-Exchange (Quadro 3) e o outro denominado Depot-Exchange
(Quadro 4) sao implementados orientados por uma lista-tabu. O resumo do
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método heuristico desenvolvido pode ser visualizado na Fig. 3, apresentada
abaixo:

Figura 3: Método Heuristico Desenvolvido

Obtencédo dos Dados

l

Solucéo Inicial

Algoritmo Trip-Exchange

Procedimento
Tabu

Algoritmo Depot-Exchange

Fonte: do autor.

4.2.3.1 Geragao da Solugéo Viavel Inicial

Para geragao da solucao inicial, primeiramente organizou-se as viagens
gue devem ser realizadas de forma crescente de acordo com seu custo
atribuido, verificando-se a possibilidade de viagem entre todos os nos e
respeitando-se as viagens incompativeis ja pré-determinadas em cada uma
das instancias.

Para obtencdo das viagens de pull-out e pull-in, é verificada a
possibilidade de cada garagem (ou depédsito) atender cada uma das
sequéncias de viagens, criando-se dois indices (um para pull-out e outra para
pull-in) e igualmente ordenando os custos de forma crescente.

As viagens entre 0s nos séo selecionadas levando-se em consideragao
a melhor garagem usando o custo das viagens de pull-out. Assim, um no é
selecionado de forma randémica usando o indice de pull-out do depésito
selecionado. A seguir, adiciona-se um vizinho do né anteriormente selecionado

enquanto o n6 nado esteja no indice de pull-in. Caso o no esteja no indice de
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pull-in ou ndo haja mais vizinhos, selecionam-se vizinhos para novas viagens
de pull-in ou, se todos os nés estiverem alocados, € verificado se todas as
viagens sdo possiveis. Caso ndo sejam tenta-se inseri-las nas viagens

possiveis.

O procedimento heuristico para geracdo da solucéo inicial é realizado

conforme o Quadro 3.

Quadro 3 — Procedimento heuristico para geragdo da solucdo inicial

Passo 1: Obtendo vizinhos

- Verifica-se a possibilidade da viagem entre todos os nés;

- Aloca-se em um indice somente as viagens possiveis, e organiza-as em forma crescente
conforme o custo;

Passo 2: Obtendo pull-out e pull-in

- Verifica-se a possibilidade de cada depésito atender cada no;

- Aloca-os em dois indices organizando-os em forma crescente conforme o custo.

Passo 3: Obtendo as viagens

- Seleciona-se o melhor depdsito usando o custo de pull-out;

- Seleciona-se um ndé de forma randémica usando o indice de pull-out, do depodsito
selecionado;

- Continua-se adicionando um vizinho do né anteriormente selecionado enquanto o né ndo
esteja no indice de pull-in;

- Caso o no esteja no indice de pull-in ou ndo haja mais vizinhos, retorna ao passo 2 ou se
todos nds estéo alocados passa para o seguinte.

- Verifica-se a possibilidade de execuc¢do de todas as viagens, caso ndo seja, tenta inseri-
las nas possiveis.

Fonte: do autor.

4.2.3.2 Outros mecanismos de geracao de solugcdes

No procedimento de geragao de vizinhanga, foram desenvolvidos dois
algoritmos regidos por duas listas-tabu. O primeiro faz uma modificagcdo das
viagens possiveis, enquanto o segundo tenta trocar as garagens as quais
provém os veiculos que executardo determinada rota. Estes procedimentos

serdo relatados a seguir:

4.2.3.2.1 Algoritmo de Trip-Exchange

Este algoritmo seleciona uma sequéncia de viagens e um noé

pertencente a ela de forma randémica. Caso seja possivel uma troca com
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reducdo do custo, esta é realizada. Se a viagem estiver presente na lista tabu,
volta-se ao passo anterior e, se ndo, verifica-se com todas as viagens e todos
0S nos se a troca e possivel e se ha reducdo do custo. Caso haja a troca,
retorna-se ao primeiro passo 1500 vezes (numero escolhido devido ao numero
maximo de viagens que pode ser configurada no sistema). Executa-se, entéo,
o algoritmo ate ndo encontrar mais trocas possiveis.

O procedimento heuristico de Trip-Exchange é apresentado no Quadro
4.

Quadro 4 — Procedimento heuristico para o Trip-Exchange

Passo 1. Seleciona uma sequéncia de viagens e um n6 de forma randdmica.

Passo 2. Se a viagem estiver na lista tabu volta para o passo 1, sendo,

Passo 3: Verifica com todas viagens e todos 0s nds se a troca € possivel e se ha redu¢éo do
custo. Caso haja a troca, parte para 0 passo 4.

Passo 4. Retorna ao Passo 1 1500 vezes.

Passo 5. Executa o trip exchange até ndo encontrar trocas possiveis.

Fonte: do autor.

4.2.3.2.2 Algoritmo de Depot-Exchange

Este algoritmo inicialmente seleciona duas viagens de forma randdmica
e faz a consulta na lista tabu a fim de garantir que a viagem selecionada néo
esteja contida nela. Caso a viagem esteja na lista tabu, volta-se ao passo
anterior, conforme o Quadro 5. Senéo, verifica-se a possibilidade de troca de
garagens entre as viagens e se ha reducdo do custo. Caso haja, efetua-se a
troca e retorna-se ao primeiro passo 500 vezes. Executa-se o algoritmo até néao

se encontrar mais trocas possiveis.

Quadro 5 — Procedimento heuristico para o Depot-Exchange

Passo 1. Seleciona duas sequéncias de viagens de forma rand6mica.

Passo 2. Se a viagem estiver na lista tabu, volta para o passo 1. Senéo,

Passo 3. Verifica a possibilidade de troca das garagens entre as sequéncias de viagens e se
h& reducéo do custo. Caso haja, efetua a troca e parte para o passo 4.

Passo 4. Retorna ao Passo 1 500 vezes.

Passo 5. Executa o depot exchange até ndo encontrar trocas possiveis.

Fonte: do autor.
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4.2.3.3 Critério de Aceitacéo

Apés a criagdo de uma solucgéo inicial, diversas outras tentativas sédo
feitas para a melhora, utilizando-se os algoritmos apresentados acima. Assim,
a estratégia Best-accecpt foi aplicada, a fim de selecionar o melhor dos valores
encontrados (a partir de uma repeticéo das iteragdes), e ndo, simplesmente, a

primeira solugéo encontrada.

4.2.3.4 Critério de Parada

Diversos critérios de parada podem ser utilizados para a construcdo de
heuristicas deste tipo. Neste trabalho, optou-se por utilizar um critério maximo
de iteragcOes para cada um dos algoritmos, parametrizados pela configuracéo
das instancias, sendo 1500 iteracdes para o algoritmo de Trip Exchange e 500
para o de Depot-Exchange.

4.2.4 Procedimento tabu

O procedimento de Busca-Tabu explora o espago de solu¢gbes movendo
cada iteracao de solucdes para uma maior, considerando-se um conjunto de
vizinhanca. A solugédo corrente pode decrementar de uma iteragdo para a
proxima e novas solugcdes com resultados piores sdo aceitas somente para
inibir caminhos j& investigados. Isto assegura que novas regides do espaco de
solugbes do problema sejam investigadas com o objetivo de evitar achar-se um
minimo local e, de forma definitiva, a solugcéo desejada.

A fim de evitar a ciclagem, solu¢gbes que apresentem alguns atributos de
algumas solucbes recentemente exploradas (aumento dos custos, por
exemplo) séo, temporariamente, declaradas como tabu, ou proibidas. A

duragdo que o um atributo permanece como tabu varia de acordo com o
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tamanho das listas tabu e com a quantidade de movimentos, e pode variar
através de diferentes intervalos de tempo.

O status tabu pode ser anulado se algumas condi¢cbes sao satisfeitas,
isto € chamado de critério de aspiracdo e acontece, por exemplo, quando uma
solucao tabu é melhor que qualquer outra solugédo encontrada anteriormente.

A Busca-Tabu pode notada da seguinte forma: para uma solugéo s € S,
diz-se que N(s) denota a vizinhanca de s através de procedimentos de troca
local, chamados movimentos. As técnicas de busca local visitam uma
sequéncia s0, ..., st de solucdes, onde sO é a solucao inicial e si+1e N(si)(i = 1,
...t-1). O esquema geral do algoritmo de busca-tabu ja foi apresentado no
capitulo anterior, e maiores detalhes da descricdo do método e de como foi
concebido pode ser encontrado em Glover e Laguna (1997).

4.2.4.1 Listas Tabu

Para resolugéo do problema foram utilizadas duas listas tabu. A primeira,
para o procedimento de Trip-Exchange e a segunda para o procedimento de
Depot-Exchange. Quanto ao tamanho das listas, fixou-se um namero de 10
para a primeira e 3 para a segunda, por ter-se notado que tamanho de listas
maiores nao faziam impacto positivo na composi¢ao da solucéo final.

A cada configuragdo da lista, 1500 repeticbes foram feitas para o
primeiro algoritmo e 500 repeticbes para o segundo.

4.3 ETAPA 3: IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL

Quanto as instancias utilizadas neste trabalho, foram utilizadas as
geradas aleatoriamente por Carpaneto et al. (1989) e posteriormente utilizadas
por diversos outros autores. A escolha das instancias foi baseada justamente
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na possibilidade de comparacdo com outros trabalhos que ja apresentaram
solugdes para o MDVSP a partir do mesmo conjunto de dados.

O programa foi desenvolvido na linguagem C ANSI sob plataforma Linux
através do compilador GCC 4.6.3 e MAKE 3.81.

4.3.1 Obtencéo dos dados

Os dados foram obtidos através dos arquivos *.inp contidos nas
instdncias como em Carpaneto et al. (1989) disponibilizadas em meio
eletrbnico e de dominio publico (http://people.few.eur.nl/huisman/instances.htm)
e organizados em uma estrutura de memodria da seguinte forma, conforme

apresentado no Quadro 7 abaixo:

Quadro 7: Estrutura de Memoéria para as Insténcias

O nome do arquivo indica o nimero de depdésitos (“m”), o nimero de viagens (“n”) e,
finalmente, o nimero da instancia (0,1,2,3,4).

(primeira linha) m <tab> n <tab> para cada garagem o nimero méximo de veiculos;

(segunda linha e posteriores) matriz de custo de tamanho (m + n) x (m + n);

O numero na linha é indicado por i, e coluna por j.

-Sei<=mej>m: o custo da viagem pull-out de depdsito i a viagem j (incluindo 50%
do custo fixo para o veiculo),

-Sei>mej<=m: o custo da viagem pull-in de i para garagem j (incluindo 50% do
custo fixo para o veiculo),

-Sei>mej>m: o custo de realizar viagem j ap0s a viagem i.

A notagdo “-1” indica que é inviavel a realizacdo da viagem j ap4s viagem i.

Fonte: do autor.

4.4 ETAPA 4: AVALIACAO DA SOLUCAO

A quarta e ultima etapa da pesquisa corresponde a avaliacdo da solugéo

encontrada para o problema, onde o modelo implementado foi rodado para
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cenarios variados com o0 objetivo de mostrar a capacidade de solucionar
problemas do tipo MDVSP.

Quanto a avaliacdo de heuristicas, Braysy, Dullaert e Gendreau (2004)
consideram que ela esta sujeita & comparacdo de uma série de critérios que se
relacionam com varios aspectos do desempenho do algoritmo, podendo ser o
tempo de execugdo, qualidade da solugdo encontrada, facilidade da
implementagéo, robustez e flexibilidade.

O tempo que uma heuristica leva para produzir boas solu¢gdes pode ser
crucial na escolha entre diferentes técnicas, da mesma forma que a qualidade
da solucdo final, mensurada pelo resultado da fungcdo objetivo, também é
importante (BRAYSY; DULLAERT; GENDREAU, 2004).

Assim, no préximo capitulo o procedimento heuristico proposto sera

avaliado levando-se em consideracao estes e outros critérios.
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5 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS E ANALISES

Nesta secéo, serdo apresentados o0s resultados computacionais dos
experimentos realizados comparando-se seis cenarios distintos, de acordo com
0 numero de garagens (depots) e de viagens (trips) no sistema. Para estes
testes, foram utilizadas as instancias para o MDVSP geradas aleatoriamente
assim como em Carpaneto et al. (1989). Nessas instancias, que representam
problemas diarios do tipo MDVSP, a tarefa (ou viagem) de inicio e a localizacéo
final sdo selecionadas a partir de um conjunto restrito de pontos aleatérios em
um plano, de forma que cada ponto seja escolhido, aproximadamente, como
viagem de inicio ou localizacao final.

As garagens séao localizadas de forma aleatdria neste plano. Os tempos
de inicio das viagens sdo escolhidos aleatoriamente, simulando horarios de
pico matutinos e vespertinos. Aproximadamente 40% das viagens tém curta
duracdo (menos de 125 minutos), enquanto as demais apresentam longa
duracéo (entre 180 e 360 minutos). O numero de veiculos disponivel em cada
garagem também é gerado de forma randdémica, de forma que veiculos de
varias garagens sejam necessarios para cumprir todas as viagens.

Porém, o numero total de veiculos ndo se configura como uma restricdo
nestas instancias. Nestas, o objetivo consiste em minimizar, primeiramente, o
namero de veiculos utilizados e, apds, 0s custos totais de operagdo. Para que
iSs0 possa ocorrer, um alto custo fixo (10000) é aplicado para cada veiculo
utilizado, a fim de priorizar fortemente o primeiro objetivo.

Em uma solugdo 6tima que utilize um nimero minimo de veiculos, cada
um realiza, em média, de quatro a cinco viagens. De acordo com Pepin et al.
(2008), a maior destas instancias que pode ser resolvida na otimalidade
corresponde a 800 viagens e 6 garagens. Nos testes utilizados neste trabalho,
assim como no estudo supracitado, foram utilizadas instancias onde |T |€ {500,
1000, 1500} e |K|&{4, 8}. Todos os resultados correspondem a cinco diferentes
instancias do mesmo tamanho geradas aleatoriamente.

Todos testes foram rodados em um laptop com Linux FastGene 3.2.0-
24-generic #37-Ubuntu, equipado com processador Intel® Core™2 Duo com
2.66 GHz e 4 Gb de memoria.
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5.1 CONFIGURACAO DOS EXPERIMENTOS

Os experimentos foram configurados em diferentes cenarios, levando-se
em considera¢do o numero de garagens e o numero de veiculos presentes em
cada uma das instancias.

O primeiro cenario apresentado corresponde a cinco instancias (s0O; s1;
s2; s3; s4) do MDVSP as quais contém em seus sistemas quatro garagens
disponiveis e quinhentas viagens a serem executadas. A Tabela 1 apresenta a
configuragéo deste cenario e dos outros cinco. Na ultima coluna apresenta-se o
namero maximo de veiculos disponiveis para cada garagem (respectivamente
de kO até k3 para instancias com quatro garagens; e kO até k7 para instancias

com 8 garagens) em cada instancia.

Tabela 1 — Configuracdo do Cenarios

Cenario | Instancia N° . N° N° Méximo de Veiculos em
Garagens | Viagens cada Garagem
0 4 500 62/59/56/56
1 4 500 57/59/50/62
1 2 4 500 49/54/55/59
3 4 500 57/61/60/52
4 4 500 54/63/45/54
0 4 1000 102/118/100/127
1 4 1000 96/112/120/110
2 2 4 1000 106/96/113/92
3 4 1000 96/112/106/115
4 4 1000 127/106/99/97
0 4 1500 129/180/188/178
1 4 1500 175/154/147/180
3 2 4 1500 159/180/166/171
3 4 1500 144/171/180/153
4 4 1500 129/171/141/152
0 8 500 24/28/33/25/31/32/33/30
1 8 500 27/30/27/30/24/25/26/33
4 2 8 500 30/25/31/26/25/27/30/33
3 8 500 34/30/33/33/26/27/32/24
4 8 500 21/28/28/29/26/31/26/32
0 8 1000 61/58/52/47/51/51/54/49
5 1 8 1000 56/50/51/64/52/61/61/45
2 8 1000 46/56/57/62/59/57/57/45
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3 8 1000 56/62/61/48/63/51/51/45
4 8 1000 49/48/49/60/54/49/49/46
0 8 1500 79/71/76/74/69/81/84/80
1 8 1500 74/66/76/87/82/71/83/96
6 2 8 1500 82/67/87/79/68/78/71/96
3 8 1500 82/67/87/79/68/78/71/96
4 8 1500 68/68/78/92/72/90/76/96

Fonte: do autor

5.2 RESULTADOS E ANALISES

5.2.1 Formato da apresentacéo dos resultados

Na tela de out do programa, sado apresentados o custo total, a
guantidade de veiculos utilizada, a variagdo do custo entre a solucao inicial e a
final e o tempo de execugao para as duas solucoes.

Tanto para solucdo inicial quanto para a final € necessario verificar o
aqui chamado “Sanity Check”, a fim de confirmar a veracidade dos dados
exibidos. Em modo debug sé&o exibidas maiores informacgdes, de acordo com a
Fig. 4, a qual representa a rodada para a Instancia 0 do Cenério 1 (m4n500s0).
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Figura 4: Out do programa em modo debug para a instancia m4n500s0

DEPOTS 4 TRIPS 500

MAX 0->62 MAX 1->59 MAX 2->56 MAX 3->56
SANITY CHECK...

TRIP 108 IMPOSSIBLE IN!
INSERT 397 IN 9 POS 1
INSERT 86 IN 9 POS 2
INSERT 184 IN 8 POS 1
INSERT 183 IN 8 POS 2
INSERT 359 IN 8 POS 2
INSERT 423 IN 81 POS 4
INSERT 407 IN 55 POS 1
INSERT 498 IN 8 POS 3
INSERT 497 IN 8 POS 3
INSERT 496 IN 8 POS 3
TRIP 108

IMPOSSIBLE IN!

INSERT O IN 8 POS 3
INSERT 248 IN 8 POS 2
TRIP 116

IMPOSSIBLE IN!

INSERT 373 IN 8 POS 4
INSERT 209 IN 8 POS 6
INSERT 321 IN 8 POS 3
INSERT 387 IN 114 POS 5
TRIP 117 IMPOSSIBLE IN!
INSERT 274 IN 8 POS 8
INSERT 324 IN 8 POS 4
INSERT 436 IN 73 POS 1
INITIAL SOLUTION

TOTALCOST VEHICLES VAR TIME/S
1358431 117 0% 0.021
SOLUTION

TOTALCOST VEHICLES VAR TIME/S
1316453 117 3% 0.031
DEPOT O DEPOT 1 DEPOT 2 DEPOT 3

38% 62% 100% 0%

SANITY CHECK...PASS!
Fonte: do autor.

A notacéo utilizada no out do programa pode ser traduzida da seguinte

forma para um exemplo aleatério:

INSERT 330 IN 9 POS 1: é inserido 0 n6 330 na viagem 9, na posicao 1,
TRIP EXCHANGE 50,185 -> 0,301: é efetuada a troca do n6 185 da
viagem 50 pelo n6 301 da viagem 0 e vice-versa,;

DEPOT EXCHANGE 11 -> 57: efetua-se a troca de garagem entre as
viagens 11 e 57;

TRIP 95 DEPOT 2 5273 {416->415->388->452} 209 {0;91;53}:
correspondem, respectivamente a: [viagem] [garagem] [custo de saida]
{viagem entre nés}[custo de retorno] {custo da viagem entre nos}.

52



5.2.2 Comparagao entre a solugéo inicial e a solugéo final encontrada

Apobs o procedimento heuristico para obtencdo da solugdo inicial, foram
aplicados, conforme demonstrado anteriormente, dois outros algoritmos que se
utilizam de procedimentos tabu para geracao de novos resultados.

Desta forma, é possivel que se faca uma comparacdo entre 0s
resultados iniciais e os finais (ap6s aplicados os outros algoritmos), aqui
denominados de “Solugéo Final”.

E interessante perceber que, apesar da reducdo percentual ser
aparentemente pequena, a redu¢do em unidades monetérias representa uma
boa economia, principalmente se levarmos em consideragédo que na Solucao
Inicial os custos ja apresentam-se de forma bastante competitiva.

A reducdo percentual (ou também posteriormente chamada de gap)
entre a Solucéo Final e a Inicial apresenta, para todos os experimentos, valores
positivos, ou seja, conseguiu-se uma melhora na funcdo objetivo em todos o0s
casos ap0s aplicagdo do procedimento tabu. E importante observar também
gue os gaps apresentados entre a Solucdo Final e a Inicial demonstram a
qualidade de heuristica geradora da Solucéo Inicial, uma vez que, apesar de

positivos, estes valores ndo sdo muito expressivos.

5.2.2.1 Cenario 1: 4 Garagens e 500 Viagens

No primeiro cenario analisado, correspondente as instancias com quatro
garagens e 500 viagens, obteve-se uma reducdo média de custos de 2%. Na
Tabela 2 pode-se verificar os demais parametros de analise e comparacao.

Em todas as cinco instancias para este cenario, ndo foi possivel diminuir
0 numero de veiculos utilizados para o percurso das rotas, porém, nas
instancias 0, 3 e 4, foi possivel atingir a demanda das viagens com custo igual
ou inferior ao anterior fechando-se uma garagem, o0 que representa uma

economia no custo fixo de manutengéo.
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Tabela 2: Comparacédo entre as solug8es inicial e final para o Cenéario 1

Instancias Critérios Solucéo Inicial Solugéo Final (redsgépo %)
Custo Total 1.358.431 1.316.453 3,09
0 N° Veiculos Utilizados 117 117 -
N° Garagens Utilizadas 4 3 25
Tempo de Execucéo (s) 0.021 0.031 -
Custo Total 1.437.743 1.396.346 2,88
1 N° Veiculos Utilizados 132 132 -
N° Garagens Utilizadas 4 4 -
Tempo de Execugdo (s) 0.022 0.038 -
Custo Total 1.440.531 1.418.062 1,56
5 N° Veiculos Utilizados 130 130 -
N° Garagens Utilizadas 4 4 -
Tempo de Execugdo (s) 0.025 0.031 -
Custo Total 1.270.282 1.249.628 1,63
3 N° Veiculos Utilizados 111 111 -
N° Garagens Utilizadas 4 3 25
Tempo de Execucéo (s) 0.021 0.028 -
Custo Total 1.221.037 1.211.123 0,81
4 N° Veiculos Utilizados 109 109 -
N° Garagens Utilizadas 4 3 25
Tempo de Execugdo (s) 0.021 0.029 -

Fonte: do Autor.

5.2.2.2 Cenario 2: 4 Garagens e 1000 Viagens

O segundo cenério representa as instancias com 4 garagens e 1000
viagens. A reducdo percentual média no custo de realizacdo de todas as
viagens, assim como no cenario anterior, foi de 2%.

Ja neste cenario (Tabela 3), apenas nas instancias 2 e 3 foi possivel o
fechamento de uma das garagens sem prejudicar as rotas pré-definidas e,
tampouco, penalizar a funcéo objetivo.

Os tempos computacionais para as rodadas de cada uma das cinco
instancias ndo representam muito variagdo, uma vez que todas séo resolvidas

em menos de um segundo.
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Tabela 3: Comparacédo entre as solu¢8es inicial e final para o Cenario 2

Instancias Critérios Solugdo Inicial Solugéo Final (redsggo %)
Custo Total 2.769.424 2.704.635 2,34
0 N° Veiculos Utilizados 246 246 -
N° Garagens Utilizadas 4 4 -
Tempo de Execucéo (s) 0.084 0.101 -
Custo Total 2.698.002 2.651.215 1,73
1 N° Veiculos Utilizados 242 242 -
N° Garagens Utilizadas 4 4 -
Tempo de Execugdo (s) 0.089 0.113 -
Custo Total 2.538.263 2.491.529 1,84
5 N° Veiculos Utilizados 223 223 -
N° Garagens Utilizadas 4 3 25,00
Tempo de Execugdo (s) 0.082 0.102 -
Custo Total 2.567.810 2.519.289 1,89
3 N° Veiculos Utilizados 235 235 -
N° Garagens Utilizadas 4 3 25,00
Tempo de Execugdo (s) 0.082 0.102 -
Custo Total 2.796.170 2.742.430 1,92
4 N° Veiculos Utilizados 242 242 -
N° Garagens Utilizadas 4 4 -
Tempo de Execugdo (s) 0.089 0.116 -

Fonte: do Autor.

5.2.2.3 Cenario 3: 4 Garagens e 1500 Viagens

O Cenario 3 (Tabela 4), por sua vez, apresenta 0 mesmo numero de
garagens disponiveis que os outros dois cenarios, porém o nimero de viagens
€ de 1500. O gap médio do valor da fungdo objetivo foi 1,5%. O pior caso foi
relatado na instancia 0 (0,84%), enquanto o maior foi encontrado na instancia 1
(2,15%).

E importante notar que na instancia 0, conseguiu-se atingir toda a
demanda das rotas utilizando-se apenas duas das quatro garagens
disponiveis, sem que fosse penalizado o custo final da fungdo objetivo ou as
rotas ja pré-definidas.
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Tabela 4: Comparacédo entre as solu¢8es inicial e final para o Cenario 3

Instancias Critérios Solugdo Inicial S?:lil:]%?o (redssgo %)
Custo Total 3.693.191 3.662.253 0,84
0 N° Veiculos Utilizados 344 344 -
N° Garagens Utilizadas 4 2 50,00
Tempo de Execugdo (s) 0.192 0.220 -
Custo Total 3.910.828 3.826.654 2,15
1 N° Veiculos Utilizados 349 349 -
N° Garagens Utilizadas 4 3 25,00
Tempo de Execucéo (s) 0.204 0.231 -
Custo Total 3.777.073 3.720.400 1,50
5 N° Veiculos Utilizados 343 343 -
N° Garagens Utilizadas 4 3 25,00
Tempo de Execucéo (s) 0.195 0.245 -
Custo Total 3.734.302 3.671.426 1,68
3 N° Veiculos Utilizados 340 340 -
N° Garagens Utilizadas 4 4 -
Tempo de Execucéo (s) 0.191 0.242 -
Custo Total 4.019.305 3.959.818 1,48
4 N° Veiculos Utilizados 369 369 -
N° Garagens Utilizadas 4 4 -
Tempo de Execugdo (s) 0.194 0.251 -

Fonte: do Autor.

5.2.2.4 Cenério 4: 8 Garagens e 500 Viagens

Na Tabela 5 sdo apresentados os dados para o quarto cenario
analisado, o qual é composto em seu sistema por 8 garagens disponiveis e a
necessidade de realizar 500 viagens.

O gap médio de custos entre a solucdo final e a inicial chegou a 3%. O
melhor caso foi encontrado na uUltima instancia, onde obteve-se uma economia
de quase 4% dos custos, além da possibilidade de atender toda a demanda de
rotas com apenas seis das oito garagens disponiveis.

J& o pior caso foi encontrado na instancia 3 (gap de 1,8%), mas mesmo
apresentando uma economia menor que as demais, foi possivel utilizar apenas
7 garagens. Em ambas as solu¢Bes, ndo houve alteracdo no numero de

veiculos necessarios para realizacao das viagens.
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Tabela 5: Comparacéo entre as soluges inicial e final para o Cenario 4

Instancias Critérios Solugdo Inicial S?:Iiig?o (redsgér\)o %)
Custo Total 1.367.528 1.322.293 3,31
0 N° Veiculos Utilizados 121 121 -
N° Garagens Utilizadas 8 6 25,00
Tempo de Execucéo (s) 0.021 0.028 -
Custo Total 1.411.747 1.380.047 2,25
1 N° Veiculos Utilizados 125 125 -
N° Garagens Utilizadas 8 6 25,00
Tempo de Execucéo (s) 0.025 0.031 -
Custo Total 1.315.647 1.269.947 3,47
5 N° Veiculos Utilizados 120 120 -
N° Garagens Utilizadas 8 5 37,50
Tempo de Execucéo (s) 0.023 0.028 -
Custo Total 1.340.134 1.316.075 1,80
3 N° Veiculos Utilizados 117 117 -
N° Garagens Utilizadas 8 7 12,50
Tempo de Execucéo (s) 0.024 0.030 -
Custo Total 1.416.222 1.361.857 3,84
4 N° Veiculos Utilizados 122 122 -
N° Garagens Utilizadas 8 6 25,00
Tempo de Execucéo (s) 0.022 0.028 -

Fonte: do Autor.

5.2.2.5 Cenério 5: 8 Garagens e 1000 Viagens

O Cenario 5 apresenta os resultados da solucdo heuristica inicial e os
resultados finais, apGs aplicados os outros dois algoritmos, para instancias com
8 garagens disponiveis no sistema e necessidade de realizacdo de 1000
viagens.

Assim como no cenario anterior, o0 gap médio quando comparadas as
duas solucbes foi de 3%. Em apenas uma instancia (instancia 1) € que foi
necessario utilizar as oito garagens disponiveis no sistema, de forma a nao

prejudicar os custos e viagens, como pode ser observado na Tabela 6.
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Tabela 6: Comparacédo entre as solu¢8es inicial e final para o Cenario 5

Instancias Critérios Solugéo Inicial S?:lil:]%?o (redssgo %)

Custo Total 2.469.038 2.395.948 2,96

0 N° Veiculos Utilizados 225 225 -
N° Garagens Utilizadas 8 6 25,00
Tempo de Execucéo (s) 0.098 0.118 -
Custo Total 2.597.432 2.525.733 2,76

1 N° Veiculos Utilizados 232 232 -
N° Garagens Utilizadas 8 8 -
Tempo de Execucéo (s) 0.100 0.121 -
Custo Total 2.769.520 2.679.415 3,25

5 N° Veiculos Utilizados 244 244 -
N° Garagens Utilizadas 8 7 12,50
Tempo de Execucéo (s) 0.094 0.110 -
Custo Total 2.671.393 2.608.787 2,34

3 N° Veiculos Utilizados 244 244 -
N° Garagens Utilizadas 8 6 25,00
Tempo de Execucéo (s) 0.103 0.137 -
Custo Total 2.559.445 2.473.958 3,34

4 N° Veiculos Utilizados 230 230 -
N° Garagens Utilizadas 8 6 25,00
Tempo de Execucéo (s) 0.087 0.104 -

Fonte: do Autor.
5.2.2.6  Cenério 6: 8 Garagens e 1500 Viagens

O Cenario 6, por sua vez, € o mais complexo dentre todos os demais

analisados nesta pesquisa. Além do sistema contar com 8 garagens, o niumero

de viagens ja definidas anteriormente € de 1500 (Tabela 7). O gap médio

guando comparadas as duas solucdes foi superior a 3%.

O melhor caso foi observado na instancia 1 (3,8%) e o pior na instancia

2 (2,41%). Em todas as instancias pode-se trabalhar com um numero de

garagens inferior, com a garantia de ndo penalizar a funcdo objetivo e as

viagens pré-estipuladas.
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Tabela 7: Comparacédo entre as solu¢8es inicial e final para o Cenario 6

Instancias Critérios Solugdo Inicial S?:lil;‘%?o (redsggo %)
Custo Total 3.916.768 3.784.325 3,38
0 N° Veiculos Utilizados 360 360 -
N° Garagens Utilizadas 8 7 12,50
Tempo de Execucéo (s) 0.203 0.243 -
Custo Total 3.969.693 3.818.718 3,80
1 N° Veiculos Utilizados 354 354 -
N° Garagens Utilizadas 8 7 12,50
Tempo de Execucéo (s) 0.224 0.265 -
Custo Total 4.017.578 3.920.566 2,41
5 N° Veiculos Utilizados 360 360 -
N° Garagens Utilizadas 8 5 37,50
Tempo de Execucéo (s) 0.212 0.245 -
Custo Total 4.012.240 3.911.726 2,51
3 N° Veiculos Utilizados 359 359 -
N° Garagens Utilizadas 8 6 -
Tempo de Execucéo (s) 0.212 0.245 -
Custo Total 3.962.513 3.845.059 2,96
4 N° Veiculos Utilizados 363 363 -
N° Garagens Utilizadas 8 6 25,00
Tempo de Execucéo (s) 0.210 0.239 -

Fonte: do Autor.

5.2.3 Comparacao entre a solugcédo final encontrada e a solucao
apresentada por Pepin et al. (2008)

As Solucdes Finais (valor da funcdo objetivo) encontradas por este
trabalho foram, em média, um pouco superiores aquelas encontradas por Pepin
et al. (2008). E importante observar que todas as solu¢bes encontradas pelos
autores acima, foram atingidos através de resolucao 6tima via Cplex™ ou com
algoritmos de Branch-and-cut e Geragdo de Colunas (também utilizando o
mesmo solver) para 0s demais cenarios, 0 que contribui para um aumento no
tempo de resolugcdo computacional.

Desta forma, apesar dos resultados da heuristica proposta neste
trabalho apresentarem-se um pouco superiores aos mostrados por aqueles
autores, o tempo computacional atingido foi significativamente menor por ter-se

adotado um método de geracao de solugdes iniciais bastante adequado e pela
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propria caracteristica do método de busca-tabu de apresentar tempos
computacionais menores.

E importante salientar, também, que a diferenca expressiva no tempo
computacional apresentado por este estudo e naquele de Pepin et al. (2008),
deve-se ao fato de que estes autores pré-definiram o tempo de execucgdo da
heuristica de busca-tabu, como pode ser visualizado nas tabelas a seguir (por
esta razdo, estes tempos apresentam-se de forma destacada nas tabelas
abaixo).

Esta pré-definicdo, de acordo com os autores, foi feita através de uma
nocdo do tempo computacional necesséario para se resolver o problema via
outras heuristicas, a saber: a) branch-and-cut e b) geracdo de colunas. E
sabido que tais procedimentos demandam um tempo computacional bastante
superior aos de meta-heuristicas como a de busca-tabu, fazendo com que
aquele estudo obtivesse um custo computacional desnecesséario em relagéo a
este atributo.

J& quanto ao numero de veiculos utilizados para cada cenario, este ndo
seguiu um padrdo entre um trabalho e outro, as vezes apresentando resultados
melhores neste trabalho e vice-versa.

Desta forma, a seguir sdo apresentadas tabelas comparativas entre os
resultados obtidos neste trabalho com aqueles apresentados por Pepin et al.
(2008) em seu artigo. Esta comparacdo € feita tomando-se como base a
melhor solugdo apresentada por aqueles autores (dentre as cinco diferentes
solugcdes — uma para cada heuristica) e a Solugdo Final encontrada nesta
dissertagao.

Estas comparagfes séo feitas através dos seguintes atributos: custo
total, nimero de veiculos e garagens utilizadas e tempo total de execucdo.

5.2.3.1 Comparagdo com os resultados de Pepin et al. (2008) para o Cenéario 1

A Tabela 8 apresenta uma comparagéo ente os dois resultados para as
instancias utilizadas para os experimentos do cenario 1. A diferenca entre os
custos totais obtidos nos trabalhos foi de 3,26%, ou seja, os resultados obtidos

por este trabalho apresentaram funcdo objetivo com custos, em media, 3,26%
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maiores que os de Pepin et al. (2008). O pior caso relatado foi na instancia 1,
onde essa diferen¢a passou de 12 %, aumentando os custos de $ 1.241.618,00
para $ 1.,396.346,00.

Tabela 8: Comparacédo entre as solucdes finais e as de Pepin et al. (2008)

para o Cenério 1

o o o Melhor $o|ugéo Gap (% de
Instancias Critérios Solucgéo Final de Pepin et al. melhoria)
(2008)

Custo Total 1.316.453 1.289.114 -2,12
0 N° Veiculos Utilizados 117 123 4,88

N° Garagens Utilizadas 3 4 25,00

Tempo de Execucéo (s) 0.031 85*

Custo Total 1.396.346 1.241.618 -12,46
1 N° Veiculos Utilizados 132 118 -11,86

N° Garagens Utilizadas 4 4 0,00

Tempo de Execucéo (s) 0.038 85*

Custo Total 1.418.062 1.283.811 -10,46
5 N° Veiculos Utilizados 130 123 -5,69

N° Garagens Utilizadas 4 4 0,00

Tempo de Execucéo (s) 0.031 85*

Custo Total 1.249.628 1.258.634 0,72
3 N° Veiculos Utilizados 111 120 7,50

N° Garagens Utilizadas 3 4 25,00

Tempo de Execucéo (s) 0.028 85*

Custo Total 1.211.123 1.317.077 8,04
4 N° Veiculos Utilizados 109 126 13,49

N° Garagens Utilizadas 3 4 25,00

Tempo de Execucéo (s) 0.029 85*

Fonte: do Autor.

Em compensacdo, o tempo computacional médio atingido pelos outros
autores foi de 85 segundos para resolugao desta configuragcdo de instancias,
enquanto o deste trabalho apresentou uma media inferior a um segundo para
resolucdo. A possibilidade do fechamento de garagens nas instancias 0, 3 e 4
deste cendrio também apresenta-se como um grande diferencial frente ao
trabalho precedente, uma vez que diminui quantitativamente os custos fixos da

facilidade.
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5.2.3.2 Comparagdo com os resultados de Pepin et al. (2008) para o Cenério 2

Uma comparagao ente os dois resultados para as instancias utilizadas
para os experimentos do cendrio 2 é apresentada na Tabela 9. A diferenca
entre 0s custos totais obtidos nos trabalhos foi de 3,26%, ou seja, o0s resultados
obtidos por este trabalho apresentaram func&o objetivo com custos, em media,
5,4% maiores que os de Pepin et al. (2008). O pior caso relatado foi na
instancia 1, onde essa diferenca passou de 9,85 %, aumentando os custos de
$2.413.393,00 para $ 2.651.215,00.

O tempo computacional, como no cenario anterior e nos cenarios futuros
€ que apresentou expressiva melhora, conforme se pode verificar nas proximas
tabelas, incluindo a Tabela 9, apresentada a seguir.

A possibilidade do fechamento de garagens nos cenarios 2 e 3 também

apresenta-se como um grande diferencial frente ao trabalho precedente.

Tabela 9: Comparacéo entre as soluges final e as de Pepin et al. (2008)
para o Cenério 2

o . o Melhor $o|ugéo Gap (% de
Instancias Critérios Solucéo Final de Pepin et al. melhoria)
(2008)

Custo Total 2.704.635 2.516.247 -7,49
0 N° Veiculos Utilizados 246 241 -2,07

N° Garagens Utilizadas 4 4

Tempo de Execugio (s) 0.101 700*

Custo Total 2.651.215 2.413.393 -9,85
1 N° Veiculos Utilizados 242 229 -5,68

N° Garagens Utilizadas 4 4

Tempo de Execugio (s) 0.113 700*

Custo Total 2.491.529 2.452.905 -1,57
5 N° Veiculos Utilizados 223 233 4,29

N° Garagens Utilizadas 3 4 25,00

Tempo de Execucdo (s) 0.102 700*

Custo Total 2.519.289 2.490.812 -1,14
3 N° Veiculos Utilizados 235 237 0,84

N° Garagens Utilizadas 3 4 25,00

Tempo de Execugio (s) 0.102 700*

Custo Total 2.742.430 2.519.191 -8,86
4 N° Veiculos Utilizados 242 238 -1,68

N° Garagens Utilizadas 4 4

Tempo de Execugio (s) 0.116 700*

Fonte: do Autor.
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5.2.3.3 Comparagdo com os resultados de Pepin et al. (2008) para o Cenéario 3

No que se refere aos custos totais do sistema para o Cenario 3, o caso
de melhor impacto foi para a instancia 0, onde conseguiu-se decrementar o
custo da funcdo objetivo em 4,49%, diminuindo-se os custos de $ 3.830.912,00
para $ 3.662.253,00, como exposto na Tabela 10. JA o caso de pior
performance da heuristica pode ser observado no Cenério 4, com o aumento
do custo da fungédo objetivo em pouco mais de 11%, representando um
aumento de $ 393.696,00.

Na instancia 0, além de se ter conseguido diminuir os custos totais, foi
possivel realizar todos os caminhos previamente determinados pelos dados
coletados na instancia utilizando-se apenas duas das quatro garagens
disponiveis, sem que seja penalizada a funcdo objetivo ou desrespeitada
qgualquer uma das restricoes originais do problema.

Tabela 10: Comparacédo entre as solucdes final e as de Pepin et al. (2008)
para o Cenério 3

o o o Melhor $o|ugéo Gap (% de
Instancias Critérios Solucgéo Final de Pepin et al. melhoria)
(2008)
Custo Total 3.662.253 3.830.912 4,40
0 N° Veiculos Utilizados 344 368 6,52
N° Garagens Utilizadas 2 4 50,00
Tempo de Execugéo (s) 0.220 2300*
Custo Total 3.826.654 3.559.576 -7,50
1 N° Veiculos Utilizados 349 338 -3,25
N° Garagens Utilizadas 3 4 25,00
Tempo de Execugdo (s) 0.231 2300*
Custo Total 3.720.400 3.649.759 -1,94
2 N° Veiculos Utilizados 343 350 2,00
N° Garagens Utilizadas 3 4 25,00
Tempo de Execucéo (s) 0.245 2300*
Custo Total 3.671.426 3.406.815 -7,77
3 N° Veiculos Utilizados 340 326 -4,29
N° Garagens Utilizadas 4 4
Tempo de Execugdo (s) 0.242 2300*
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Custo Total 3.959.818 3.567.122 -11,01
N° Veiculos Utilizados 369 343 -7,58
N° Garagens Utilizadas 4 4

Tempo de Execugdo (s) 0.251 2300*

Fonte: do Autor.

5.2.3.4 Comparacgdo com os resultados de Pepin et al. (2008) para o Cenério 4

A Tabela 11 apresenta uma comparagdo ente o0s resultados para as

instancias utilizadas para os experimentos do cenario 4. A diferenca entre os

custos totais obtidos nos trabalhos foi de 3,5%, ou seja, os resultados obtidos

por este trabalho apresentaram fungéo objetivo com custos, em media, 3,5%

maiores que os de Pepin et al. (2008).

A possibilidade do fechamento de garagens em todas as instancias

deste cenéario também apresenta-se como um grande diferencial frente ao

trabalho precedente, uma vez que diminui quantitativamente os custos fixos

das facilidades.

Na instancia 2, foi possivel atingir um valor de fung&o objetivo menor que

0s apresentados pelos autores do artigo. Essa diferenca, percentualmente,

chegou a 2,63%, representando uma economia de mais de $ 600.000,00.

Tabela 11: Comparacédo entre as solugdes final e as de Pepin et al. (2008)

para o Cenério 4

o o o Melhor $o|ugéo Gap (% de
Instancias Critérios Solucgéo Final de Pepin et al. melhoria)
(2008)
Custo Total 1.322.293 1.292.411 -2,31
0 N° Veiculos Utilizados 121 124 2,42
N° Garagens Utilizadas 6 8 25,00
Tempo de Execugio (s) 0.028 125*
Custo Total 1.380.047 1.276.419 -8,12
1 N° Veiculos Utilizados 125 123 -1,63
N° Garagens Utilizadas 6 8 25,00
Tempo de Execugio (s) 0.031 125*
Custo Total 1.269.947 1.304.251 2,63
2 N° Veiculos Utilizados 120 126 4,76
N° Garagens Utilizadas 5 8 37,50
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Tempo de Execugéo (s) 0.028 125*

Custo Total 1.316.075 1.277.388 -3,03
3 N° Veiculos Utilizados 117 123 4,88

N° Garagens Utilizadas 7 8 12,50

Tempo de Execugio (s) 0.030 125*

Custo Total 1.361.857 1.276.010 -6,73
4 N° Veiculos Utilizados 122 123 0,81

N° Garagens Utilizadas 6 8 25,00

Tempo de Execugio (s) 0.028 125*

Fonte: do Autor.

5.2.3.5 Comparagdo com os resultados de Pepin et al. (2008) para o Cenario 5

Ja no Cenario 5 (Tabela 12) obteve-se melhoria em duas das cinco
instancias experimentadas. (instancias 0 e 4). O Caso de melhor resultado foi
na instancia 0, onde foi possivel uma diminuicdo de mais de 1% dos custos,
enquanto o caso de pior aplicagdo heuristica foi para a instancia 2,
representando um aumento de mais de $ 400.000,00 no custo total.

Tabela 12: Comparacédo entre as solugdes final e as de Pepin et al. (2008)
para o Cenério 5

o o o Melhor $o|ugéo Gap (% de
Instancias Critérios Solucéo Final de Pepin et al. melhoria)
(2008)

Custo Total 2.395.948 2.422.112 1,08

0 N° Veiculos Utilizados 225 232 3,02
N° Garagens Utilizadas 6 8 25,00
Tempo de Execugio (s) 0.118 900*
Custo Total 2.525.733 2.524.293 -0,06

1 N° Veiculos Utilizados 232 244 4,92
N° Garagens Utilizadas 8 8
Tempo de Execucéo (s) 0.121 900*
Custo Total 2.679.415 2.256.313 -18,75

5 N° Veiculos Utilizados 244 247 1,21
N° Garagens Utilizadas 7 8 12,50
Tempo de Execugio (s) 0.110 900*
Custo Total 2.608.787 2.478.393 -5,26

3 N° Veiculos Utilizados 244 237 -2,95
N° Garagens Utilizadas 6 8 25,00
Tempo de Execugio (s) 0.137 900*
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Custo Total 2.473.958 2.498.388 0,98

4 N° Veiculos Utilizados 230 240 4,17
N° Garagens Utilizadas 6 8 25,00
Tempo de Execucéo (s) 0.104 900*

Fonte: do Autor.

5.2.3.6 Comparagdo com os resultados de Pepin et al. (2008) para o Cenario 6

A Tabela 13 apresenta uma comparacao ente os dois resultados para as
instancias utilizadas para os experimentos do ultimo cenario avaliado. A
diferenca entre os custos totais obtidos nos trabalhos foi de 6,46%, ou seja, 0s
resultados obtidos por este trabalho apresentaram fungéao objetivo com custos,
em media, 6,46% maiores que os de Pepin et al. (2008). O pior caso relatado
foi na instancia 3, onde essa diferenca passou de 11%, aumentando 0S custos
em mais de $ 300.000,00

Ja para a instancia 1, o aumento de custos foi de apenas 0,42%,
conseguido com um tempo computacional significativamente melhores. A

diferencga do custo total para esta rodada ficou em torno de $16.000,00

Tabela 13: Comparacédo entre as solugdes final e as de Pepin et al. (2008)
para o Cenério 6

Melhor Solucéo
Instancias Critérios Solugéo Final de Pepin et al. Gap
(2008)
Custo Total 3.784.325 3.500.160 -8,12
0 N° Veiculos Utilizados 360 337 -6,82
N° Garagens Utilizadas 7 8 12,50
Tempo de Execucdo (s) 0.243 3200*
Custo Total 3.818.718 3.802.650 -0,42
1 N° Veiculos Utilizados 354 366 3,28
N° Garagens Utilizadas 7 8 12,50
Tempo de Execucéo (s) 0.265 3200*
Custo Total 3.920.566 3.605.094 -8,75
5 N° Veiculos Utilizados 360 349 -3,15
N° Garagens Utilizadas 5 8
Tempo de Execucdo (s) 0.245 3200*
Custo Total 3.911.726 3.515.802 -11,26
3 N° Veiculos Utilizados 359 338 -6,21
N° Garagens Utilizadas 6 8
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Tempo de Execucéo (s) 0.245 3200*

Custo Total 3.845.059 3.704.953 -3,78
4 N° Veiculos Utilizados 363 360 -0,83

N° Garagens Utilizadas 6 8 25,00

Tempo de Execucio (s) 0.239 3200*

5.2.4 Resumo das solucgdes iniciais e finais encontradas neste trabalho

Fonte: do Autor.

O resumo das solugdes iniciais e finais encontradas neste trabalho é

apresentado de acordo com o que mostra a Tabela 14. Nela sao elencadas as

solugdes iniciais e finais para cada uma das cinco instancias dos seis cenarios

analisados e, na ultima coluna, a melhoria percentual atingida de uma fase

para a outra. Estes resultados ja foram discutidos em secdes anteriores, mas

pode-se perceber uma melhoria em todos as instancias testadas.

Tabela 14: Resumo das soluc¢es inicial e final para os seis Cenérios

Cenario | Instancia SOl.u9é0 Sol_ugéo Melhoria (%)
Inicial Final
0 1.358.431 | 1.316.453 3,09
1 1.437.743 | 1.396.346 2,88
1 2 1.440.531 | 1.418.062 1,56
3 1.270.282 | 1.249.628 1,63
4 1.221.037 | 1.211.123 0,81
0 2.769.424 | 2.704.635 2,34
1 2.698.002 | 2.651.215 1,73
2 2 2.538.263 | 2.491.529 1,84
3 2.567.810 | 2.519.289 1,89
4 2.796.170 | 2.742.430 1,92
0 3.693.191 | 3.662.253 0,84
1 3.910.828 | 3.826.654 2,15
3 2 3.777.073 | 3.720.400 1,50
3 3.734.302 | 3.671.426 1,68
4 4.019.305 | 3.959.818 1,48
0 1.367.528 | 1.322.293 3,31
1 1.411.747 | 1.380.047 2,25
4 2 1.315.647 | 1.269.947 3,47
3 1.340.134 | 1.316.075 1,80
4 1.416.222 | 1.361.857 3,84
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0 2.469.038 | 2.395.948 2,96
1 2.597.432 | 2.525.733 2,76
5 2 2.769.520 | 2.679.415 3,25
3 2.671.393 | 2.608.787 2,34
4 2.559.445 | 2.473.958 3,34
0 3.916.768 | 3.784.325 3,38
1 3.969.693 | 3.818.718 3,80
6 2 4.017.578 | 3.920.566 2,41
3 4.012.240 | 3.911.726 2,51
4 3.962.513 | 3.845.059 2,96

Fonte: do Autor.

5.2.5 Resumo dos custos finais e numero de veiculos utilizados pela

heuristica proposta qguando comparados ao trabalho de Pepin et al.
(2008)

A fim de tornar mais clara a leitura e comparacéo dos resultados obtidos

por esta pesquisa com aqueles obtidos por Pepin et al. (2008), apresenta-se a

Tabela 15 que tras um resumo de alguns resultados obtidos por ambos os

trabalhos.

Para cada uma das cinco instancias dos seis cenarios analisados, sdo

apresentados os custos finais da funcdo objetivo atingidos por ambas as

pesquisas, o percentual de melhoria em relagdo a pesquisa anterior, bem como

0 numero de veiculos utilizados em cada um dos experimentos.

Tabela 15: Resumo dos Custos Finais e N° de Veiculos Utilizados comparados aos

Melhores Valores Encontrados p Pepin et al. (2008)

N°de Diferenca
Custo Gap (% NC de Vg[culos ho
- A Custo por . Utilizados ,
Cenério | Instancia : . de Veiculos X Numero
Final Pepin et . - por Pepin
melhoria) | Utilizados de
al. (2008) et al. Veiculos
(2008)
0 1.316.453 | 1.289.114 -2,12 117 123 -6
1 1.396.346 | 1.241.618 -12,46 132 118 14
1 2 1.418.062 | 1.283.811 -10,46 130 123 7
3 1.249.628 | 1.258.634 0,72 111 120 -9
4 1.211.123 | 1.317.077 8,04 109 126 -17
0 2.704.635 | 2.516.247 -7,49 246 241 5
2 1 2.651.215 | 2.413.393 -9,85 242 229 13
2 2.491.529 | 2.452.905 -1,57 223 233 -10
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3 2.519.289 | 2,490.812 -1,14 235 237 -2
4 2.742.430 | 2.519.191 -8,86 242 238 4
0 3.662.253 | 3.830.912 4,40 344 368 -24
1 3.826.654 | 3.559.576 -7,50 349 338 11
2 3.720.400 | 3.649.759 -1,94 343 350 -7
3 3.671.426 | 3.406.815 -7,77 340 326 14
4 3.959.818 | 3.567.122 -11,01 369 343 26
0 1.322.293 | 1.292.411 -2,31 121 124 -3
1 1.380.047 | 1.276.419 -8,12 125 123 2
2 1.269.947 | 1.304.251 2,63 120 126 -6
3 1.316.075 | 1.277.388 -3,03 117 123 -6
4 1.361.857 | 1.276.010 -6,73 122 123 -1
0 2.395.948 | 2.422.112 1,08 225 232 -7
1 2.525.733 | 2.524.293 -0,06 232 244 -12
2 2.679.415 | 2.256.313 -18,75 244 247 -3
3 2.608.787 | 2.478.393 -5,26 244 237 7
4 2.473.958 | 2.498.388 0,98 230 240 -10
0 3.784.325 | 3.500.160 -8,12 360 337 23
1 3.818.718 | 3.802.650 -0,42 354 366 -12
2 3.920.566 | 3.605.094 -8,75 360 349 11
3 3.911.726 | 3.515.802 -11,26 359 338 21
4 3.845.059 | 3.704.953 -3,78 363 360 3

Fonte: do Autor.

Conseguiu-se uma reducdo no numero de veiculos utilizados na solugao
encontrada por este trabalho em praticamente a metade das instancias
testadas (16 das 30), ndo havendo uma predominancia em determinadas
instancias.

Em cinco das trinta instancias apresentadas, conseguiu-se um valor para
a funcéo objetivo, inclusive, menor do que os resultados apresentados pelos
outros autores referenciados. Os demais resultados apresentam, em sua
maioria, pequenas variagdes entre uma solucdo e outra, a excecao de alguns
casos como na instancia 2 para o Cenério 5 (pior caso) onde a diferenca
chegou a 18,75%.

Os resultados quanto ao valor da fungao objetivo ficam mais evidentes
se analisarmos o Grafico 1 apresentado a seguir. Nele sdo evidenciadas as
médias para cada uma das instdncias do MDVSP resolvidas tanto por este
trabalho como pelo trabalho de Pepin et al. (2008).
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Gréfico 1 — Médias das solugdes encontradas

4000000
3750000
3500000
3250000
3000000

%;(5)8888 =0=Média das solucdes finais

2250000
2000000 =fl=Média por Pepin et al. (2008)

1750000
1500000
1250000
1000000

Cenariol Cenario2 Cenario3 Cenario4 Cenario5 Cenario6

Fonte: do Autor.

Nota-se que para 0s cenarios 1 e 4, ou seja, aqueles em que as
instancias apresentam menor tamanho no que tange o numero de viagens, 0S
resultados obtidos neste trabalho chegaram bastante perto daqueles
apresentados por Pepin et al. (2008).

Conforme o numero de viagens aumenta, os resultados se distanciam
dos apresentados por aqueles autores. Isso demonstra que, apesar de ambos
os procedimentos estares alinhados, o aumento do nimero de viagens (maior
complexidade) faz com que a heuristica apresentada retorne valores um pouco
superiores aos encontrados pelos outros autores, justamente porque aqueles

utilizaram métodos de solugdo mais robustos.
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6 CONCLUSOES

6.1 SINTESE DAS CONCLUSOES

A dificuldade de se resolver um problema da classe NP-hard como o
Problema de Escalonamento de Veiculos com Multiplas Garagens (MDVSP)
requer estratégias de solucdo baseadas em heuristicas para a maioria das
instancias de tamanho real. Recentemente, algumas meta-heuristicas estéo
sendo discutidas para a resolucdo deste tipo especifico de problema, e foi o
gue este trabalho se propds a apresentar, utilizando o método de busca-tabu.

Trabalhos abordando o MDVSP através de métodos de resolugédo exatos
ou heuristicos tém sido encontrados na literatura, como os de Rohde (2008) e
Hadjar, Marcotte e Soumis (2006). A utilizacdo da meta-heuristica de busca-
tabu para a resolucdo deste problema, por sua vez, foi utilizada pela primeira
vez por Pepin et al. (2008).

Foi justamente essa lacuna observada entre os trabalhos de Rohde
(2008) — o qual resolveu o problema através do algoritmo de branch-and-bound
dando como uma das sugestdes de pesquisas futuras sua resolugdo via
procedimentos meta-heuristicos —, e de Pepin et al. (2008) — o qual resolveu o
MDVSP utilizando pela primeira vez utilizando Busca-Tabu — que motivou o
desenvolvimento deste trabalho, a fim de que resultados utilizando o método de
busca-tabu também possam apresentar resultados igualmente competitivos
guando comparados a outros métodos.

Como ponto bastante positivo deste trabalho encontra-se o algoritmo de
geracdo de solugbes iniciais, o qual apresenta excelentes resultados antes
mesmo da aplicacdo do procedimento tabu, em um tempo computacional muito
pequeno.

Ao mesmo tempo, com o procedimento tabu criado através de dois
outros algoritmos, foi possivel diminuir ainda mais os custos totais do sistema,
sem que fossem desrespeitadas quaisquer das restricbes originais da
formulacao utilizada para modelagem do problema.

Somando-se a esses pontos, outra grande vantagem no trabalho
apresentado foi a possibilidade de fechamento de algumas garagens (ou
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depositos) igualmente sem penalizar os custos da funcdo objetivo e sem
necessidade de relaxacdo de nenhuma das restricbes (via algoritmo depot-
exchange).

O método implementado mostrou-se bastante rapido quando comparado
ao trabalho de Pepin et al. (2008) e seus resultados apresentam, em muitos
casos, pequenas variagbes nos custos totais. Isso acontece, provavelmente,
pelo fato de que foram utilizadas, nesta dissertacdo, técnicas de alocacdo de
memo©ria otimizadas e uma linguagem de baixo nivel.

Além disso, ou autores acima utilizaram tempos computacionais pré-
definidos para as rodadas utilizando a heuristica de busca-tabu. Conclui-se que
tal pratica onerou aquele trabalho em termos de custos computacionais, uma
vez que prova-se que é possivel encontrar-se solugdes para o MDVSP através
de heuristicas utilizando busca-tabu com um tempo bastante inferior.

Isto torna o desenvolvimento deste método extremamente significante
em termos praticos. A flexibilidade deste em se adaptar a outras aplicacdes do
mundo real, faz com que sua utilidade extrapole os limites deste trabalho e
possa ser introduzido em novos contextos académicos e empresariais.

Desta forma, cada vez mais seus algoritmos podem ser reavaliados e
melhorados, indo ao encontro do trabalho de Cordeau et al. (2002), onde
discutia que a pesquisa utilizando métodos flexiveis e de facil implementacéo,
porém efetivos, envolvendo meta-heuristicas estaria se configurando como um

futuro promissor em problemas de escalonamento.

6.2 LIMITACOES

Mesmo apresentando tempos computacionais para execugao da
heuristica bastante abaixo daqueles apresentados por Pepin et al (2008), os
resultados das func¢des objetivo, em sua maioria, foram penalizados.

Acredita-se que um refinamento da heuristica proposta seja capaz de
conseguir resultados ainda mais competitivos para a solugao desta classe de

problemas.
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A possibilidade de geracédo de viagens impossiveis também apresenta-
se como limitagdo deste trabalho, uma vez que sempre que isto acontecia era
necessario re-executar o programa. Esta deficiéncia pode ser corrigida em
trabalhos futuros, de acordo com o que segue.

6.3 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Sugere-se para realizacdo de trabalhos futuros um refinamento no
método heuristico proposto, como por exemplo, diminuindo a possibilidade de
geracao de viagens impossiveis, uma vez que neste trabalho ha a necessidade
de re-execucado do programa a cada vez que iSso acontece.

Outra sugestdo refere-se a implementacdo do método via
processamento paralelo ou métodos hibridos de resolugdo (utilizando
diferentes heuristicas e métodos exatos), na tentativa de diminuicdo dos
custos, mesmo que, em casos raros, um tempo computacional um pouco
superior seja necessario.

Além disso, a utilizagdo desta heuristica na formulacdo e nas instancias
geradas por Rohde (2008), trabalho o qual permitia que veiculos voltassem a
garagens distintas (relaxacdo de uma das restricdes), também seria um
excelente oportunidade a fim de comparar ambos o0s procedimentos
heuristicos.

Por fim, como mais uma sugestdo de pesquisa futura, indica-se a
possibilidade deste procedimento heuristico adaptar-se ao estudo de Li,
Borenstein e Mirchandani (2008), o qual trata do problema de realocacéo de
veiculos no contexto do recolhimento de lixo urbano na cidade de Porto Alegre.
O estudo apresenta resultados importantes, mas sem a utilizacdo de um
procedimento heuristico para a formulagdo proposta, o que impede sua

aplicacado em outros contextos mais complexos.
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