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Resumo

O problema de roteamento de veiculos consiste em determinar um conjunto de rotas para
uma frota de veiculos de modo a atender a demanda de um dado conjunto de clientes.
O desenvolvimento e o aperfeicoamento de técnicas para encontrar melhores solucoes
para esse problema de otimizacao tém despertado grande interesse, pois podem resultar
em economias significativas nos custos de transporte, além de redugoes na emissao de
poluentes. O problema de roteamento de veiculos com frota heterogénea se diferencia
por considerar uma frota heterogénea de veiculos ao invés de uma frota homogénea, o
que é muito comum em aplicacoes do mundo real. Versoes hibridas de metaheuristicas
que incorporam técnicas de mineracao de dados tém sido aplicadas a diversos problemas
de otimizacao, alcancando resultados promissores. Neste trabalho, técnicas de mineracao
de dados sao incorporadas a uma heuristica multi-start para o problema de roteamento
de veiculos com frota heterogénea baseada na metaheuristica ILS. Além da aplicacao de
abordagens usadas previamente, uma nova abordagem para o uso de mineracao de dados
em heuristicas, baseada na redugao do tamanho do problema, é explorada. Os resultados
obtidos nos experimentos computacionais realizados mostram que as heuristicas hibridas
propostas apresentam desempenhos superiores em relacao a heuristica original, alcancando
solucoes melhores com tempo de execucao menor.

Palavras-chave: Problema de Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea; Me-
taheuristica Hibrida; ILS; Mineracao de Dados.



Abstract

The vehicle routing problem consists in determining a set of routes for a fleet of vehicles
in order to meet the demand of a given set of customers. The development and impro-
vement of techniques to find better solutions to this optimization problem have attracted
great interest since they can result in significant savings in transportation costs as well
as reductions in emissions. The heterogeneous fleet vehicle routing problem is distin-
guished by considering a heterogeneous fleet of vehicles rather than a homogeneous one,
which is very common in real-world applications. Hybrid versions of metaheuristics that
incorporate data mining techniques have been applied to various optimization problems,
achieving promising results. In this work, data mining techniques are incorporated into
a multi-start heuristic for the heterogeneous fleet vehicle routing problem based on ILS
metaheuristic. In addition to the application of approaches previously used, a new ap-
proach for the use of data mining in heuristics, based on the reduction of the problem’s
size, is exploited. The results obtained in computational experiments show the proposed
hybrid heuristics present superior performance over the original heuristic, reaching better
solutions with shorter run time.

Keywords: Heterogeneous Fleet Vehicle Routing Problem; Hybrid Metaheuristic; ILS;
Data Mining.
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Capitulo 1

Introducao

O problema de roteamento de veiculos (PRV) tem sido um dos mais abordados nas areas de
otimizacao combinatoria e pesquisa operacional. Ele consiste em determinar um conjunto
de rotas para uma frota de veiculos de modo a atender a demanda de um dado conjunto
de clientes. O desenvolvimento e o aperfeicoamento de técnicas para encontrar melhores
solucoes para esse problema tém despertado grande interesse, pois podem resultar em
economias significativas nos custos de transporte [45], além de redugoes na emissao de
poluentes [18]. O problema de roteamento de veiculos com frota heterogénea (PRVFH)
se diferencia por considerar uma frota heterogénea de veiculos ao invés de uma frota
homogénea, o que é muito comum na préatica [18]. Como esse problema é NP-dificil [21],

o uso de métodos exatos mostra-se inviavel para instancias nao triviais.

Nas ultimas décadas, metaheuristicas tém sido propostas e aplicadas com sucesso a
problemas de otimizacao de varias areas, encontrando solucoes satisfatorias em um tempo
computacional aceitavel. Técnicas de outras areas tém sido incorporadas a metaheuris-
ticas tradicionais com o proposito de obter resultados ainda melhores, dando origem a
metaheuristicas hibridas. Um exemplo bem sucedido desse tipo de hibridizacao ocorreu
com a metaheuristica Greedy Randomized Adaptive Search Procedures (GRASP) [10], &

qual foram incorporadas técnicas de mineracao de dados.

A primeira proposta de hibridizacao do GRASP com técnicas de mineracao de da-
dos teve como resultado uma heuristica hibrida chamada Data Mining GRASP (DM-
GRASP) [36, 37]. A ideia bésica era que padroes encontrados em boas solugoes poderiam
ser usados para guiar a busca, levando a uma exploragao mais efetiva do espacgo de solu-
coes. Nessa versao hibrida do GRASP, apés a execucao de metade do nimero total de
iteragoes, um procedimento de mineragao de dados extrai padroes de um conjunto elite

composto pelas melhores solucoes encontradas até aquele momento. Esses padroes re-



1 Introducao 16

presentam caracteristicas encontradas nas solucoes do conjunto elite e podem ser usados

para guiar a busca na metade seguinte das iteragoes.

O DM-GRASP foi aplicado com sucesso aos problemas de empacotamento de con-
juntos |36, 37|, da diversidade méxima [41], de replicacdo de servidores para transmissao
multicast confiavel [40], das p-medianas [33, 34|, de sintese de redes com 2-caminhos [4] e
do caixeiro viajante com coleta e entrega envolvendo um tnico tipo de produto [15, 16].

Uma revisao dessa abordagem ¢ apresentada em [39).

Posteriormente, uma nova versao da heuristica DM-GRASP, chamada Multi Data
Mining GRASP (MDM-GRASP) [32], foi proposta. A principal ideia dessa versao é
executar o procedimento de mineracao de dados miiltiplas vezes e de um modo adaptativo.
O procedimento é executado pela primeira vez assim que o conjunto elite se torna estavel
— 0 que é caracterizado pela nao ocorréncia de alteracoes no conjunto elite no decorrer
de um dado ntimero de iteracoes — e, posteriormente, a cada vez em que o conjunto elite

tiver sido alterado e novamente se tornado estéavel.

O MDM-GRASP também foi aplicado aos problemas das p-medianas [33, 34], de sin-
tese de redes com 2-caminhos [4] e de replicagao de servidores para transmissao multicast
confiavel [32|, alcancando resultados ainda melhores que os obtidos pelo DM-GRASP,
nao apenas em termos de qualidade das solugoes, mas também em relacdo ao tempo

computacional.

Os resultados promissores alcancados nas diversas aplicacoes do DM-GRASP inspira-
ram a incorporagao das mesmas técnicas de mineracao de dados a algoritmos baseados em
outras metaheuristicas. Essa abordagem foi usada para conceber versoes aperfeicoadas de
um algoritmo baseado na heuristica Iterated Greedy 38| para o problema de quasi-clique
de cardinalidade méxima [28], de um algoritmo baseado na metaheuristica Iterated Local
Search (ILS) [25] para o problema de cobertura de conjuntos por pares [48|, de uma heu-
ristica multi-start hibrida que combina elementos de varias metaheuristicas tradicionais
proposta para o problema das p-medianas [27] e de um algoritmo baseado na heuristica
Clustering Search [29] para o problema de rotulacao cartografica de pontos [17], todas

com bons resultados.

Nesta dissertacao, as técnicas de mineracao de dados usadas nas heuristicas DM-
GRASP e MDM-GRASP sao incorporadas a um algoritmo proposto por Penna et al. [31]
para o problema de roteamento de veiculos com frota heterogénea (PRVFH) baseado em
uma heuristica multi-start ILS (MS-ILS) com o objetivo de aprimora-lo, explorando os

potenciais beneficios providos por essa abordagem, demonstrados em trabalhos anteriores.
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Além disso, uma nova abordagem para o uso de mineracdo de dados em heuristicas é
explorada. A ideia dessa nova abordagem é usar os padroes minerados para definir uma
versao simplificada do problema, com tamanho reduzido em relacao ao problema original,

e guiar a busca a partir de solucoes encontradas para essa versao simplificada.

Os resultados obtidos nos experimentos computacionais realizados comprovam a efeti-
vidade dessas abordagens, uma vez que as novas heuristicas hibridas propostas apresentam
desempenhos superiores em relagao a heuristica original, alcancando solucoes melhores

com tempo de execucao menor.

O restante desta dissertacao estd organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 apre-
senta uma descricao do PRVFH, bem como uma revisao dos principais trabalhos que
abordam esse problema. O Capitulo 3 relata o processo de incorporacao de mineracao de
dados a heuristica original e apresenta as heuristicas hibridas resultantes (DM-MS-ILS e
MDM-MS-ILS). No Capitulo 4, os resultados computacionais obtidos nos testes com as
heuristicas hibridas DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS sao analisados e comparados aos ob-
tidos com a heuristica original. O Capitulo 5 propée uma nova abordagem para o uso
de mineracao de dados nas heuristicas hibridas e apresenta suas versoes correspondentes
(DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R). No Capitulo 6, os resultados computacionais obtidos
nos testes com as heurfsticas hibridas DM-MS-ILS-R e MDM-MS-TLS-R sao analisados
e comparados aos obtidos com a heuristica original e com as heuristicas hibridas DM-
MS-ILS e MDM-MS-ILS. Finalmente, o Capitulo 7 expoe as conclusoes deste trabalho e

aponta perspectivas de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Problema de Roteamento de Veiculos com
Frota Heterogénea

O problema de roteamento de veiculos (PRV) — pertencente a classe de problemas NP-
dificil — consiste em determinar um conjunto de rotas para uma frota de veiculos de modo
a atender a demanda de um dado conjunto de clientes. Sua formulagao tem origem em

aplicagoes reais nas areas de logistica e transportes.

O transporte eficiente tem se tornado cada vez mais importante para a sociedade. Os
custos de transporte representam uma parte significante do custo total de um produto.
Além disso, a competicao entre provedores do servico de transporte e entre entidades dos
setores de industria e comércio leva a maiores demandas por rapidez no servigo aos con-
sumidores e reducao de custos. Recentemente, a preocupacao com mudancas climaticas
e outras questoes ambientais tornou-se mais um fator de motivacao para a busca por

transporte mais eficiente. [18]

O problema de roteamento de veiculos com frota heterogénea (PRVFH) é uma gene-
ralizacao do PRV na qual os clientes sao servidos por uma frota heterogénea de veiculos,
com capacidades e custos distintos, ao invés de uma frota homogénea. Essa situagao estéi
mais proxima daquelas encontradas em aplicagoes do mundo real e o PRVFH modela esse

tipo de aplicagoes.

O PRVFH é descrito como a seguir. Seja G = (V, A) um grafo direcionado onde
V =40,1,...,n} é um conjunto composto por n + 1 vértices e A ={(i,j) :4,j € Vi # j}
¢ o conjunto de arestas. O vértice 0 representa o depoésito, onde se localiza a frota de
veiculos, enquanto o conjunto V' = V — {0} é composto pelos vértices restantes, que
representam os n clientes. Cada cliente i € V' tem uma demanda nao negativa ¢;. A

frota ¢ composta por m tipos diferentes de veiculos, com o conjunto de tipos de veiculo
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M = {1,...,m}. Para cada tipo de veiculo u € M, h&a m, veiculos disponiveis, cada um
com uma capacidade ), e um custo fixo f,. Finalmente, para cada combinacao entre
uma aresta (i,j) € A e um tipo de veiculo u € M h4 um custo associado cf; = d;;r,, onde
d;; € a distancia entre os vértices 7 e j, e r, € um custo variavel por unidade de distancia

associado ao tipo de veiculo .

Uma rota é definida por um par (R,u), com R = (iy,i,...,%g|), i1 = ig = 0 e
{i2,...;ig—1} C V7, isto &, cada rota é um circuito em G, que comeca e termina no
deposito, associado a um veiculo de um tipo u € M. Uma rota (R, u) é factivel se a soma,
das demandas dos clientes em R nao excede a capacidade (), do veiculo associado a ela.
O custo associado a uma rota é a soma do custo fixo do veiculo correspondente e dos
custos variaveis associados & combinacao entre o tipo de veiculo e cada uma das arestas
percorridas. Assim, o PRVFH consiste em encontrar rotas factiveis de modo que cada
cliente seja visitado exatamente uma vez, o nimero total de rotas associadas a veiculos de

um tipo u € M nao exceda m, e a soma dos custos associados as rotas seja minimizado.

A Figura 2.1(a) mostra um exemplo de instancia do PRVFH e a Figura 2.1(b) apre-
senta uma possivel solucao para essa instancia. A instancia é representada por uma tabela
descrevendo as propriedades da frota de veiculos disponivel e pelo grafo G = (V, A) asso-
ciado. A frota é composta por um veiculo de cada um dos tipos u1, us e ug, identificados
pelas cores vermelha, verde e azul, respectivamente. No grafo, o depdsito é representado
por um vértice quadrado D e os clientes sao representados por vértices circulares (V' = {a,
b, ¢, d, e, f}). O valor da demanda de cada cliente é apresentado no interior do vértice
correspondente. Cada aresta (i,j) € A é rotulada com um valor correspondente & distan-
cia d;; (nesse exemplo as distancias sdo simétricas — isto é, d;; = d;;,Vi,j € V). A solugdo
apresentada é composta por trés rotas: (Ry,uy), (Re,us) e (R3,u3), onde Ry = (D, f, a,
b, D), Rs = (D, ¢, D) e R3 = (D, d, e, D).

Existem algumas variantes do PRVFH descritas na literatura. Basicamente, elas estao
relacionadas a limitagdo da frota (limitada ou ilimitada) e aos tipos de custo considerados
(fixo, variavel, ou ambos). Por consistir em determinar a melhor composigao da frota, além
de seu melhor esquema de roteamento, a variante com frota ilimitada [13| é conhecida
como PRV com dimensionamento de frota heterogénea (PRVDFH). J& a variante com
frota limitada [43], chamada PRV com frota heterogénea fixa (PRVFHF), consiste em

otimizar o roteamento de uma frota fixa disponivel.

Dada a importancia pratica do PRVFH, ele foi intensamente abordado nas tdltimas

décadas, com diversos algoritmos propostos. Os principais algoritmos encontrados na
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Figura 2.1: Exemplo de instancia do PRVFH e uma possivel solugao

literatura sao listados a seguir.

Para o PRVDFH: um algoritmo de geracao de colunas baseado em uma formulagao do
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PRVDFH como um problema de cobertura de conjuntos [7]; um algoritmo genético hibrido
que aplica uma busca local como um método de mutagao [24[; um algoritmo de busca
tabu deterministico que usa diferentes procedimentos para gerar solugoes iniciais [5]; uma
heuristica Variable Neighborhood Search (VNS) que usa um procedimento baseado nos
algoritmos de varredura e de Dijkstra para obter uma solucao inicial e varias estruturas de
vizinhanga na fase de busca local [19]; um algoritmo memético [35]; um algoritmo baseado
na metaheuristica ILS que usa um procedimento RVND na fase de busca local [31]; uma
versao hibrida do algoritmo proposto em [31] que inclui um procedimento baseado em
uma formulagdo do problema de particionamento de conjuntos [30, 42]; e um algoritmo
genético para diversas variantes do PRV baseado em operadores genéticos, métodos de

diversificacdo e busca local unificados [46].

Para o PRVFHF: um algoritmo de geracao de colunas baseado em um procedimento
de memoria adaptativa que usa uma busca tabu embutida [43]; um algoritmo baseado
no método threshold accepting, uma variante deterministica da metaheuristica simula-
ted annealing [44]; um algoritmo que se baseia no principio de primeiramente clusterizar
os clientes e depois definir as rotas e que considera a possibilidade de alugar veiculos
quando o tamanho da frota é insuficiente [11]; um algoritmo baseado em outra variante
deterministica de simulated annealing chamada record-to-record travel [22]; um algoritmo
memético [35]; uma heuristica populacional baseada em um algoritmo genético [23]; um al-
goritmo baseado na metaheuristica ILS que usa um procedimento RVND na fase de busca
local [31]; e uma versao hibrida do algoritmo proposto em [31] que inclui um procedimento

baseado em uma formulagdo do problema de particionamento de conjuntos [30, 42].

Como é mostrado na comparagdo apresentada em [20], os melhores desempenhos
para o PRVDFH foram obtidos pelos algoritmos de Choi e Tcha [7], Penna et al. [31] e
Vidal et al. |46], enquanto os melhores desempenhos para o PRVFHF foram obtidos pelos
algoritmos de Liu [23], Penna et al. [31] e Subramanian et al. [42].

Uma revisao detalhada do PRVFH, bem como de abordagens aplicadas a esse pro-
blema, pode ser encontrada em [2|. Ja em [18] é apresentada uma revisao desse problema,
com foco em aspectos industriais do PRVDFH na pesquisa orientada a aplicacoes nos
transportes maritimo e rodoviario. Uma outra revisao geral, mais recente, da literatura

sobre o PRVFH pode ser encontrada em [20].



Capitulo 3

Incorporacao de Mineracao de Dados a
uma Heuristica MS-ILS para o PRVFH

Neste trabalho, sao propostas heuristicas hibridas para o PRVFH construidas a partir
da incorporacao de técnicas de mineracao de dados ao algoritmo proposto por Penna et

al. |31]. Esse algoritmo é baseado na metaheuristica ILS e usa um procedimento Random
Variable Neighborhood Descent (RVND) na fase de busca local.

O algoritmo de Penna et al. [31] foi escolhido para servir como base para as heuristi-
cas hibridas propostas por ter apresentado resultados competitivos em comparacao com
os melhores da literatura, tanto para o PRVDFH quanto para o PRVFHF [20]. Além
disso, por se basear em uma heuristica multi-start, ele ¢ bem adequado as abordagens
aplicadas previamente para incorporar mineracao de dados & metaheuristica GRASP —
o qual também é um método multi-start — que resultaram na concepcao de suas versoes
hibridas DM-GRASP [39] e MDM-GRASP [32].

Uma estratégia multi-start consiste em reiniciar a busca multiplas vezes a partir de no-
vas solucoes iniciais. Heuristicas multi-start [26] sao métodos iterativos onde cada itera¢ao
tem duas fases: geracao e busca local. Na primeira, uma solucao inicial é gerada, enquanto
na segunda a solugdo é tipicamente (mas nao necessariamente) melhorada. Cada iteragao
produz uma solugao (usualmente um 6timo local) e a melhor solugdo, considerando todas

as iteracoes, ¢ a saida do algoritmo.

A estratégia para o uso de mineracao de dados aplicada ao GRASP — que pode ser
generalizada para a classe de heuristicas multi-start — consiste em formar, no decorrer
das iteracoes, um conjunto elite composto pelas melhores solucoes encontradas e, apos
satisfeito um critério de interrup¢ao (nimero de iteragoes no DM-GRASP e estabilizagao

do conjunto elite no MDM-GRASP), executar um procedimento de mineracao de dados
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que identifica padroes comuns as solucoes desse conjunto elite, os quais passam a ser
usados na fase de geracao de solugoes iniciais nas iteragoes seguintes, de modo a guiar a
busca a partir de solucoes mais promissoras, com a intencao de obter solugoes de melhor

qualidade com um tempo de convergéncia mais curto.

O procedimento de mineragao de dados usado nessa abordagem se baseia na formula-
cao do problema de mineracao de conjuntos de itens frequentes, uma etapa do processo de
mineracao de regras de associacao. Esse problema pode ser definido como a seguir. Seja
C ={c1,¢2,...,¢y} 0 conjunto de todos os itens do dominio de aplicacdo. Uma transagao
t é um subconjunto de C' e uma base de dados D é um conjunto de transacoes. Um
conjunto de itens frequente F' de D, com suporte sup, é um subconjunto de C' que ocorre
em pelo menos sup% das transagoes em D. O problema de mineracdo de conjuntos de
itens frequentes consiste em extrair de D todos os conjuntos de itens com suporte maior
ou igual a um suporte minimo especificado como parametro. Neste contexto, o conjunto

elite é a base de dados e cada solucao é uma transacao.

Mais especificamente, a estratégia adotada se baseia na mineracao de conjuntos de
itens frequentes maximais. Um conjunto de itens frequente é chamado de maximal se ele
nao tem nenhum superconjunto que também seja frequente. O algoritmo FPmax* [14] é

usado para realizar a mineracao de itens frequentes maximais nessa abordagem.

A seguir, na Segao 3.1, é descrita a heuristica MS-ILS proposta em [31]| para o PRVFH.
As heuristicas hibridas DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS, propostas neste trabalho, sdo apre-

sentadas nas Secoes 3.2 e 3.3, respectivamente.

3.1 Heuristica MS-ILS para o PRVFH

Os passos da heuristica MS-ILS? (Multi-Start Iterated Local Search) proposta em [31]
para o PRVFH sao apresentados no Algoritmo 1. Para o PRVFHE, a frota é inicializada
com os veiculos disponiveis definidos pela instancia do problema sendo processada. J&
para o PRVDFH, a frota ¢ inicializada com um veiculo de cada tipo (linha 1). O nimero
de clientes ¢ atribuido a n (linha 2) e o de veiculos a v (linha 3). A heuristica multi-
start executa MaxIter iteragoes (linhas 5-12). Em cada iteragao, uma solucao inicial é
gerada por um método construtivo (linha 6). MaxIterl LS representa o nimero maximo

permitido de perturbacoes consecutivas sem melhoras na heuristica ILS. Esse valor é

Implementagdo disponivel em http://fimi.cs.helsinki.fi
20s autores chamam essa heuristica de ILS-RVND em [31].



3.1 Heuristica MS-ILS para o PRVFH 24

calculado (linha 7) com base nos nimeros de clientes (n) e veiculos (v), e em um parametro
B que define o nivel de influéncia do numero de veiculos nesse célculo (MaxlIterl LS =
n + pv). Na fase de busca local, a heuristica ILS é usada com o objetivo de melhorar a
solugdo inicial gerada (linha 8). Essa heuristica realiza uma busca local a partir da solugao
inicial e aplica essa busca repetidamente a um conjunto de solucoes obtidas perturbando-
se os O0timos locais visitados. Caso a solucao s’ retornada pela heuristica ILS represente
uma melhora em relacao ao custo, dado pela funcao f, atualiza-se a melhor solucao geral
s* (linhas 9-11). Apoés a execucdo das Maxzlter iteracoes da heuristica multi-start, a

melhor solu¢ao encontrada é retornada (linha 13).

Algoritmo 1 MS-ILS(MaxIter, [3)

1: Inicializa frota

2: n < numero total de clientes

3: v < namero total de veiculos

4: f(S*) — o0

5. para ¢ < 1 até MaxlIter faga

6: s < GeragaoSolugaolnicial(v)

7. MaxlterI LS + CalculaMaxlIterILS(n, v, 3)
8: s « ILS(s, MaxlIterILS)

9:  se f(s') < f(s*) entao

10: e

11: fim se
12: fim para

13: retorna s*

O pseudocodigo do método construtivo para geracao de solucgoes iniciais é apresen-
tado no Algoritmo 2. Inicialmente, a lista de candidatos (LC') é preenchida com todos
os clientes (linha 1) e a solucao (s) é inicializada com uma rota vazia associada a cada
veiculo da frota (linha 2). Cada rota ¢ preenchida com um cliente k selecionado aleatoria-
mente de LC' (linhas 3-6). Um critério de insergao é selecionado aleatoriamente (linha 7)
entre os dois disponiveis, chamados Critério de Inser¢cao Mais Barata Viavel Modificada
(CIMBVM) e Critério de Inser¢ao Mais Proxima Viavel (CIMPV). O primeiro consiste
em uma modificacao do Critério de Insercao Mais Barata classico que permite apenas
insercoes viaveis — isto é, insercoes que mantenham a solucao factivel — e inclui um in-
centivo para a insercao de clientes distantes do depdsito. O segundo consiste em uma
adaptacao do Critério de Insercao Mais Proxima classico que s6 permite insercoes viaveis.
Em seguida, a Estratégia de Insercao Paralela é usada para completar a construcao da
solugdo inicial s (linha 8). Nessa estratégia, enquanto LC' nao estiver vazia, um cliente
de LC ¢ selecionado para ser inserido em uma rota usando o critério de insercao esco-

lhido no passo anterior, considerando todas as rotas para definir a melhor insercao. Se
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a solucao s gerada nao ¢ factivel, o método construtivo ¢ reiniciado (linhas 9-11). Se a
frota ¢ ilimitada (PRVDFH), uma rota vazia associada a cada tipo de veiculo é adicionada
a solugao s (linhas 12-14). Essas rotas vazias sdo necessarias para permitir um possivel
redimensionamento da frota durante a fase de busca local. Finalmente, a solugao gerada

¢ retornada (linha 15).

Algoritmo 2 GERAGAOSOLUGAOINICIAL(v)
1: Inicializa LC

2: Seja s = {s',..., 5"} um conjunto composto por v rotas vazias
3: para v’ «+ 1 até v faga

4. sV + k € LC selecionado aleatoriamente

5. LC <« LC —{k}
6
7
8
9

: fim para
. Critériolnser < c € {CIMBVM, CIMPYV } selecionado aleatoriamente
. s < InsercaoParalela(v, LC,Critériolnser)
: se —factivel(s) entao
10:  Retorna a linha 1
11: fim se
12: se frota ilimitada entao
13:  Adiciona a s uma rota vazia para cada tipo de veiculo
14: fim se
15: retorna s

3.2 Heuristica Hibrida DM-MS-ILS

A primeira das heuristica hibridas propostas nesta dissertacao, chamada Data Mining MS-
ILS (DM-MS-ILS), segue uma estrutura similar & usada na proposta do DM-GRASP [39].
Como foi explicado previamente neste capitulo, a estratégia usada nessa abordagem requer
que as solucoes para o problema sejam representadas como um conjunto de itens para que
o procedimento de mineragao de dados identifique padrées (conjuntos de itens frequentes
maximais) comuns as melhores solugoes. Diversos problemas de otimizagdo apresentam
solucoes naturalmente representadas como conjuntos e a maior parte das aplicagoes da
abordagem adotada neste trabalho foi para problemas desse tipo. Entretanto, para pro-
blemas de roteamento — como o PRV e suas variantes — as solucoes sao compostas por

sequéncias de itens em que a ordem é relevante.

Uma aplica¢ao da heuristica DM-GRASP ao problema do caixeiro viajante com coleta
e entrega envolvendo um tnico tipo de produto foi proposta em [16]. Como esse problema,
é uma generalizagao do problema do caixeiro viajante, uma solugao consiste em uma rota

que passe por todos os clientes, respeitando as restricoes de demanda e de capacidade do
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veiculo. Naturalmente, a ordem é importante para a qualidade da rota e mesmo para sua
viabilidade. Uma solucao para esse problema ¢é tipicamente representada como uma lista

de clientes, ordenada de acordo com a sequéncia de visitacao definida para a rota.

Nesse trabalho, os autores propuseram uma representagao alternativa de modo a per-
mitir o uso das técnicas empregadas no DM-GRASP. Cada par de clientes consecutivos
iy € ipy1, 7 = 1,2,...,|R| — 1, em uma rota R é representado por uma aresta (i,,%,,1).
Desse modo, a solucao pode ser representada como um conjunto de arestas, preservando
a ordem dos clientes na rota. Consequentemente, cada padrao encontrado pelo procedi-
mento de mineragao de dados consiste em um conjunto de arestas frequente nas solucoes
do conjunto elite. Um padrao pode conter duas (ou mais) arestas consecutivas (i,,4,+1)
e (4y41,7,42), que podem ser conectadas, formando segmentos de rota maiores. Se enca-
rarmos um padrao como um subgrafo possivelmente desconexo do grafo G formado pelos
clientes, as componentes conexas desse subgrafo serao os segmentos de rota formados no

padrao. Assim, cada padrao é composto por um ou mais desses segmentos de rota.

Uma solucao para o PRVFH consiste em um conjunto de rotas. Entretanto, uma
modelagem direta para o problema de mineracao de conjuntos de itens frequentes nao
seria adequada, pois resultaria em uma busca por conjuntos de rotas inteiras frequentes.

Portanto, uma decomposicao da solu¢ao com uma granularidade mais fina é necessaria.

Neste trabalho, uma modelagem semelhante & usada em [16] é empregada. Como
descrito no Capitulo 2, cada rota no PRVFH é representada por um par (R, u), onde
R = (i1,i2,...,45) € uma lista de vértices, ordenada de acordo com a sequéncia de
visitacao definida, e u o tipo do veiculo associado a rota. Na representacao alterna-
tiva adotada, para cada rota (R, u), a lista R é decomposta em um conjunto de arestas
{(i1,42), (42, 13), ..., ({|r|-1, |r|) } como em [16]. Em seguida, cada aresta desse conjunto é
associada ao tipo de veiculo u, resultando em um conjunto onde cada elemento é um par
formado por uma aresta (i,,7,.1), r = 1,2,...,|R| — 1, em R e pelo tipo de veiculo u, com
o formato {((i1,42),u), ((i2,3),u), ..., ((4|rj-1, {|r|), u) }. Consequentemente, neste caso, os
padrdes minerados também sao formados por segmentos de rota, mas cada segmento de

rota possui um tipo de veiculo associado a ele.

A Figura 3.1 mostra o resultado da aplicagdao do procedimento de mineracao de dados
usado nessa abordagem a um conjunto composto por duas solugdes (A e B) para a ins-
tancia do PRVFH apresentada na Figura 2.1(a). A primeira solu¢ao é aquela apresentada
na Figura 2.1(b), enquanto a segunda é uma solu¢ao alternativa composta por apenas

duas rotas. O resultado da aplicagdo do procedimento de mineracao de dados a essas
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solucoes é um padrao composto pelas arestas comuns a ambas, apresentado na Figura
3.1(c). Essas arestas formam dois segmentos de rota: (R}, u1) e (R}, us2), onde R} = (f, a,
b, D), R, = (D, ¢) e os tipos de veiculo u; e up sdo representados, respectivamente, pelas

cores vermelha e verde.

b b
® ®
@ R i @ 3 @ @ 5 El . @
{ & | "f® | X
. OF———9 .9 @
d d
(a) Solugdo A (b) Solugao B
b
®
@, - D x ®
f® o N
@, : @)

d

(¢) Padrdo minerado a partir das solugoes A e B

Figura 3.1: Exemplo de aplicagao de mineracao de dados a um conjunto de solugoes

O Algoritmo 3 apresenta o pseudocddigo da heuristica hibrida DM-MS-ILS proposta.
A principal diferenca observada em comparacao com o Algoritmo 1 é que as iteracoes
da heuristica multi-start sao divididas em duas etapas, cada uma com metade do total
de iteragoes. A primeira (linhas 6-14) corresponde a fase de geracdo do conjunto elite.
As iteracoes dessa fase sao idénticas as da heuristica original, exceto pela atualizacao
do conjunto elite E, que armazena as d melhores solu¢oes encontradas (linha 10). Apoés

o término da primeira fase, a mineracao de dados é realizada sobre o conjunto elite,
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retornando um conjunto P composto pelos Max P maiores padrdes com suporte minimo
MinSup encontrados (linha 15), sendo o tamanho de um padrao definido como o numero
de arestas que o compoem. Os padroes no conjunto P sao ordenados decrescentemente por
tamanho formando uma lista circular. Em seguida, tem inicio a segunda fase, chamada de
fase hibrida (linhas 16-24). Em cada iteracdo dessa fase, um padrao p € P ¢é selecionado
seguindo a sequéncia da lista circular (linha 17) e usado na geragdo de uma solugdo
inicial, realizada por um método construtivo adaptado (linha 18). Apds a geragio da

solucao inicial, o algoritmo continua como na heuristica original.

Algoritmo 3 DM-MS-ILS(MaxIter, 8,d, MaxP, MinSup)
Inicializa frota
n <— namero total de clientes
v <— numero total de veiculos
f(5) o0
E+ 0
para i < 1 até Maxzlter/2 faga
s < GeragaoSolugaolnicial(v)
MazxIterI LS + CalculaMaxlIterILS(n, v, 3)
s« ILS(s, MaxIterILS)
AtualizaConjuntoElite(E, ', d)
se f(s') < f(s*) entao
s* s
fim se
. fim para
: P < Minera(F, MaxP, MinSup)
. para i < 1 até Maxzlter/2 faga
p < SelecionaPadrao(P)
s < GeragaoHibridaSolugaolnicial(v, p)
MaxIterI LS < CalculaMaxlIterILS(n, v, 8)
s« ILS(s, MaxIterI LS)
se f(s') < f(s*) entao
s* s
fim se
: fim para
: retorna s*

NN RN N N KN = o e e e e e e e
A I I e 2 e B S A o S

O pseudocddigo do método construtivo usado na fase hibrida, que usa um dos padroes
minerados na geracdo de uma solucdo inicial, é apresentado no Algoritmo 4. A tnica
diferenca em comparacao com o Algoritmo 2 esta no trecho adicionado para introduzir o
padrao p na solugdo gerada s (linhas 3-16), imediatamente apos a inicializagao da lista
de candidatos (LC) e de s. A introdugdo do padrio é realizada de maneiras diferentes
dependendo da variante do PRVFH. Para o PRVDFH, em que a frota é ilimitada, todos

os clientes que ocorrem no padrao p sdo removidos de LC' (linha 4). Em seguida (linhas
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5-7), cada segmento de rota r’ € p é adicionado a solugao s como uma nova rota completa
(o vértice correspondente ao deposito pode ser incluido no inicio e no fim da sequéncia,
conforme a necessidade). No caso do PRVFHF, em que a frota é fixa, para cada segmento
de rota r’ € p, o algoritmo busca por uma rota vazia em s associada a um veiculo do
mesmo tipo associado a r’ (linha 10). Se houver tal rota, todo o segmento 7’ seré incluido
nela como uma rota completa (linha 12) e todos os clientes que ocorrem nesse segmento
serdo removidos de LC' (linha 13). Vale observar que pode haver mais segmentos de
rota associados a um determinado tipo de veiculo que o ntmero de veiculos desse tipo
disponivel na frota fixa. Nesse caso, os segmentos de rota excedentes nao sao adicionados
diretamente a solucao. Os clientes que ocorrem nesses segmentos permanecem em LC'
e serdo inseridos na solugao pela estratégia original. Apdés a introducao do padrao p na

solucao, o algoritmo continua como na heuristica original.

Algoritmo 4 GERAGAOHIBRIDASOLUGAOINICIAL(v, p)
1: Inicializa LC
2: Seja s = {s',..., s} um conjunto composto por v rotas vazias
3: se frota ilimitada entao
4:  Remove de LC todos os clientes em p

5. para todo ' € p faca

6: s < s U {Completa(r’)}

7. fim para

8: senao

9: para todo 7’ € p faca

10 v" <= BuscaRotaVazia(s, Veiculo(r"))
11: se v’ # 0 entao

12: sV < Completa(r’)

13: Remove de LC todos os clientes em 7’
14: fim se

15: fim para

16: fim se

17: para v’ + 1 até v faga

18: ¥ < k € LC selecionado aleatoriamente

190  LC «+ LC — {k}

20: fim para

21: Critériolnser < ¢ € {CIMBVM, CIMPV } selecionado aleatoriamente
22: s < InsercaoParalela(v, LC,Critériolnser)

23: se —factivel(s) entao

24:  Retorna a linha 1

25: fim se

26: se frota ilimitada entao

27:  Adiciona a s uma rota vazia para cada tipo de veiculo
28: fim se

29: retorna s
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A Figura 3.2 ilustra um exemplo de construcdo de uma solucao inicial para a instan-
cia do PRVFH apresentada na Figura 2.1(a) a partir de um padrao minerado usando o
Algoritmo 4. A Figura 3.2(a) apresenta o padrao minerado usado (o mesmo apresentado
na Figura 3.1(c)), composto por dois segmentos de rota: (R}, u1) e (R}, us), onde R} = (f,
a, b, D), R, = (D, ¢) e os tipos de veiculo u; e us sdo representados, respectivamente,

pelas cores vermelha e verde.
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(a) Padrdo minerado (b) Solugao apods a introdugdo do padrdo
b b
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2 - 3 2 ~ 3
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e - ' f ® ‘e - ' 4 ®
G\ = v = v
@ @
© -+ 0 .90 @
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(c) Solugdo em uma etapa intermediaria (d) Solugao inicial completa

Figura 3.2: Exemplo de construcao de uma solucao inicial a partir de um padrao minerado

Inicialmente, cada um dos segmentos de rota do padrao ¢ introduzido como uma
rota completa na solucao. Para completar os segmentos de rota, ¢ preciso adicionar as
arestas necessarias para fechar os circuitos com inicio e fim no depésito. Neste exemplo,
sao adicionadas uma aresta (D, f) & rota associada a w; e uma aresta (¢, D) & rota

associada a us. O estado da solucao inicial apos a introducao do padrao é apresentado na
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Figura 3.2(b).

Apobs essa etapa, a lista de candidatos contém os clientes que nao fazem parte do
padrao usado e, consequentemente, ainda nao foram adicionados & solucao. Esses clientes
sao adicionados & solu¢ao como na heuristica original. Um cliente (e) é selecionado aleato-
riamente para ser adicionado a rota associada ao tipo de veiculo ug (representado pela cor
azul), que anteriormente estava vazia, levando a solugao ao estado apresentado na Figura
3.2(c). Finalmente, o tnico cliente restante na lista de candidatos (d) é adicionado a rota
associada a ug, concluindo a construgdo da solucao inicial. A Figura 3.2(d) apresenta a

solugao inicial completa.

3.3 Heuristica Hibrida MDM-MS-ILS

A segunda heurfstica hibrida proposta neste trabalho, cujo pseudocédigo é apresentado
no Algoritmo 5, chama-se Multi Data Mining MS-ILS (MDM-MS-ILS). Essa heuristica
segue uma estrutura similar a usada na proposta do MDM-GRASP [32].

Algoritmo 5 MDM-MS-ILS(MaxIter, 3,d, Max P, MinSup, ¢)

1: Inicializa frota
2: n < numero total de clientes
3: v < namero total de veiculos
4: f(s*) o0
5 B+ O
6: P+ O
7. parat < 1 até MaxzIter faga
8:  se Estavel(F, ¢) entao
9: P < Minera(E, MaxP, MinSup)
10: fim se
11: se P = () entao
12: s < GeragaoSolugaolnicial(v)
13: senao
14: p < SelecionaPadrao(P)
15: s < GeragaoHibridaSolugaolnicial(v, p)
16: fim se
17 MaxlIterI LS + CalculaMaxIterILS(n, v, )
18: &' < ILS(s, MazIterI LS)
19:  AtualizaConjuntoElite(E, s, d)
20:  se f(s') < f(s*) entao
21: s* s
22:  fim se
23: fim para

24: retorna s*
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Nesse caso, a mineracao de dados é realizada sempre que o conjunto elite £ se torna
estavel — ou seja, quando ele permanece ¢ iteracoes sem modificacao — atualizando o
conjunto de padrées P (linhas 8-10). Nas primeiras iteragoes, quando a mineragao de
dados ainda nao foi realizada nenhuma vez e, portanto, o conjunto de padroes P ainda estéa
vazio, as solugoes iniciais sao geradas pelo Algoritmo 2 (linhas 11-12). Apo6s a mineragao de
dados ter sido realizada ao menos uma vez, as solucoes iniciais sao geradas pelo Algoritmo
4 usando um padrao p selecionado do atual conjunto de padroes P (linhas 13-16). Apos
a fase de busca local (linhas 17-18), o conjunto elite ¢ atualizado (linha 19), assim como

a melhor solu¢ao, em caso de melhora (linhas 20-22).



Capitulo 4

Resultados Computacionais para as Heu-
risticas Hibridas DM-MS-ILS e MDM-
MS-ILS

Neste capitulo, sao descritos os experimentos computacionais realizados com o objetivo de
avaliar as heuristicas hibridas DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS (apresentadas no Capitulo 3),
e compara-las com a heuristica MS-ILS proposta por Penna et al. [31], que foi usada como

base.

Este capitulo esta organizado da seguinte forma. Inicialmente, é descrito o ambiente
de execucao dos experimentos computacionais (Se¢ao 4.1). Em seguida, é apresentada
uma comparagao entre os algoritmos analisados em relagao aos custos das solugoes e aos
tempos computacionais observados na aplicagdo a diversas instancias do PRVFH (Se¢oes
4.2 e 4.3). Por fim, sdo apresentados os resultados de experimentos complementares
realizados com o propésito de analisar e compreender os comportamentos da heuristica

original e das heuristicas hibridas propostas (Secao 4.4).

4.1 Ambiente de Execucao

As heuristicas hibridas propostas neste trabalho, assim como a heuristica MS-ILS de
Penna et al. [31], na qual elas foram baseadas, foram implementadas em C++ e compiladas
com 0 GCC C++ Compiler (g++) versao 4.8.2 no ambiente Cygwin. Os experimentos
foram executados em um computador equipado com um processador Intel® Core™ i5 de
3,20 GHz e 1,56 GB de RAM executando Windows 7 Pro SP1 de 32 bits.
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4.2 Comparacao entre as Heuristicas

Para comparar as heuristicas MS-ILS (heuristica base), DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS,
foram realizados experimentos com duas variantes do PRVFH: PRVDFH e PRVFHF.
Cada heuristica foi executada dez vezes, com dez sementes de nimeros aleatorios distintas,
para cada instancial. Em cada caso, foram reportados os seguintes valores obtidos nas
dez execucoes: custo da melhor solucao; média de custo das solucoes obtidas; e média de

tempo computacional despendido (em segundos)?.

Os parametros usados foram definidos como a seguir. O ntimero de iteracoes MazIter
da heuristica multi-start foi definido como 100. Para o parametro (3, que corresponde ao
nivel de influéncia do nimero de veiculos v no calculo de MazlterILS (MaxIterl LS =
n + Bv), foi adotado o valor 1 (valor padrao na implementagao da heuristica MS-ILS).
Para os parametros associados ao procedimento de mineracao de dados, foram adotados
valores usados em outras aplicagoes dessa abordagem [15, 16, 27, 28, 33, 36, 39, 40]: o
tamanho maximo do conjunto elite, o suporte minimo e o nimero de padroes usados foram
definidos como 10, 20% e 10, respectivamente, e o numero de iteracoes sem mudancas no

conjunto elite necessario para considera-lo estavel foi definido como 5% de MaxIter.

Na Secao 4.2.1, apresentam-se os resultados para o PRVDFH, enquanto a Secao 4.2.2
apresenta os resultados para o PRVFHF. Nas tabelas apresentadas nessas secoes, os me-
lhores valores na comparacao entre as trés heuristicas sao mostrados em negrito. Além
disso, quando o custo da melhor solucao ¢ inferior ao da melhor solucao previamente

conhecida, esse valor aparece sublinhado.

4.2.1 PRVDFH

Nos experimentos para o PRVDFH, foram usadas as mesmas instancias dos testes reali-
zados em [31] — aquelas descritas por Taillard [43] — e um conjunto adicional de instancias
descrito por Brandao [6]. O conjunto de Taillard inclui 12 instancias que possuem entre
20 e 100 clientes e entre trés e seis tipos de veiculo, enquanto o de Brandao inclui cinco
instancias que possuem entre 100 e 199 clientes e entre quatro e seis tipos de veiculo.

Nesses experimentos, foram considerados apenas os custos variaveis.

A Tabela 4.1 apresenta uma comparacao entre os resultados obtidos para as instancias

Informacdes sobre todas as instancias usadas nos experimentos sdo apresentadas no Apéndice A.
20s valores de desvio padrao das médias de custo e de tempo computacional obtidos para as heuristicas
MS-ILS, DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS séo apresentados no Apéndice B.



4.2 Comparacao entre as Heuristicas 35

de Taillard [43]. Observa-se que o desempenho da heuristica MDM-MS-ILS foi superior em
relagao ao das demais, alcancando melhores médias de solucao para sete instancias do total
de 12, enquanto DM-MS-ILS obteve médias melhores para duas instancias e MS-ILS para
apenas uma instancia. Para as duas instancias restantes, todas as heuristicas obtiveram
as mesmas médias (iguais aos custos de suas solu¢oes 6timas?®). O MDM-MS-ILS obteve
o melhor tempo médio para sete instancias, o DM-MS-ILS para cinco instancias (tendo
ocorrido um empate entre MDM-MS-ILS e DM-MS-ILS para uma instancia) e o MS-
ILS obteve o melhor tempo para a instancia restante. O MDM-MS-ILS e o DM-MS-ILS

encontraram as solucoes 6timas para 10 instancias e o MS-ILS para nove.

Tabela 4.1: Comparacao entre MS-TLS, DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS para o PRVDFH
com as instancias de Taillard [43]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS
Inst. Melhor Solucao  Tempo Melhor Solucao Tempo Melhor Solucao Tempo
Solugao Média Médio Solugao Meédia Médio Solugao Média Médio
3 623,22 624,04 2,50 623,22 624,09 2,43 623,22 623,66 2,40
4 387,18 387,80 2,50 387,18 388,12 2,44 387,18 388,12 2,47
5 742,87 743,32 3,06 742,87 743,32 2,97 742,87 742,87 2,97
6 415,03 415,03 2,91 415,03 415,03 2,86 415,03 415,03 2,89
13 1495,43  1500,94 20,81 1491,86 1500,28 19,59 1491,86 1496,25 19,71
14 603,21 603,21 22,89 603,21 603,21 20,74 603,21 603,21 19,45
15 999,82  1003,25 19,67 999,82 1001,95 17,08 999,82 1001,42 16,87
16 1131,00 113591 17,66 1131,00 1134,10 17,19 1131,00 1132,66 16,98
17 1038,60 1043,18 73,49 1038,60 1042,96 69,07 1038,60 1040,81 74,24
18 1803,32  1814,31 80,78 1801,40 1812,01 80,90 1803,32 1816,55 83,46
19 1105,44 1112,25 165,65 1105,44 1110,99 161,26 1105,44 1109,38 154,97
20 1543,09  1549,20 151,08 1542,70  1547,86 142,22 1541,46 1548,52 131,51

A Tabela 4.2 apresenta uma comparacao entre os resultados obtidos para as instancias
de Brandao [6]. Novamente, a superioridade do desempenho da heuristica MDM-MS-ILS
em relacao ao das demais ficou evidente. Ela alcancou melhores médias de solucao para
todas as instancias desse conjunto. Além disso, 0 MDM-MS-ILS obteve o melhor tempo

médio para trés instancias e o DM-MS-ILS para as duas instancias restantes.

Tabela 4.2: Comparacao entre MS-ILS, DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS para o PRVDFH
com as instancias de Brandao 6]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS

Inst. Melhor Solucao  Tempo Melhor Solucao Tempo Melhor Solucao Tempo
Solugao Meédia Médio Solugao Média Meédio Solugao Média Médio

N1 2236,86 2253,57 465,23 2243,76  2252,87 464,37 2245,38  2252,25 462,37
N2 2850,07  2871,72 1016,68 2838,35 2853,09 1008,30 2839,96 2852,90 1029,91
N3 2269,96  2316,61 366,85 2236,09 2282,18 362,39 2238,25  2272,86 365,76
N4 1822,78 1834,27 146,25 1823,04  1831,13 142,57 1825,82 1828,05 141,76
N5 2030,03 2043,79 626,54 2030,03 2041,84 577,19 2031,41 2040,23 560,57

30Otimalidade provada em [3].
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4.2.2 PRVFHF

Nos experimentos para o PRVFHF, foram usadas as instancias descritas por Brandao 6]
(as mesmas usadas nos testes para o PRVDFH), as descritas por Li et al. [22] e as descritas
por Duhamel et al. [9]. O conjunto de Li et al. inclui cinco instancias que possuem entre
200 e 360 clientes e entre cinco e seis tipos de veiculo. As 96 instancias descritas por
Duhamel et al. sao divididas em quatro conjuntos: Conjunto 1, incluindo 15 instancias
que possuem menos que 100 clientes; Conjunto 2, incluindo 38 instancias que possuem
entre 100 e 150 clientes; Conjunto 3, incluindo 31 instancias que possuem entre 151 e
200 clientes; e Conjunto 4, incluindo 12 instancias que possuem mais que 200 clientes.
Nos experimentos com as instancias de Brandao e de Li et al., foram considerados apenas
os custos varidveis. J4 nos experimentos com as instancias de Duhamel et al., foram

considerados tanto os custos fixos quanto os variaveis.

A Tabela 4.3 apresenta uma comparacao entre os resultados obtidos para as instancias
de Brandao [6]. Observa-se que o desempenho da heuristica MDM-MS-ILS foi superior
em relagao ao das demais, alcancando melhores médias de solucao para trés instancias do
total de cinco, enquanto DM-MS-ILS obteve a melhor média para uma instancia. Houve
um empate entre MDM-MS-ILS e DM-MS-ILS para uma das duas instancias restantes
e entre todas as heuristicas para a outra. Além disso, o MDM-MS-ILS obteve o melhor
tempo médio para quatro instancias e o DM-MS-ILS para a instancia restante. Todas as

heuristicas encontraram as melhores solugoes conhecidas para trés instancias.

Tabela 4.3: Comparagao entre MS-ILS, DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS para o PRVFHF
com as instancias de Brandao [6]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS

Inst. Melhor Solugao Tempo Melhor Solugao Tempo Melhor Solugao Tempo

Solugao Média Médio Solugao Média Médio Solugao Média Médio
N1 2246,39 226141 633,57 2246,39 2258,65 620,00 2246,39 2258,65 605,16
N2 2898,17 2911,52  1382,33 2897,41 2910,72  1370,50 2891,17 2902,85 1327,38
N3 2378,99 2383,85 439,14 2378,99 2384,26 405,40 2378,99 2383,10 405,42
N4 1839,22 183923 197,03 1839,22 1839,22 176,89 1839,22  1839,42 168,55
N5 2047,81 2047,81 744,32 2047,81 2047,81 647,88 2047,81 2047,81 621,34

A Tabela 4.4 apresenta uma comparacao entre os resultados obtidos para as instancias
de Li et al. [22]. Novamente, o desempenho da heuristica MDM-MS-ILS foi superior em
relacao ao das demais, alcancando melhores médias de solucao para quatro instancias do
total de cinco, enquanto MS-ILS obteve a melhor média para a instancia restante. O
MDM-MS-ILS obteve o melhor tempo médio para duas instancias e o DM-MS-ILS para

as trés instancias restantes.
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Tabela 4.4: Comparacao entre MS-ILS, DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS para o PRVFHF
com as instancias de Li et al. [22]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS
Inst.  Melhor Solugao Tempo Melhor Solugao Tempo Melhor Solugao Tempo
Solucao Meédia Meédio Solucao Meédia Médio Solucao Meédia Meédio

Ol 12050,39 12073,99 2330,32  12050,39 12062,22  2034,71  12050,39 12058,78 1953,79
H2  10364,71 10410,56 4074,28  10342,83 10384,47 4015,73 10351,15 10378,21  4141,99
H3 1627047 1635884 17659,96 16270,47 16305,38  7046,92  16239,48 16280,42 6815,66
H4 17681,84 17882,54 1334336 17720,66 17901,57 13058,05 17828,15  17921,21 13063,40
H5 23770,01 2401071 24568,82 23651,90 23960,35 24269,38  23640,07 23897,62 24656,98

A Tabela 4.5 apresenta uma comparacao entre os resultados obtidos para as instancias
do Conjunto 1 de Duhamel et al. [9]. Todas as heuristicas alcancaram médias de solu-
¢ao iguais para duas instancias. MDM-MS-TLS e DM-MS-ILS alcancaram médias iguais
para mais uma instancia. Das 12 instancias restantes, a heuristica MDM-MS-ILS obteve
melhores médias de solucao para cinco instancias, o DM-MS-ILS para uma instancia e o
MS-ILS para seis instancias. Em relacao ao tempo médio, o MDM-MS-ILS foi superior,
obtendo os melhores valores para todas as instancias. Além disso, o DM-MS-ILS e o MS-
ILS encontraram as melhores solugoes conhecidas para sete instancias e o MDM-MS-ILS

para nove.

Tabela 4.5: Comparagao entre MS-ILS, DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS para o PRVFHF
com as instancias do Conjunto 1 de Duhamel et al. |9]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS

Inst. Melhor Solugao Tempo Melhor Solugao  Tempo Melhor Solugao Tempo
Solucao Meédia Meédio Solugao Meédia Meédio Solugao Meédia Meédio

01  9210,14  9213,14 290,77 9210,14  9213,88 256,70 9210,14  9213,26 238,45
08 4594,07 4598,79 92,92 4596,52 4596,98 86,33 4591,75 4595,76 81,85
10 2107,55 2107,93 170,43 2107,55 2107,61 151,82 2107,55 2107,61 145,13
11 3372,16 3376,80 258,90 3368,50 3374,19 237,65 3370,52  3375,04 236,76
36 5707,98 5721,72 322,18 5685,17 5723,33 322,54 5688,63 5720,36 312,95
39  2032,57  2034,47 258,12 2033,.88  2034,57 248,03 2034,55  2935,11 241,77
43 8747,16 8767,78 213,85 8747,16 8761,64 198,99 8737,02 8751,83 190,33
52 4029,42  4029,42 92,61 4029,42  4030,04 74,53 4029,42  4030,04 69,21
55 10244,34 10253,64 43,95 10244,34  10255,36 37,41 10244,34  10254,56 37,28
70 6692,91 6705,39 137,00 6685,24  6701,09 126,53 6685,24 6695,96 119,16
75 452,85 452,85 4,30 452,85 452,85 3,76 452,85 452,85 3,49
82 4768,21 4773,28 111,60 4772,94 4773,82 103,77 4766,74 4771,77 100,93
92 564,39 564,39 33,31 564,39 564,39 30,65 564,39 564,39 30,23
93 1036,99 1037,92 25,53 1036,99 1038,04 22,05 1036,99 1038,34 19,66
94  1378,25  1378,37 56,21 1378,25  1378,52 52,52 1378,25  1378,40 51,47

A Tabela 4.6 apresenta uma comparacao entre os resultados obtidos para as instan-
cias do Conjunto 2 de Duhamel et al. [9]. O desempenho da heuristica MDM-MS-ILS foi
superior em relacao ao das demais, alcancando melhores médias de solucao para 27 ins-
tancias do total de 38, enquanto o DM-MS-ILS obteve a melhor média para 10 instancias

e o MS-ILS obteve a melhor média para a instancia restante. O MDM-MS-ILS obteve o
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melhor tempo médio para 33 instancias e o DM-MS-ILS para as cinco instancias restan-
tes. O MDM-MS-ILS encontrou solucoes de custos inferiores aos das melhores solugoes
previamente conhecidas para duas instancias, além de ter igualado as melhores solucoes
para outras cinco, enquanto o DM-MS-ILS e o MS-ILS igualaram as melhores solucoes

para quatro.

Tabela 4.6: Comparagao entre MS-ILS, DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS para o PRVFHF
com as instancias do Conjunto 2 de Duhamel et al. |9]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS
Inst. Melhor Solucao  Tempo Melhor Solucao Tempo Melhor Solucao Tempo
Solugao Meédia Meédio Solugao Média Médio Solugao Média Médio
03 10791,91 10826,46 636,38 10767,72 10811,24 612,57 10754,86 10807,45 595,05
05 10931,20 11003,17 226,37 10912,38 10953,91 220,07 10903,63 10965,80 207,62
06 11791,83 11852,25 341,35 11784,11 11841,67 328,95 11753,01 11816,43 324,08
07 8142,96 8199,10 234,19 8136,26 8177,43 226,05 8121,77 8161,76 219,76
12 3543,99 3547,78 520,95 3543,99 3547,61 497,63 3543,99 3545,32 475,18
13 6716,37 6725,96 550,66 6714,52 6723,22 534,87 6710,07 6717,21 528,91
16 4156,97  4166,56 799,13 4156,97 4163,25 758,76 4156,97 4162,80 756,53
17 5368,67 5397,62 237,64 5368,67 5395,98 230,54 5368,38 5390,25 224,24
2A 7797,32 7829,59 441,91 7793,16 7817,67 426,46 7793,16 7820,47 418,39
2B 8481,56 8531,41 572,26 8487,25 8522,33 560,60 8498,61 8518,70 548,65
21 5144,08 5168,12 676,47 5145,44 5161,73 658,29 5145,44 5159,28 638,00
25 7250,72 7270,95 1253,55 7209,29 7255,38 1221,47 7209,29 7248,31 1187,99
26 6455,28 6462,94 129252 6456,29 6464,81 1294,54 6456,29 6463,28 1242,66
28 5537,23 5546,90 644,69 5535,08 5545,51 629,75 5533,47 5543,17 628,04
30 6321,69 6350,53 719,16 6321,69 6344,74 684,94 6321,69 6344,92 670,42
31 4113,70 4132,58 1114,05 4101,03 4124,52 1071,48 4121,04 4132,83 1090,02
34 5789,29 5831,22 753,37 5801,82 5823,31 734,24 5780,07 5816,02 741,77
40 11172,52  11192,74 645,40 11127,02 11165,79 613,73 11132,57 11157,41 618,21
41 7682,04 7746,73 782,60 7667,53 7728,94 767,90 7571,44 7699,18 769,72
47 16238,39 16303,32 398,20 16249,94 16302,89 376,94 16224,78 16296,63 373,04
48 21384,37 21473,01 509,18 21314,81 21411,13 476,10 21287,90 21401,80 452,95
51 7780,04 7798,71 828,77 7780,04 7804,28 791,39 7783,38 7790,61 786,62
53 6434,83 6454,04 527,24 6435,24 6453,01 508,86 6434,83 6448,14 490,91
60 17065,77 17100,66 611,45 17075,68 17105,74 577,73 17060,89 17092,11 565,97
61 7294,77 7304,77 779,92 7296,72 7304,63 752,36 7296,72 7306,39 717,30
66 12829,08 12895,66 1465,33 12829,08 12882,07 1417,25 12829,08 12890,90 1429,20
68 8984,15 9089,52 671,87 8984,15 9082,97 649,68 8982,72 9063,66 638,34
73 10208,72 10221,27 464,41 10208,72 10213,99 428,60 10208,72 10218,65 413,73
74 11602,43 11628,75 440,63 11600,15 11618,14 419,77 11608,06 11621,81 411,45
79 7277,79 7321,96 1450,56 7277,79 7307,41 1423,95 7265,58 7303,76 1386,96
81 10697,08 10713,49 395,20 10694,37 10705,97 380,45 10691,45 10707,37 378,09
83 10053,78  10065,58 514,12 10049,81 10059,47 484,04 10039,66 10052,49 470,33
84 7240,82 7271,50 285,05 7237,41 7260,49 269,45 7239,22 7258,67 261,06
85 8825,78 8873,34 655,82 8820,46 8859,99 640,44 8845,37 8879,04 616,50
87 3753,87 3758,01 405,91 3753,87 3761,85 372,38 3753,87 3754,31 366,48
88 12501,24  12555,96 315,21 12417,00 12507,39 300,19 12454,45 12492,58 291,20
89 7110,97 7146,11 600,53 7098,18 7129,06 585,23 7108,28 7124,87 584,20
90 2349,24 2359,46 333,68 2354,95 2358,71 309,86 2347,16 2357,12 301,13

A Tabela 4.7 apresenta uma comparacao entre os resultados obtidos para as instan-
cias do Conjunto 3 de Duhamel et al. [9]. O desempenho da heuristica MDM-MS-ILS foi
superior em relacao ao das demais, alcancando melhores médias de solucao para 18 ins-
tancias do total de 31, enquanto o DM-MS-ILS obteve a melhor média para 10 instancias
e o MS-ILS obteve a melhor média para as trés instancias restantes. O MDM-MS-ILS

obteve o melhor tempo médio para 25 instancias e o DM-MS-ILS para as seis instancias
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restantes.

Curiosamente, uma solugao de custo inferior ao da melhor solugao previamente conhe-
cida para a instancia 67 foi encontrada por todas as heuristicas, inclusive pelo MS-ILS. A
explicagao para essa solu¢ao nao ter sido encontrada anteriormente embora tenham sido
realizados experimentos com essa instancia usando a heuristica MS-ILS em [30] esta no
fato de que as sementes de ntmeros aleatorios usadas naquele trabalho sao diferentes das

usadas neste.

Tabela 4.7: Comparacao entre MS-ILS, DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS para o PRVFHF
com as instancias do Conjunto 3 de Duhamel et al. [9]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS
Inst. Melhor Solugao  Tempo Melhor Solugao Tempo Melhor Solugao Tempo
Solugao Meédia Meédio Solucao Meédia Meédio Solucao Meédia Médio
02 11733,14 11775,17 1440,85 11703,66 11752,48  1363,59 11713,88  11753,06 1344,83
04 10828,33 10847,27 1385,93 10797,99 10855,80 1351,59 10784,61 10823,68 1358,64
09 7636,84 767545 843,19 7636,84 7669,14 818,16 7636,84 7672,33 799,24
14 5701,91 5718,68 2122,12 5668,07 5701,21 2033,79 5671,37 5699,90  2034,79
15 8293,26  8318,48 1416,58 8273,45 8305,74  1398,99 8264,03 8302,24 1347,05
24 9173,59 9242,72 1616,92 9173,59 9240,60 1568,10 9173,59 9247,17 1553,03
29 9144,78 9167,39 1909,24 9144,78 9168,07 1864,62 9144,78 9169,33 1830,00
33 949356  9521,65 1939,18 947357 9512,85  1875,66 9441,81 9502,70 1868,95
35 9633,65 9665,27 836,18 9615,85 9649,87 804,86 9604,04 9636,32 786,79
37 6886,29  6903,65 1243,23 6886,29 6900,98  1249,63 6878,59  6895,29 1230,06
42 11008,86 11094,78 3741,81 10955,01 11058,33 3710,33 10981,64 11059,00 3552,28
44 1227461 12346,08 3321,39 12241,70 12327,10  3277,85 12261,45  12358,11 3220,46
45 10561,05 10660,83 2162,92 10520,84 10606,11 2075,02 10550,31 10608,36 2006,37
50 1240945 12476,66 5417,19 12409,55  12480,50  5305,08 12395,11 12472,87 5291,74
54  10401,18 10480,14 2789,87 10401,18  10465,53  2696,98 10387,47 10453,46 2655,06
56 31263,88 31337,08 1092,90 31195,39 31311,72 1090,92 31129,72 31256,17 1075,61
57 45012,74 45087,62 1288,42 44963,29  45059,01  1238,64 44898,59 45052,81 1224,30
59 14371,32  14413,20 3943,32 14352,60 14393,36 3813,79 14328,25 14376,27 3641,57
63 19974,11 20333,24 1599,57 20173,19  20287,24  1604,42 20173,19 20261,42 1557,71
64 17155,00 17175,62 2063,66 17154,96 17175,20 1919,59 17136,39 17164,60 1822,52
67 10850,16 10979,48 2179,39 10850,16 10965,14 2121,16 10850,16 10980,20 2093,24
69 9212,99 9264,78 873,47 9195,71 9261,74 845,72 9206,22 9236,71 858,37
71 9947,38  9984,87 1246,78 9918,92 9978,84 1224,96 9912,60 9963,08  1230,48
72 5957,32  5981,85 2194,97 5957,32 5975,75 2187,25 5939,91  5967,48  2215,37
76 12073,74 12124,36 863,27 12040,13 12093,53 822,05 12055,19 12101,97 792,30
77 6957,61  7013,94 394787 6984,57 7011,54 3878,65 6962,09 6997,63  3946,85
78 7135,30 7149,32 3387,32 7138,00 7150,64  3562,57 7137,86 7149,40 3379,75
80 6834,69  6849,51 1929,63 6826,81 6849,03  1950,01 6837,84 684947 1876,03
86 9058,78 9075,67 1022,39 9059,59 9073,55 976,17 9061,45 9074,48 959,10
91  6380,87  6420,53 1875,25 6402,86 6422,71  1804,52 6396,21  6418,84 1801,47
95 6236,95 6243,86 1396,00 6237,53 6243,88 1353,51 6237,31 6244,21 1328,73

A Tabela 4.8 apresenta uma comparacao entre os resultados obtidos para as instancias
do Conjunto 4 de Duhamel et al. [9]. O desempenho da heuristica MDM-MS-ILS foi
superior em relagao ao das demais, alcancando melhores médias de solucao para seis
instancias do total de 12, enquanto o DM-MS-ILS obteve a melhor média para cinco
instancias e o MS-ILS obteve a melhor média para a instancia restante. O MDM-MS-ILS
obteve o melhor tempo médio para cinco instancias e o DM-MS-ILS para as sete instancias

restantes.



4.3 Analise da Significancia Estatistica 40

Tabela 4.8: Comparacao entre MS-ILS, DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS para o PRVFHF
com as instancias do Conjunto 4 de Duhamel et al. [9]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS

Inst. Melhor Solugao Tempo Melhor Solugao Tempo Melhor Solugao Tempo

Solucao Meédia Médio Solucao Meédia Meédio Solucao Meédia Meédio
18 9669,61 9713,14  4823,40 9669,27  9705,47 474934 9677,03 9706,76 4670,61
19 11783,19 11808,25 3127,09 11774,79 11797,94 3070,05 11782,19 11807,30 3091,52
22 13128,84 13164,07 3046,88 13137,59  13182,04 2922,02 13132,48  13171,46  2940,41
23 7810,31 7832,72  2235,00 7805,56 7826,80 2163,28 7789,30 7824,32 2182,00
27 8454,54 8471,00 3162,39 8433,37  8465,91  3048,85 845454 8472,42 3024,37
32 9497,46 9527,22 4215,96 9413,12 9500,37  4069,08 9465,39 9508,99 4009,94
38 11282,72 11311,42 2491,13 11257,82 11297,80 2389,68 11241,61 11283,28 2427,41
46 24612,01  24756,86 7493,94 24612,01 2472243 7321,39 24593,25 24713,63  7363,81
49 16340,16 16423,62 8106,02 16296,28 16386,15 7882,29 16260,83 16401,84 7894,89
58  23687,00  23794,68 3029,16 23596,00  23756,18 2940,62 23661,47 23702,72  2946,24
62 23037,04 23243,62 4019,55 23120,23 23216,92 3968,45 23042,89 23177,49 3895,87
65  13064,86  13085,03 5434,10 13057,42  13076,46  5251,93 13026,62 13063,28 5234,71

4.3 Analise da Significancia Estatistica

Nesta secao, é reportada uma andlise realizada para avaliar a significancia estatistica
das diferencas entre as médias de custo observadas nas comparacoes entre as heuristicas
hibridas DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS, propostas neste trabalho, e a heuristica MS-ILS
original. Para isso, foi utilizado o teste t de Student. Mais especificamente, foi usado
um teste pareado unicaudal por instancia para cada par de heuristicas, com nivel de

significancia de 5%.

Na Secao 4.3.1, apresentam-se os resultados da analise de significancia estatistica para

o PRVDFH, enquanto a Secao 4.3.2 apresenta os resultados da analise para o PRVFHF.

4.3.1 PRVDFH

MS-ILS x DM-MS-ILS

Na comparagao entre MS-ILS e DM-MS-ILS, houve significancia estatistica para trés
das instancias de Brandao [6] (N2, N3 e N4) — todas com 100 clientes ou mais. A vantagem

foi do DM-MS-ILS para todas as trés instancias.

MS-ILS x MDM-MS-ILS

Na comparacao entre MS-ILS e MDM-MS-ILS, houve significancia estatistica para
trés das instancias de Brandao (N2, N3 e N4) e para duas das instancias de Taillard [43]
(13 e 16) — ambas com menos que 100 clientes. A vantagem foi do MDM-MS-ILS para

todas as cinco instancias.
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DM-MS-ILS x MDM-MS-ILS

Finalmente, na comparacao entre DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS, houve significancia
estatistica apenas para a instancia 13 do conjunto de Taillard, com vantagem do MDM-
MS-ILS.

4.3.2 PRVFHOF

MS-ILS x DM-MS-ILS

Na comparacao entre MS-ILS e DM-MS-ILS, houve significincia estatistica para trés
das instancias de Li et al. [22] (H1, H2 e H3) e 26 das instancias de Duhamel et al. 9],
sendo quatro do Conjunto 1 (08, 10, 11 e 94), 14 do Conjunto 2 (05, 07, 26, 30, 31, 40,
48, 73, 74, 79, 81, 84, 88 e 89), seis do Conjunto 3 (14, 15, 35, 45, 54 e 76) e duas do
Conjunto 4 (32 e 65). A vantagem foi do DM-MS-ILS para 28 instancias e do MS-ILS

para apenas uma instancia.
MS-ILS x MDM-MS-ILS

Na comparacao entre MS-ILS e MDM-MS-ILS, houve significancia estatistica para
duas das instancias de Brandao (N1 e N2), quatro das instancias de Li et al. (H1, H2,
H3 e H5) e 38 das instancias de Duhamel et al., sendo quatro do Conjunto 1 (08, 11, 43
e 70), 15 do Conjunto 2 (05, 06, 07, 12, 13, 25, 30, 40, 41, 48, 79, 83, 84, 88 e 89), 15 do
Conjunto 3 (04, 14, 15, 33, 35, 37, 45, 54, 56, 59, 64, 69, 72, 76 e 77) e quatro do Conjunto
4 (32, 38, 58 e 65). A vantagem foi do MDM-MS-ILS para todas as 44 instancias.

DM-MS-ILS x MDM-MS-ILS

Finalmente, na comparacao entre DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS, houve significancia
estatistica para a instancia N2 do conjunto de Brandao, para a instancia H3 do conjunto
de Li et al. e para 12 das instancias de Duhamel et al., sendo trés do Conjunto 1 (39, 43
e 82), sete do Conjunto 2 (06, 12, 51, 73, 83, 85 e 87) e duas do Conjunto 3 (04 e 56). A
vantagem foi do MDM-MS-TILS para 11 instancias e do DM-MS-ILS para trés instancias.

4.4 Anialise do Comportamento das Heuristicas

Para analisar e compreender o comportamento das heuristicas, foram realizados experi-
mentos adicionais usando a instancia N4 de Brandao [6], para o PRVDFH, e a instancia
02 do Conjunto 3 de Duhamel et al. |9], para o PRVFHF.
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No primeiro desses experimentos, as heuristicas foram executadas com 1000 iteracoes.
As Figuras 4.1 e 4.3 apresentam uma andlise dos custos das solu¢oes obtidas durante o
experimento para a instancia N4 de Brandao e a instancia 02 de Duhamel et al., res-
pectivamente. Em cada figura, os trés graficos da primeira linha mostram, para cada
heuristica, os custos das solucoes obtidas nas fases de geracao e busca local por iteracao,
enquanto 0s da segunda linha mostram visoes ampliadas enquadrando as curvas corres-
pondentes & fase de busca local. Nas Figuras 4.2 e 4.4, os graficos mostram o tempo
computacional gasto nas fases de geracao e busca local por iteracao. O rétulo MD in-
dica as iteracoes que antecederam execucgoes do procedimento de mineracao de dados nos

graficos das heurfsticas hibridas.
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Figura 4.1: Gréficos de Custo x Iteracdo ilustrando o comportamento de MS-ILS, DM-MS-
ILS e MDM-MS-ILS para o PRVDFH usando a instancia N4 do conjunto de Brandao [6]
com 1000 iteragoes

E possivel observar um padrao consistente no comportamento apresentado pelas heu-
risticas para ambas as instancias. Os graficos mostram que todas as heuristicas apresen-
tam o mesmo comportamento até a primeira execucao do procedimento de mineragao de
dados. No DM-MS-TLS a mineragao de dados ocorre apenas uma vez, ap6s a iteracao 500,
enquanto no MDM-MS-ILS ela é realizada diversas vezes, de modo adaptativo (em fungao
da estabilidade do conjunto elite), durante a execucdo. Tanto na Figura 4.1 quanto na
Figura 4.3, os graficos da primeira linha mostram uma reducao notavel no custo das solu-

coes geradas pelas heuristicas hibridas apos as execugoes do procedimento de mineracao
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Figura 4.2: Graficos de Tempo x Iteracao ilustrando o comportamento de MS-ILS, DM-
MS-ILS e MDM-MS-ILS para o PRVDFH usando a instancia N4 do conjunto de Bran-
dao [6] com 1000 iteragoes
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Figura 4.3: Gréficos de Custo x Iteracao ilustrando o comportamento de MS-ILS, DM-MS-
ILS e MDM-MS-ILS para o PRVFHF usando a instancia 02 do Conjunto 3 de Duhamel
et al. |9] com 1000 iteracoes

de dados, enquanto as ampliagoes na segunda linha revelam que também ha uma reducao
correspondente no custo das solugoes encontradas na fase de busca local. J4 no MS-ILS,
tanto as solugoes geradas quanto as encontradas na busca local permanecem nos mesmos

patamares durante toda a execucgao.

Esses resultados ilustram o comportamento das heuristicas hibridas. Apo6s a minera-
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Figura 4.4: Graficos de Tempo x Iteracao ilustrando o comportamento de MS-ILS, DM-
MS-ILS e MDM-MS-ILS para o PRVFHF usando a instancia 02 do Conjunto 3 de Duhamel
et al. |9] com 1000 iteracoes

cao de dados, os padroes encontrados passam a ser usados na fase de geracao, resultando
em solugoes iniciais de melhor qualidade (mais proximas de 6timos locais). Consequen-
temente, a busca local se beneficia de melhores pontos de partida, alcancando solucoes
melhores com uma diminuicao do tempo de convergéncia — ilustrada nas Figuras 4.2 e 4.4
— que, como os resultados apresentados na Secdo 4.2 mostram, ndo apenas compensa o
tempo adicional gasto com a atualizacao do conjunto elite e a mineracao de dados como
resulta em uma reducao no tempo computacional total. Os efeitos da mineracao de dados
apresentam-se com maior intensidade nas Figuras 4.3 e 4.4, o que é explicado pelo fato
de que a instancia 02 de Duhamel et al. é bem maior, com 181 clientes contra 100 da

instancia N4 de Brandao.

O segundo experimento se baseia na geracao e andlise de graficos time-to-target
(TTT) [1]. Os graficos TTT mostram no eixo das ordenadas a probabilidade de que
um algoritmo encontre uma solu¢ao pelo menos tao boa quanto um valor alvo predefinido
dentro de um determinado tempo de execugao, mostrado no eixo das abscissas. Eles sao
usados como uma maneira de caracterizar os tempos computacionais de algoritmos esto-
casticos para problemas de otimizacao. Nesse experimento, cada heuristica foi executada
100 vezes, com 100 sementes de niimeros aleatorios distintas, adotando-se como alvos so-
lugbes de custo menor ou igual & média obtida pela heuristica MS-ILS nos experimentos
apresentados na Secgao 4.2 (1834 para a instancia N4 de Brandao e 11775 para a instancia

02 de Duhamel et al.). Os gréaficos obtidos sao apresentados nas Figuras 4.5 e 4.6.

Novamente, as heuristicas apresentaram comportamentos similares para ambas as

instancias. Os graficos TTT mostram que as probabilidades se igualam para tempos
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Figura 4.5: Grafico TTT comparando MS-ILS, DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS para o
PRVDFH usando a instancia N4 do conjunto de Brandéo [6]
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Figura 4.6: Grafico TTT comparando MS-ILS, DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS para o
PRVFHF usando a instancia 02 do Conjunto 3 de Duhamel et al. [9]

muito pequenos. Isso acontece porque as primeiras iteracoes das heuristicas hibridas sao
idénticas as da heuristica original. Portanto, se o alvo é alcancado nessas iteragoes por
uma das heuristicas, também ¢é alcancado pelas demais. Entretanto, conforme o tempo
aumenta, os desempenhos das heuristicas hibridas superam o da heuristica original. Por
exemplo, a probabilidade de que o alvo estabelecido para a instancia N4 de Brandao seja
alcancado em 225 segundos pelo MDM-MS-ILS ¢é de quase 100% e pelo DM-MS-ILS é de
aproximadamente 92%, enquanto pelo MS-ILS ¢ de aproximadamente 77%. Do mesmo
modo, a probabilidade de que o alvo estabelecido para a instancia 02 de Duhamel et al.
seja alcancado em 2000 segundos pelo MDM-MS-ILS é de quase 100% e pelo DM-MS-ILS

é de aproximadamente 90%, enquanto pelo MS-ILS ¢ de aproximadamente 62%.



Capitulo 5

Nova Abordagem para o Uso de Minera-
cao de Dados nas Heuristicas Hibridas

As heuristicas hibridas DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS, apresentadas no Capitulo 3, foram
concebidas usando as abordagens aplicadas previamente para incorporar mineracao de
dados a metaheuristica GRASP. A heuristica MS-ILS usada como base para a construcao
dessas heuristicas hibridas, assim como o GRASP, usa uma estratégia multi-start, o que

possibilitou uma aplicagao direta das abordagens usadas para construir as heuristicas
DM-GRASP [39] e MDM-GRASP [32].

Véarias heuristicas multi-start, como a MS-ILS proposta em [31] e as heuristicas ba-
seadas no GRASP, realizam uma sequéncia de iteracoes independentes em que a maior
parte do esforco computacional ¢ empregado na fase de busca local, enquanto a fase de
geracao de solugoes iniciais consiste na aplicacao de métodos mais simples, geralmente

com base em uma combinagao de estratégias gulosas, aleatorias e adaptativas.

A abordagem usada para incorporar mineracao de dados a essas heuristicas elimina a
independéncia de suas iteragoes ao introduzir nelas um mecanismo de memoria. Em um
determinado momento, as iteracoes passam a se beneficiar de conhecimento acumulado
em iteragoes anteriores. Esse conhecimento (padrdes minerados a partir de um conjunto

elite de solugoes) é usado na geragao de solugoes iniciais de melhor qualidade.

Como demonstrado pelos resultados apresentados no Capitulo 4, assim como nas
aplicacoes do DM-GRASP e do MDM-GRASP encontradas na literatura, a melhoria da
qualidade das solucoes iniciais resulta em uma melhoria correspondente na qualidade das
solucoes encontradas na fase de busca local. Além disso, o tempo de convergéncia da fase
de busca local é consideravelmente reduzido. Tal comportamento é o principal diferencial

dessas heuristicas hibridas com mineracao de dados.
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Com base nessa relacao observada entre a qualidade das solucoes inicias geradas e
os principais fatores de avaliacdo das heuristicas (qualidade das solugdes encontradas e
consumo de tempo computacional), neste trabalho, uma nova abordagem para o uso de
mineracao de dados nas heuristicas hibridas é explorada. A intencao dessa abordagem é

melhorar ainda mais a qualidade das solugoes iniciais geradas.

A estratégia adotada nessa abordagem se baseia no uso dos padroes minerados do
conjunto elite de solucoes para reduzir o tamanho do problema, unindo clientes que apa-
recem juntos (em um mesmo segmento de rota) em um padrao e tratando-os como um
tnico cliente. Nessa estratégia, a fase de geracao é definida como uma iteracao completa
(geracao e busca local) sobre a versao simplificada do problema. A solugao obtida nesse
processo (um 6timo local para o problema simplificado) sera a solu¢ao inicial usada como

ponto de partida para a busca local sobre a versao completa do problema.

Uma interpretacao equivalente para essa estratégia é considerar que o desmembra-
mento dos segmentos de rota do padrao usado na solucao é impedido durante a fase de
geracao e parte da fase de busca local. Entretanto, a interpretacao acima foi adotada por
se considerar que ela permite uma racionalizagao mais intuitiva de todos os aspectos do
processo bem como uma descricao mais elegante dos novos algoritmos, além de facilitar

a analise de cada uma das etapas separadamente.

A ideia de unir clientes que aparecem juntos em um padrdo e trata-los como um
unico cliente possui o mesmo fundamento que motiva o uso dos padrées minerados na
geragao de solucoes iniciais. Esses padroes sao formados por segmentos de rota frequen-
tes nas solucoes do conjunto elite. Intuitivamente, supoe-se que ha uma probabilidade
significativa de que esses segmentos de rota estejam presentes nas melhores solucoes para
o problema. Desse modo, é razoavel fixar temporariamente tais segmentos de rota e se

preocupar apenas em determinar o restante da solugao.

Embora essa estratégia aumente a complexidade computacional da fase de geracao,
j& que ela passa a incluir uma busca local simplificada, a hipétese considerada é que o au-
mento no tempo computacional gasto na fase de geracao serd compensado pela diminuicao
do tempo de convergéncia na fase de busca local, em decorréncia de o ponto de partida
ser uma solucao inicial de melhor qualidade. Com base na tendéncia observada, espera-se
que, ao se partir de solugoes iniciais de melhor qualidade, solugoes ainda melhores sejam

encontradas na fase de busca local.

Para que essa estratégia seja usada, é necessario estender o modelo do PRVFH apre-

sentado no Capitulo 2. Uma vez que deve ser possivel representar um segmento de rota
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como um unico cliente, cada cliente ¢+ € V devera ter um valor [; associado, correspon-
dente a extensao do segmento de rota subjacente. Esse valor serd usado no calculo de um
custo ¢ = [;r,, que representa o custo variavel para que um veiculo do tipo u percorra a
extensao do segmento de rota representado por ¢, para cada combinacao entre um cliente
i € V e um tipo de veiculo u € M. Os clientes de instancias regulares (nao simplificadas),
assim como os clientes de instancias simplificadas que nao representarem segmentos de
rota, terao extensao 0. O custo associado a uma rota passa a ser, nesse modelo estendido,
a soma do custo fixo do veiculo associado a rota e dos custos variaveis associados (1) a
combinac¢ao entre o tipo de veiculo e cada uma das arestas percorridas, e (2) & combinagao

entre o tipo de veiculo e cada um dos clientes visitados.

Sejam G = (V, A) um grafo direcionado associado a uma instancia do PRVFH e p um
padrao composto por um conjunto de segmentos de rota nessa instancia, cada segmento
definido por um par (R',u), com R' = (i1,i2,....,% ). Seja G* = (V*, A*) um grafo
direcionado associado a uma versao simplificada da instancia associada a G com base em
p. Tal versao simplificada podera ser obtida da seguinte forma. Inicialmente, G* sera
definido como uma copia de G. Para cada segmento de rota (R',u) € p, cada um dos
clientes' em R’ é removido de G* — isto é, o vértice correspondente ao cliente é removido
de V* e as arestas que conectam esse vértice aos demais sdo removidas de A* — e um
cliente ip correspondente ao segmento de rota é adicionado a G* — isto é, um vértice ip
é adicionado a V* e arestas conectando i aos demais vértices em V* sao adicionadas a
R

A*. A demanda de ip ¢ dada por ¢;,, = |Z:‘ 4 ,, isto €, o somatorio das demandas dos
r'=1

clientes em R’. A distancia de cada vértice i* € V* para ip é dada por iy = dirgy, 1880

é, a distancia de ¢* para i; (o primeiro cliente em R’). A distancia de ig para cada vértice

i* € V* é dada por d; i+ = di‘R,‘m isto ¢, a distancia de iz (o ultimo cliente em R') para
|R'|—1

i*. Finalmente, a extensdo de ip ¢ dada por l;,, = > d;,i,,,, isto ¢, o somatério das
r'=1

distancias entre clientes consecutivos em R’.

A partir da definicao de uma instancia simplificada descrita acima, nota-se que, ainda
que todas as distancias d;; associadas as arestas (i,j) € A sejam simétricas para uma
instancia do PRVFH (isto &, d;; = dj;,Vi,j € V), uma versao simplificada apresentara
distancias assimétricas associadas as arestas em A* que conectam clientes correspondentes
a segmentos de rota aos demais vértices em V*. E importante ressaltar essa particulari-

dade, pois muitas das abordagens propostas para o PRVFH tratam apenas instancias com

1Um segmento de rota pode incluir o vértice 0 (correspondente ao depésito) na primeira ou na tltima,
posicdo. Esse vértice é desconsiderado no processo de simplificacdo do problema, pois poderia gerar
inconsisténcias no modelo (com o deposito sendo posicionado no meio de uma rota).



5.1 Heuristica Hibrida DM-MS-ILS-R 49

distancias simétricas ou tratam instancias simétricas e assimétricas de formas distintas.

A Figura 5.1 mostra o resultado da simplificacao da instancia do PRVFH apresen-
tada na Figura 2.1(a) com base em um padrao minerado (as propriedades da frota sao
omitidas). A Figura 5.1(a) apresenta uma representagdo do grafo G = (V, A) no mo-
delo estendido descrito acima. Nessa representacao, os vértices circulares apresentam
em seu interior, além do valor da demanda, o valor da extensao (a direita) do cliente
correspondente. Na instancia regular, todos os clientes possuem extensao 0. O padrao
minerado usado na simplificagdo apresentada é mostrado em destaque na Figura 5.1(a).
Esse padrao é composto por um tnico segmento de rota: (R5,u,), onde R = (d, e, ). O
grafo G* = (V*, A*) associado a versao simplificada da instancia é apresentado na Figura
5.1(b). Os clientes em R} sao substituidos no grafo por um cliente representado pelo
vértice g. A demanda g, desse cliente ¢ dada pelo somatério das demandas dos clientes
que ele substitui: ¢ = g4+ g + qf = 4+ 2+ 2 = 8. A distancia de cada um dos demais
vértices para g ¢ dada pelas distancias desses vértices para d (primeiro cliente em Rj):
dpg = dpa = 3, dog = dgg = 5, dpg = dpg = 4 € dey = deg = 3. A distancia de g para cada
um dos demais vértices é dada pelas distancias de f (dltimo cliente em R}) para esses
vértices: dgp = dyp = 1, dyq = dfq = 2, dgy, = dgp, = 2 € dyc = dy. = 4. Finalmente, a
extensao [, de g é dada pelo somatorio das distancias entre clientes consecutivos em Rj:

ly=dge +dep =242 =4,

A seguir sao descritas as heuristicas hibridas DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R, pro-

postas com base nessa nova abordagem, nas Secoes 5.1 e 5.2, respectivamente.

5.1 Heuristica Hibrida DM-MS-ILS-R

O Algoritmo 6 apresenta o pseudocodigo da heuristica hibrida batizada DM-MS-ILS-
R, uma versao da heuristica hibrida DM-MS-ILS que aplica a abordagem de reducgao do
tamanho do problema descrita neste capitulo. A tnica diferenca observada em comparacao
com o Algoritmo 3 (DM-MS-ILS) estd no método construtivo usado para a geragao de

solucoes iniciais na fase hibrida (linha 18).

O pseudocodigo do método construtivo usado na fase hibrida, que realiza uma busca
local sobre uma versao simplificada da instancia do problema, é apresentado no Algoritmo
7. Inicialmente, o processo de simplificacao da instancia processada é realizado com base
no padrao p fornecido, retornando um mapa p que relaciona cada vértice da instancia

simplificada a sequéncia de vértices da instancia original correspondente (linha 1). O
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Figura 5.1: Exemplo de simplificacao de uma instancia com base em um padrao minerado

mapa i é usado para contrair os segmentos de rota do padrao p, resultando no padrao
p*, uma representagao de p no contexto da instancia simplificada (linha 2). O nimero de
clientes da instancia simplificada n* é calculado (linha 3) como o ntumero de clientes da
instancia original n menos o nimero de clientes em p (excluidos na instancia simplificada)

mais o nimero de segmentos de rota em p (incluidos na instancia simplificada como um
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Algoritmo 6 DM-MS-ILS-R(Mazlter, 3,d, MaxP, MinSup)
Inicializa frota
n <— ntmero total de clientes
v < numero total de veiculos
f(s*) =00
E+ O
para i < 1 até MaxlIter/2 faga
s < GeragaoSolugaolnicial(v)
MaxIterI LS + CalculaMaxIterILS(n, v, B)
s+ TLS(s, MaxIterILS)
AtualizaConjuntoElite(E, s', d)
se f(s') < f(s*) entao
s* 5
fim se
: fim para
: P < Minera(E, MaxP, MinSup)
: para i < 1 até MaxlIter/2 faga
p < SelecionaPadrao(P)
s < GeragaoHibridaComBuscalocal(n, v, p, )
MazxIterI LS «+ CalculaMaxIterILS(n, v, )
s < ILS(s, MaxIterILS)
se f(s') < f(s*) entao
s* ¢
fim se
: fim para
: retorna s*

NN RN N N RN = o e e e e e e e
Al S e O e B ST A - e

tnico cliente cada). O Algoritmo 4 é usado para gerar uma solugdo inicial s para a
instancia simplificada com base no padrao p* (linha 4). Em seguida, a heuristica ILS é
usada para buscar um 6timo local a partir da soluc¢ao s (linhas 5-6). Por fim, a solugao

encontrada na busca local é expandida com base no mapa p (linha 7) e retornada (linha 8).

Algoritmo 7 GERAGAOHIBRIDACOMBUSCALOCAL(n, v, p, )

1: u < Contrailnstancia(p)

2: p* < ContraiPadrao(p, y1)

3: n* <—n — Clientes(p) + Segmentos(p)

4: s + GeragaoHibridaSolugaolnicial (v, p*)

5. MazlterI LS < CalculaMaxIterILS(n*, v, )
6: s’ < ILS(s, MaxIterILS)

7. s < ExpandeSolucao(s’, p)

8&: retorna s
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5.2 Heuristica Hibrida MDM-MS-ILS-R

O Algoritmo 8 apresenta o pseudocéddigo da heuristica hibrida batizada MDM-MS-ILS-R,
uma versao da heuristica hibrida MDM-MS-ILS que aplica a abordagem de reducao do
tamanho do problema. A tnica diferenca observada em comparacao com o Algoritmo 5
(MDM-MS-ILS) esta no método construtivo usado para a geracao de solugdes iniciais na
fase hibrida (linha 15). Assim como na heuristica DM-MS-ILS-R, o Algoritmo 7 é usado

em vez do Algoritmo 4.

Algoritmo 8 MDM-MS-ILS-R(Mazxlter, B,d, Max P, MinSup, ¢)

1: Inicializa frota
2: n < numero total de clientes
3: v < namero total de veiculos
4: f(s*) + o0
5 E+ O
6: P+ O
7. para: < 1 até MaxlIter faga
8:  se Estavel(F, ¢) entao
9: P < Minera(E, MaxP, MinSup)
10 fim se
11: se P = () entao
12: s < GeragaoSolugaolnicial(v)
13:  senao
14: p < SelecionaPadrao(P)
15: s + GeragaoHibridaComBuscalLocal(n, v, p, B)
16: fim se
17 MazlterI LS < CalculaMaxIterILS(n, v, 5)
18: '« ILS(s, MaxIterlLS)
19:  AtualizaConjuntoElite(E, s', d)
20.  se f(s') < f(s*) entao
21: s* &

22:  fim se
23: fim para
24: retorna s*




Capitulo 6

Resultados Computacionais para as Heu-
risticas Hibridas DM-MS-ILS-R e MDM-
MS-ILS-R

Neste capitulo, sao descritos os experimentos computacionais realizados com o objetivo
de avaliar as heuristicas hibridas DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R (apresentadas no Ca-
pitulo 5), e compara-las com a heuristica MS-ILS proposta por Penna et al. [31], que foi
usada como base, e com as heuristicas hibridas DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS (apresenta-

das no Capitulo 3). O ambiente de execucdo usado ¢ o mesmo descrito na Sec¢ao 4.1.

Este capitulo estd organizado da seguinte forma. Inicialmente, é apresentada uma
comparagao entre os algoritmos analisados em relagao aos custos das solucoes e aos tem-
pos computacionais observados na aplicacdo a diversas instancias do PRVFH (Segoes 6.1
e 6.2). Em seguida, na Se¢ao 6.3, sao apresentados os resultados de experimentos comple-

mentares realizados com o propoésito de analisar e compreender os comportamentos das

heuristicas DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R, além de compara-los com os das demais.

6.1 Comparacao entre as Heuristicas

Para avaliar as heuristicas DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R e comparé-las com as de-
mais, os experimentos descritos na Secao 4.2, com mesmas configuracao e definicao de
parameros, foram novamente utilizados. A seguir é apresentada uma comparacao entre

as médias de custo e de tempo computacional obtidas pelas cinco heuristicas’.

Na Secao 6.1.1, apresentam-se os resultados para o PRVDFH, enquanto a Secao 6.1.2

1Os valores de desvio padrao das médias de custo e de tempo computacional obtidos para as heuristicas
DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R sdo apresentados no Apéndice C.
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apresenta os resultados para o PRVFHF. Nas tabelas apresentadas nessas secoes, os me-
lhores valores na comparacao entre as cinco heuristicas sao mostrados em negrito. Além
disso, quando o custo da melhor solucao é inferior ao da melhor solucao previamente

conhecida, esse valor aparece sublinhado.

6.1.1 PRVDFH

As Tabelas 6.1 e 6.2 apresentam comparagoes de custo das solucoes e tempo computaci-
onal, respectivamente, para as instancias de Taillard [43]. Observa-se que o desempenho
das heuristicas MDM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS foi superior em relacao ao das demais,
tendo cada uma alcancado as melhores médias de solucao para trés instancias do total
de 12, enquanto DM-MS-ILS-R obteve médias melhores para duas instancias e MS-ILS
para apenas uma instancia. Houve um empate entre MDM-MS-ILS-R, DM-MS-ILS-R e
MDM-MS-ILS para uma das trés instancias restantes e entre todas as heuristicas para
as outras duas. O MDM-MS-ILS-R obteve o melhor tempo médio para cinco instancias,
o MDM-MS-ILS para quatro instancias e o DM-MS-ILS para quatro instancias (tendo
ocorrido um empate entre MDM-MS-ILS e DM-MS-ILS para uma instancia). O DM-MS-
ILS-R encontrou as solucoes 6timas para 11 instancias, enquanto o MDM-MS-ILS-R, o
MDM-MS-ILS e o DM-MS-ILS encontraram as solucoes 6timas para 10 instancias e o

MS-ILS para nove instancias.

Tabela 6.1: Comparagao de custo das solucoes entre MS-ILS, DM-MS-ILS, MDM-MS-ILS,
DM-MS-TLS-R e MDM-MS-ILS-R para o PRVDFH com as instancias de Taillard [43]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS DM-MS-ILS-R MDM-MS-ILS-R
Inst. Melhor Solugao Melhor  Solugao Melhor  Solugao Melhor  Solugao Melhor  Solucao
Solugdo  Meédia Solugao  Média Solugao Meédia Solugao Meédia Solugao Média

623,22 624,04 623,22 624,09 623,22 623,66 623,22 623,66 623,22 623,22
387,18 387,80 387,18 388,12 387,18 388,12 387,18 388,12 387,18 387,96
742,87 743,32 742,87 743,32 742,87 742,87 742,87 742,87 742,87 742,87
6 415,03 415,03 415,03 415,03 415,03 415,03 415,03 415,03 415,03 415,03
13 149543 1500,94  1491,86 1500,28  1491,86 1496,25  1491,86 149946  1491,86 1497,78
14 603,21 603,21 603,21 603,21 603,21 603,21 603,21 603,21 603,21 603,21
15 999,82 1003,25 999,82 1001,95 999,82 1001,42 999,82  1002,93 999,82 100335
16 1131,00 113591  1131,00 1134,10 1131,00 1132,66 1131,00 113559  1131,00 1132,88
17 1038,60 1043,18 1038,60 1042,96  1038,60 1040,81 1038,60 1040,44 1038,60 104168
18 1803,32 181431 1801,40 1812,01 1803,32 1816,55  1800,80 1808,36 1801,40 1804,12
19 1105,44 111225 1105,44 1110,99  1105,44 1109,38  1105,44 1108,03 1105,44 1107,47
20 1543,09 1549,20 1542,70  1547,36 1541,46  1548,52 1538,70 1546,21  1538,43  1546,33

Tk W

As Tabelas 6.3 e 6.4 apresentam comparacoes de custo das solucoes e tempo com-
putacional, respectivamente, para as instancias de Brandao [6]. Nesse caso, observou-se
uma superioridade do desempenho da heuristica MDM-MS-ILS-R em relacao ao das de-

mais. Ela alcancou melhores médias de solucao para quatro instancias do total de cinco,
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Tabela 6.2: Comparacao de tempo computacional entre MS-ILS, DM-MS-ILS, MDM-MS-
ILS, DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R para o PRVDFH com as instancias de Taillard [43]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS DM-MS-ILS-R MDM-MS-ILS-R
Inst. Tempo Médio Tempo Médio Tempo Médio Tempo Médio Tempo Médio

3 2,50 2,43 2,40 2,65 2,50
4 2,50 2,44 2,47 2,50 2,49
5 3,06 2,97 2,97 3,04 3,01
6 2,91 2,86 2,89 2,90 2,88
13 20,81 19,59 19,71 21,03 19,94
14 22,89 20,74 19,45 20,48 18,13
15 19,67 17,08 16,87 17,49 16,03
16 17,66 17,19 16,98 19,04 17,52
17 73,49 69,07 74,24 70,84 63,52
18 80,78 80,90 83,46 82,36 78,34
19 165,65 161,26 154,97 158,34 140,25
20 151,08 142,22 131,51 149,66 138,91

enquanto MDM-MS-ILS obteve a melhor média para a instancia restante. Além disso, o
MDM-MS-ILS-R obteve o melhor tempo médio para trés instancias, enquanto MDM-MS-

ILS e DM-MS-ILS obtiveram o melhor tempo médio para uma instancia cada.

Tabela 6.3: Comparacao de custo das solucoes entre MS-ILS, DM-MS-ILS, MDM-MS-ILS,
DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R para o PRVDFH com as instancias de Brandao 6]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS DM-MS-ILS-R MDM-MS-ILS-R
Inst. Melhor Solugao Melhor  Solucao Melhor  Solugao Melhor  Solucao Melhor  Solugao
Solucao  Média Solucao  Meédia Solugao  Média Solucao  Meédia Solucao Meédia

NI  2236,86 225357 2243,76 2252,87  2245,38 2252,25  2232,45 225216 2241,01 2249,99
N2 2850,07 2871,72 283835 2853,00 283996  2852,90 284956 285645  2833,97 2849,74
N3  2269,96 2316,61 2236,09 228218 223825 2272,86 2237,19 2277,58 223896  2276,46
N4 1822,78 1834,27 1823,04 1831,13  1825,82  1828,05 1823,04 1829,74 1823,04 1827,60
N5 2030,03 2043,79  2030,03 2041,84  2031,41 2040,23 2031,41 2042,05 2031,41 2039,52

Tabela 6.4: Comparacao de tempo computacional entre MS-ILS, DM-MS-ILS, MDM-MS-
ILS, DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R para o PRVDFH com as instancias de Brandao |6|

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS DM-MS-ILS-R MDM-MS-ILS-R

Inst. Tempo Médio Tempo Médio Tempo Médio Tempo Médio Tempo Médio
N1 165,23 164,37 462,37 524,07 508,77
N2 1016,68 1008,30 1029,91 1121,29 1102,07
N3 366,35 362,39 365,76 356,46 339,96
N4 146,25 142,57 141,76 134,85 119,35
N5 626,54 577,19 560,57 550,53 467,87

6.1.2 PRVFHF

As Tabelas 6.5 e 6.6 apresentam comparacoes de custo das solucoes e tempo computacio-
nal, respectivamente, para as instancias de Brandao [6]. Observa-se que o desempenho das
heuristicas MDM-MS-ILS-R e DM-MS-ILS-R foi superior em relacao ao das demais. Em
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relacao as médias de solucao, houve um empate entre todas as heuristicas para uma das
instancias e um empate entre DM-MS-ILS, DM-MS-ILS-R ¢ MDM-MS-ILS-R para uma
outra instancia. Das trés instancias restantes, o DM-MS-ILS-R obteve melhores médias
de solugao para duas e o MDM-MS-ILS-R para uma. O MDM-MS-ILS-R obteve o melhor
tempo médio para trés instancias e o MDM-MS-ILS para as duas instancias restantes.

Todas as heuristicas encontraram as melhores solu¢oes conhecidas para trés instancias.

Tabela 6.5: Comparacao de custo das solugoes entre MS-ILS, DM-MS-ILS, MDM-MS-ILS,
DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R para o PRVFHEF com as instancias de Brandao [6]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS DM-MS-ILS-R MDM-MS-ILS-R

Inst. Melhor Solugao Melhor  Solucao Melhor  Solucao Melhor  Solugao Melhor  Solugao
Solugao  Média Solucao  Meédia Solucdo  Meédia Solucao  Média Solucao Meédia

N1 2246,39 2261,41 2246,39 225865 2246,39 2258,65 2246,39 2257,02 2246,39 2256,53
N2 2898,17 2911,52 289741  2910,72 2891,17  2902,85 2892,46 2901,97 2888,09 2902,00
N3 2378,99 238385 2378,99 238426 2378,99 2383,10 2378,99 2381,93 2378,99 238304
N4 1839,22 1839,23 1839,22 1839,22 1839,22 1839,42 1839,22 1839,22 1839,22 1839,22
N5 2047,81 2047,81 2047,81 2047,81 2047,81 2047,81 2047,81 2047,81 2047,81 2047,81

Tabela 6.6: Comparacao de tempo computacional entre MS-ILS, DM-MS-ILS, MDM-MS-
ILS, DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R para o PRVFHF com as instancias de Brandao [6]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS DM-MS-ILS-R MDM-MS-ILS-R

Inst. Tempo Médio Tempo Médio Tempo Médio Tempo Médio Tempo Médio
N1 633,57 620,09 605,16 724,52 718,89
N2 1382,33 1370,50 1327,38 1620,31 1506,93
N3 439,14 405,40 405,42 404,18 343,96
N4 197,03 176,89 168,55 182,08 141,45
N5 744,32 647,88 621,34 611,85 516,93

As Tabelas 6.7 e 6.8 apresentam comparacoes de custo das solucoes e tempo computa-
cional, respectivamente, para as instancias de Li et al. [22]. Observa-se que o desempenho
da heuristica MDM-MS-ILS-R foi superior em relagao ao das demais, alcancando melhores
médias de solugao para todas as cinco instancias. O DM-MS-ILS obteve o melhor tempo
médio para trés instancias, o MDM-MS-ILS-R para uma instancia e o MDM-MS-ILS para

a instancia restante.

As Tabelas 6.9 e 6.10 apresentam comparacoes de custo das solucoes e tempo com-
putacional, respectivamente, para as instancias do Conjunto 1 de Duhamel et al. [9].
Observa-se que o desempenho da heuristica MDM-MS-ILS-R foi superior em relacao ao
das demais. Em relacao as médias de solugao, houve um empate entre todas as heuristicas
para duas instancias e um empate entre DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R para uma ou-
tra instancia. Das 12 instancias restantes, o MDM-MS-ILS-R obteve melhores médias de

solucao para cinco, o MS-ILS para quatro, o DM-MS-ILS-R para duas e o MDM-MS-ILS
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Tabela 6.7: Comparacao de custo das solucoes entre MS-ILS, DM-MS-ILS, MDM-MS-ILS,
DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R para o PRVFHF com as instancias de Li et al. [22]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS DM-MS-ILS-R MDM-MS-ILS-R

Inst. Melhor Solucao Melhor  Solugao Melhor  Solugao Melhor  Solugao Melhor  Solucao
Solucao  Meédia Solucao  Meédia Solugao  Meédia Solucao  Meédia Solucao Meédia

H1 12050,39 12073,99 12050,39 12062,22 12050,39 12058,78 12050,39 12061,74 12050,39 12054,95
H2 10364,71 10410,56  10342,83 10384,47 10351,15 10378,21  10335,80 10397,82 10272,66 10363,13
H3 1627047 16358,84  16270,47 16305,38  16239,48 16280,42  16237,38 16268,02 16223,55 16255,68
H4 17681,84 17882,54  17720,66 17901,57  17828,15 17921,21  17743,96 17891,47  17692,93 17810,78
H5 23770,01 24010,71  23651,90 23960,35 23640,07 23897,62  23546,20 23734,26 23488,78 23668,34

Tabela 6.8: Comparacao de tempo computacional entre MS-ILS, DM-MS-ILS, MDM-
MS-ILS, DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R para o PRVFHF com as instancias de Li et
al. |22]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS DM-MS-ILS-R MDM-MS-ILS-R

Inst. Tempo Médio Tempo Médio Tempo Médio Tempo Médio Tempo Médio
o1 2330,32 2034,71 1953,79 2029,54 1739,00
2 4074,28 4015,73 4141,99 4697,68 4827.56
H3 7659,96 7046,92 6815,66 7636,36 7104,91
H4 13343,36 13058,05 13063,40 16497,06 16207,06
H5 24568,82 24269,38 24656,98 27207,30 27231,04

para uma. O MDM-MS-ILS-R obteve o melhor tempo médio para todas as instancias. O
MDM-MS-ILS-R, o DM-MS-ILS-R e 0 MDM-MS-ILS encontraram as melhores solucoes
conhecidas para nove instancias, enquanto o DM-MS-ILS e o MS-ILS encontraram as

melhores solugoes para sete.

Tabela 6.9: Comparacao de custo das solucoes entre MS-ILS, DM-MS-ILS, MDM-MS-
ILS, DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R para o PRVFHF com as instancias do Conjunto
1 de Duhamel et al. [9]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS DM-MS-ILS-R MDM-MS-ILS-R

Inst. Melhor Solucao Melhor  Solugao Melhor  Solugao Melhor  Solugao Melhor  Solugao
Solugao Meédia Solugao  Meédia Solugao  Média Solugdo  Média Solugdo  Meédia

01 9210,14 9213,14 9210,14 9213,88 9210,14 9213,26 9210,14 9212,73 9210,14 9213,53
08  4594,07 4598,79  4596,52 4596,98 4591,75 4595,76 4591,75 4596,45 4591,75 4596,64
10 2107,55 2107,93 2107,55 2107,61 2107,55 2107,61 2107,55 2107,55 2107,55 2107,55
11 3372,16 3376,80 3368,50 3374,19  3370,52 3375,04  3371,00 3375,41  3369,91 3372,35
36 5707,98 5721,72  5685,17 5723,33  5688,63 5720,36  5705,67 5713,72 5684,62 5703,42
39 2932,57 2934,47 2933,88 2934,567 2934,55 2935,11 2933,88 2934,48 2934,55 2934,55
43  8747,16 8767,78  8747,16 8761,64 8737,02 8751,83  8739,25 8756,99  8737,13 8751,80
52 4029,42 4029,42 4029,42 4030,04 4029,42 4030,04 4029,42 4030,65 4029,42 4031,89
55 10244,34 10253,64 10244,34 10255,36 10244,34 10254,56 10244,34 10255,36 10244,34 10263,85
70 6692,91 6705,39 6685,24 6701,09 6685,24 6695,96 6685,24 6700,68 6685,24 6693,14
75 452,85 452,85 452,85 452,85 452,85 452,85 452,85 452,85 452,85 452,85
82  4768,21 477328 477294 477382 4766,74 477177 4766,74 4770,37 4766,74 4770,91
92 564,39 564,39 564,39 564,39 564,39 564,39 564,39 564,39 564,39 564,39
93 1036,99 1037,92 1036,99 1038,04 1036,99 1038,34 1036,99 1038,25 1036,99 1038,59
94 1378,25 1378,37 1378,25 1378,52 1378,25 1378,40 1378,25 1378,35 1378,25 1378,29

As Tabelas 6.11 e 6.12 apresentam comparagoes de custo das solugoes e tempo com-
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Tabela 6.10: Comparacao de tempo computacional entre MS-ILS, DM-MS-ILS, MDM-
MS-ILS, DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R para o PRVFHF com as instancias do Con-
junto 1 de Duhamel et al. |9

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS DM-MS-ILS-R MDM-MS-ILS-R
Inst.  Tempo Médio Tempo Médio Tempo Médio Tempo Médio Tempo Meédio

01 290,77 256,70 238,45 216,11 181,54
08 92,92 86,33 81,85 83,74 69,02
10 170,43 151,82 145,13 130,75 108,93
11 258,90 237,65 236,76 227,39 202,80
36 322,18 322,54 312,95 280,47 238,74
39 258,12 248,03 241,77 205,01 172,36
43 213,85 198,99 190,33 193,83 166,80
52 92,61 74,53 69,21 62,07 52,82
55 43,95 37,41 37,28 33,78 30,96
70 137,00 126,53 119,16 118,09 104,11
75 4,30 3,76 3,49 3,73 3,47
82 111,60 103,77 100,93 99,39 87,20
92 33,31 30,65 30,23 26,25 24,83
93 25,53 22,05 19,66 18,82 16,26
94 56,21 52,52 51,47 41,77 36,77

putacional, respectivamente, para as instancias do Conjunto 2 de Duhamel et al. [9].
Observa-se que o desempenho da heuristica MDM-MS-ILS-R foi superior em relacao ao
das demais, alcancando melhores médias de solucao para 31 instancias do total de 38,
enquanto o DM-MS-ILS-R obteve médias melhores para quatro instancias, o DM-MS-ILS
para duas instancias e o MDM-MS-ILS para a instancia restante. O MDM-MS-ILS-R ob-
teve o melhor tempo médio para 35 instancias e o MDM-MS-ILS para as trés instancias
restantes. O MDM-MS-ILS-R encontrou uma solucao de custo inferior ao da melhor solu-
¢ao previamente conhecida para uma instancia e o MDM-MS-ILS para outras duas. Além
disso, 0o MDM-MS-ILS-R e o DM-MS-ILS-R encontraram as melhores solucoes conhecidas
para seis instancias e o MDM-MS-ILS para cinco instancias, enquanto o DM-MS-ILS e o

MS-ILS encontraram as melhores solugoes conhecidas para quatro instancias.

As Tabelas 6.13 e 6.14 apresentam comparagoes de custo das solugoes e tempo com-
putacional, respectivamente, para as instancias do Conjunto 3 de Duhamel et al. [9].
Observa-se que o desempenho da heuristica MDM-MS-ILS-R foi superior em relacao ao
das demais, alcancando melhores médias de solucao para 29 instancias do total de 31,
enquanto o0 DM-MS-TLS-R obteve médias melhores para as duas instancias restantes. O
MDM-MS-ILS-R obteve o melhor tempo médio para 25 instancias, o MDM-MS-ILS para
cinco instancias e o DM-MS-ILS para a instancia restante. O MDM-MS-ILS-R encontrou
solucoes de custos inferiores aos das melhores solucoes previamente conhecidas para duas

instancias, além da que foi encontrada por todas as heuristicas para a instancia 67.

As Tabelas 6.15 e 6.16 apresentam comparacoes de custo das solucoes e tempo com-
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Tabela 6.11: Comparacao de custo das solucoes entre MS-ILS, DM-MS-ILS, MDM-MS-
ILS, DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R para o PRVFHF com as instancias do Conjunto
2 de Duhamel et al. [9]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS DM-MS-ILS-R MDM-MS-ILS-R

Inst. Melhor Solucao Melhor  Solucao Melhor Solucao Melhor  Solugao Melhor Solucao

Solucao  Meédia Solucao Meédia Solucao Média Solucao Meédia Solucao Meédia
03 10791,91 10826,46 10767,72 10811,24 10754,86 10807,45 10759,08 10797,59 10757,02 10796,75
05 10931,20 11003,17 10912,38 10953,91 10903,63 10965,80 10893,97 10917,55 10895,57 10915,22
06 11791,83 11852,25 11784,11 11841,67 11753,01 11816,43 11774,36 11817,39 11735,97 11784,57
07 8142,96 8199,10 8136,26 8177,43 8121,77 8161,76 8099,13 8136,29 8111,47 8133,05
12 3543,99 3547,78 3543,99 3547,61 3543,99 3545,32 3543,99 354547 3543,99 3544,91
13 6716,37 6725,96 6714,52 6723,22 6710,07 6717,21 6710,17 6714,08 6701,71 6713,11
16 4156,97 4166,56 4156,97 4163,25 4156,97 4162,80 4156,97 4159,57 4156,97 4158,27
17  5368,67 5397,62 5368,67 5395,98 5368,38 5390,25 5368,67 5391,31 5368,31 5402,73
2A  7797,32  7829,59 7793,16 7817,67 7793,16 7820,47 7793,16 7810,18 7793,16 7807,00
2B 8481,56 8531,41 8487,25  8522,33 8498,61 8518,70 8472,60 8500,77 8461,05 8481,93
21 5144,08 5168,12 5145,44  5161,73 5145,44 5159,28 5142,19 5164,17 5141,49 5154,15

25 7250,72 7270,95  7209,29 725538  7209,29 724831 7235,21  7252,69 7224,78 7240,05
26 645528 6462,94 6456,29 6464,81 6456,29 6463,28  6438,99 6460,75 6454,61  6462,44
28  5537,23  5546,90 5535,08 5545,51 5533,47 5543,17 5535,84 5544,85  5531,86 5543,16

30 6321,69 6350,53  6321,69 6344,74  6321,69 634492  6321,69 6349,00 6321,69  6349,04
31 4113,70 4132,58 4101,03 412452 4121,04 4132,83 409748 4121,74  4091,81 4114,71
34 5789,29 5831,22 5801,82 5823,31  5780,07 5816,02 5782,91 5815,27 5786,51 5800,00
40 11172,52 11192,74 11127,02 1116579 1113257 11157,41 1113944 11159,24  11136,95 11153,75
41 7682,04 7746,73 7667,53 7728,94  7571,44 769918 7664,13  7708,38 7637,48 T67T1,73
47 16238,39 16303,32  16249,94 16302,89  16224,78 16296,63  16247,35 16299,55 16222,81 16262,57
48 21384,37 21473,01  21314,81 21411,13 21287,90 21401,80  21339,16 21409,00  21349,74 21393,74
51 7780,04 7798,71  7780,04 7804,28 7783,38 7790,61  7780,04 7787,90  7780,04  7797,13
53 6434,83 6454,04 643524 6453,01  6434,83 644814  6434,83 644731  6434,83 6441,92
60 17065,77 17100,66  17075,68 17105,74 17060,89 17092,11  17073,47 17096,66  17067,95 17085,66
61 7204,77 7304,77 7296,72 7304,63 7206,72 7306,39  7292,03 7304,36  7292,03  7307,28
66 1282908 1289566  12829,08 12882,07 1282908 12890,90  12829,08 12881,69 12811,49 12859,94
68 8984,15 9089,52 8984,15 9082,97 8982,72  9063,66 8956,75 9059,89  8951,53 9008,47
73 10208,72 10221,27  10208,72 10213,99  10208,72 10218,65  10206,78 10214,87 10203,01 10210,97
74 1160243 11628,75  11600,15 11618,14  11608,06 11621,81 11591,43 1161121  11593,02 11608,06
79 7277,79 7321,96 727779 7307,41  7265,58 7303,76 727352 7303,55  7265,58 7289,82
81 10697,08 1071349  10694,37 10705,97  10691,45 10707,37 10691,28 10702,00  10693,08 10698,76
83 10053,78 10065,58  10049,81 10059,47  10039,66 10052,49  10042,64 10052,45 10029,58 10049,00
84 7240,82 7271,50 723741 7260,49 723922 7258,67  7236,37 T256,47 7240,82  7260,81
85 882578 8873,34 8820,46 8859,99 884537 8879,04  8803,74 886567 881535  8861,86
87 3753,87 3758,01  3753,87 3761,85  3753,87 375431  3753,87 375422  3753,87 3753,87
88 12501,24 1255596  12417,00 12507,39 1245445 12492,58  12428,72 12469,34 12416,94 12457,87
89 7110,97 7146,11  7098,18 7129,06 7108,28 7124,87 7107,83  7126,23 710320 7113,57
90 234924 2359,46 2354,95 2358,71  2347,16 2357,12 234742  2357,95 234742  2356,65

putacional, respectivamente, para as instancias do Conjunto 4 de Duhamel et al. [9].
Observa-se que o desempenho da heuristica MDM-MS-ILS-R foi superior em relacao ao
das demais, alcancando melhores médias de solucao para 11 instancias do total de 12,
enquanto o DM-MS-ILS-R, obteve a melhor média para a instancia restante. O MDM-
MS-ILS-R obteve o melhor tempo médio para 10 instancias e o DM-MS-ILS para as duas

instancias restantes.
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Tabela 6.12: Comparacao de tempo computacional entre MS-ILS, DM-MS-ILS, MDM-
MS-ILS, DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R para o PRVFHF com as instancias do Con-
junto 2 de Duhamel et al. |9

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS DM-MS-ILS-R MDM-MS-ILS-R
Inst.  Tempo Médio Tempo Médio Tempo Médio Tempo Médio Tempo Meédio

03 636,38 612,57 595,05 619,07 591,00
05 226,37 220,07 207,62 230,07 206,79
06 341,35 328,95 324,08 351,41 328,47
07 234,19 226,05 219,76 222,67 207,06
12 520,95 497,63 475,18 460,31 393,90
13 550,66 534,87 528,91 471,03 403,04
16 799,13 758,76 756,53 717,63 616,52
17 237,64 230,54 224,24 226,45 192,58
2A 441,91 426,46 418,39 404,39 363,29
2B 572,26 560,60 548,65 531,82 454,95
21 676,47 658,29 638,00 619,75 560,65
25 1253,55 1221,47 1187,99 1196,99 1125,70
26 1292,52 1294,54 1242,66 1149,58 959,12
28 644,69 629,75 628,04 608,79 533,61
30 719,16 684,94 670,42 558,52 450,54
31 1114,05 1071,48 1090,02 1008,27 919,58
34 753,37 734,24 741,77 707,77 696,07
40 645,40 613,73 618,21 614,68 539,54
41 782,60 767,90 769,72 812,88 758,79
47 398,20 376,94 373,04 394,82 363,08
48 509,18 476,10 452,95 474,81 412,10
51 828,77 791,39 786,62 711,47 584,49
53 527,24 508,86 490,91 461,16 385,03
60 611,45 577,73 565,97 568,01 522,04
61 779,92 752,36 717,30 619,17 533,28
66 1465,33 1417,25 1429,20 1455,68 1358,22
68 671,87 649,68 638,34 664,11 639,65
73 464,41 428,60 413,73 404,63 352,90
74 440,63 419,77 411,45 403,61 369,35
79 1450,56 1423,95 1386,96 1315,72 1089,26
81 395,20 380,45 378,09 368,83 325,18
83 514,12 484,04 470,33 466,05 416,61
84 285,05 269,45 261,06 260,09 223,06
85 655,82 640,44 616,50 646,84 587,91
87 405,91 372,38 366,48 345,58 295,44
88 315,21 300,19 291,20 322,64 303,58
89 600,53 585,23 584,20 569,73 508,27
90 333,68 309,86 301,13 277,98 237,63

6.2 Andlise da SignificaAncia Estatistica

Nesta secao, é reportada uma andlise complementar a apresentada na Secao 4.3, realizada
para avaliar a significAncia estatistica das diferencas entre as médias de custo observadas
nas comparacoes entre todas as heuristicas testadas neste trabalho. Novamente, foi utili-
zado um teste t de Student pareado unicaudal por instancia para cada par de heuristicas,

com nivel de significancia de 5%.

Na Secao 6.2.1, apresentam-se os resultados da analise de significancia estatistica para

o PRVDFH, enquanto a Secao 6.2.2 apresenta os resultados da analise para o PRVFHF.
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Tabela 6.13: Comparacao de custo das solucoes entre MS-ILS, DM-MS-ILS, MDM-MS-
ILS, DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R para o PRVFHF com as instancias do Conjunto
3 de Duhamel et al. [9]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS DM-MS-ILS-R MDM-MS-ILS-R

Inst. Melhor Solugao Melhor  Solugao Melhor  Solugao Melhor Solucao Melhor Solucao
Solucao  Média Solucao  Média Solucao  Média Solucao Meédia Solucao Meédia

02 11733,14 11775,17 11703,66 11752,48 11713,88 11753,96 11687,28 11739,64 11692,19 11729,51
04 10828,33 10847,27  10797,99 10855,80  10784,61 10823,68 10802,49 10827,55 10783,80 10809,72
09 7636,84 767545 7636,84 7669,14 7636,84 7672,33 7636,84 7672,06 T7636,84 7652,66
14 5701,91 5718,68 5668,07 5701,21 5671,37 5699,90 5672,87  5699,57 5672,70 5686,23
15  8293,26 8318,48 8273,45 8305,74 8264,03 8302,24 8267,26  8293,01 8262,84 8284,78
24 9173,59 9242,72 9173,59 9240,60 9173,59 9247,17 9173,59  9227,74 9162,19 9213,67
29  9144,78 9167,39 9144,78 9168,07 9144,78 9169,33 9144,52  9156,22 9135,65 9151,80
33 9493,56 9521,65 9473,57 9512,85 9441,81 9502,70 9456,14  9494,13  9441,41 9488,27
35 9633,65 9665,27 9615,85 9649,87 9604,04 9636,32 9613,14  9644,04 9582,69 9635,38
37  6886,29 6903,65 6886,29 6900,98 6878,59 6895,29 6867,71  6896,16 6868,40 6889,06
42 11008,86 11094,78  10955,01 11058,33  10981,64 11059,00 10938,31 11015,90 10875,54 10965,09
44 12274,61 12346,08  12241,70 12327,10 12261,45 12358,11  12244,84 12317,15 12226,03 12278,29
45 10561,05 10660,83  10520,84 10606,11  10550,31 10608,36 10491,83 10590,40 10510,27 10568,32
50 12409,45 12476,66  12409,55 12480,50  12395,11 1247287  12406,77 12431,64 12356,22 12400,41
54 10401,18 10480,14 10401,18 10465,53  10387,47 10453,46  10374,94 10425,38 10357,32 10371,25
56 31263,88 31337,08 31195,39 31311,72  31129,72 31256,17 31123,50 31225,86 31191,67 31252,11
57 45012,74 45087,62  44963,29 45059,01  44898,59 45052,81 44848,91 45016,26  44888,94 44982,00
59 14371,32 14413,20  14352,60 14393,36  14328,25 14376,27  14337,78 1437245 14322,74 14349,71
63 19974,11 20333,24  20173,19 20287,24  20173,19 20261,42  20022,23 20173,19  19993,50 20137,40
64 17155,00 1717562  17154,96 17175,20 17136,39 17164,60 17155,00 17170,31 17136,39 17156,33
67 10850,16 10979,48 10850,16 10965,14 10850,16 10980,20 10850,16 10945,98 10850,16 10936,41
69  9212,99 9264,78 9195,71 9261,74 9206,22 9236,71 9207,36  9227,32 9177,60 9215,79
71 9947,38 9984,87 9918,92 9978,84 9912,60 9963,08 9913,05 9956,26 9894,72 9923,19
72 5957,32 5981,85 5957,32 5975,75 5939,91 5967,48 5927,70  5960,18 5927,55 5944,25
76 12073,74 12124,36  12040,13 12093,53  12055,19 12101,97  12045,87 12101,93 12033,68 12067,02
77 6957,61 7013,94 6984,57 7011,54 6962,09 6997,63 6964,41  6991,26 6943,16 6974,12
78  7135,30 7149,32 7138,00 7150,64 7137,86  7149,40 7138,00 7147,67 7131,43 7141,55
80  6834,69 6849,51 6826,81 6849,03 6837,84 6849,47 6830,18 6839,63 6821,95 6833,56
86  9058,78 9075,67 9059,59 9073,55 9061,45 9074,48 9059,25  9070,64 9054,86 9066,63
91 6380,87 6420,53 6402,86 642271 6396,21 6418,84 6383,19 6403,13 6390,68  6403,92
95  6236,95 6243,86 6237,53 6243,88 6237,31 6244,21 6232,98 6239,47 6229,50 6237,55

6.2.1 PRVDFH

MS-ILS x DM-MS-ILS-R

Na comparagao entre MS-ILS e DM-MS-ILS-R, houve significancia estatistica para
trés das instancias de Taillard [43] (18, 19 e 20) e duas das instancias de Brandao (N2 e
N4). A vantagem foi do DM-MS-ILS-R para todas as cinco instancias.

DM-MS-ILS x DM-MS-ILS-R

Na comparacao entre DM-MS-ILS e DM-MS-ILS-R, houve significancia estatistica
para trés das instancias de Taillard [43] (17, 18 e 19). A vantagem foi do DM-MS-ILS-R

para todas as trés instancias.
MS-ILS x MDM-MS-ILS-R

Na comparacgao entre MS-ILS e MDM-MS-ILS-R, houve significancia estatistica para
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Tabela 6.14: Comparacao de tempo computacional entre MS-ILS, DM-MS-ILS, MDM-
MS-ILS, DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R para o PRVFHF com as instancias do Con-
junto 3 de Duhamel et al. |9

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS DM-MS-ILS-R MDM-MS-ILS-R
Inst.  Tempo Médio Tempo Médio Tempo Médio Tempo Médio Tempo Meédio

02 1440,85 1363,59 1344,83 1272,42 1133,08
04 1385,93 1351,59 1358,64 1357,49 1271,52
09 843,19 818,16 799,24 822,31 760,31
14 2122,12 2033,79 2034,79 2046,46 1986,87
15 1416,58 1398,99 1347,05 1503,30 1451,88
24 1616,92 1568,10 1553,03 1520,80 1424,33
29 1909,24 1864,62 1830,00 1504,32 1251,02
33 1939,18 1875,66 1868,95 1836,32 1739,78
35 836,18 804,86 786,79 825,59 767,38
37 1243,23 1249,63 1230,06 1246,48 1188,87
42 3741,81 3710,33 3552,28 3891,51 3844,78
44 3321,39 3277,85 3220,46 2929,37 2383,00
45 2162,92 2075,02 2006,37 2142,32 1996,52
50 5417,19 5305,08 5291,74 4901,76 4460,79
54 2789,87 2696,98 2655,06 2713,76 2417,74
56 1092,90 1090,92 1075,61 1136,32 1104,25
57 1288,42 1238,64 1224,30 1236,94 1181,05
59 3943,32 3813,79 3641,57 3462,07 3035,68
63 1599,57 1604,42 1557,71 1673,19 1575,37
64 2063,66 1919,59 1822,52 1561,47 1280,00
67 2179,39 2121,16 2093,24 2129,02 1951,21
69 873,47 845,72 858,37 883,93 847,95
71 1246,78 1224,96 1230,48 1200,62 1105,94
72 2194,97 2187,25 2215,37 2223,81 2023,67
76 863,27 822,05 792,30 818,21 786,27
7 3947,87 3878,65 3946,85 3689,42 3338,37
78 3387,32 3562,57 3379,75 3040,51 2701,75
80 1929,63 1950,01 1876,03 1805,35 1593,08
86 1022,39 976,17 959,10 927,55 814,14
91 1875,25 1804,52 1801,47 1850,78 1806,15
95 1396,00 1353,51 1328,73 1237,63 1120,78

Tabela 6.15: Comparacao de custo das solucoes entre MS-ILS, DM-MS-ILS, MDM-MS-
ILS, DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R para o PRVFHF com as instancias do Conjunto
4 de Duhamel et al. [9]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS DM-MS-ILS-R MDM-MS-ILS-R

Inst. Melhor Solucao Melhor  Solucao Melhor  Solugao Melhor Solugao Melhor Solugao
Solucao  Meédia Solucao  Meédia Solucao Meédia Solucao Meédia Solucao Meédia

18 9669,61 9713,14 9669,27 9705,47 9677,03 9706,76 9685,56 9699,33 9685,51 9694,50
19 11783,19 11808,25 11774,79 11797,94 11782,19 11807,30 11760,15 11789,92 11727,85 11763,55
22 13128,84 13164,07 13137,59 13182,04 13132,48 13171,46 13128,09 13166,61 13105,04 13145,45
23 7810,31 7832,72 7805,56  7826,80 7789,30 7824,32 7792,65 7816,22 7791,07 7812,14
27 8454,54 8471,00 8433,37 846591 845454 847242 8433,69  8454,82 8435,84 8449,77
32 9497,46 9527,22 9413,12  9500,37 9465,39  9508,99 9409,21 9483,61 9417,77 9455,61
38 11282,72 11311,42 11257,82 11297,80 11241,61 11283,28 11254,82 11284,17 11215,92 11259,97
46 24612,01 24756,86  24612,01 24722,43 24593,25 24713,63 24464,53 24639,52 24561,77  24679,18
49 16340,16 16423,62 16296,28 16386,15 16260,83 16401,84 16198,30 16355,84 16181,55 16310,98
58 23687,00 23794,68 23596,00 23756,18  23661,47 23702,72  23614,09 23732,55 23504,41 23672,37
62 23037,04 23243,62 23120,23 23216,92 23042,89 23177,49 23047,01 23171,89 23044,34 23144,22
65 13064,86 13085,03 13057,42 13076,46 13026,62 13063,28 13044,16 13059,33 13025,29 13050,45

cinco das instancias de Taillard [43| (13, 16, 18, 19 e 20) e trés das instancias de Brandao
(N2, N4 e N5). A vantagem foi do MDM-MS-ILS-R para todas as oito instancias.
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Tabela 6.16: Comparacao de tempo computacional entre MS-ILS, DM-MS-ILS, MDM-
MS-ILS, DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R para o PRVFHF com as instancias do Con-
junto 4 de Duhamel et al. [9]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS DM-MS-ILS-R MDM-MS-ILS-R
Inst.  Tempo Médio Tempo Médio Tempo Médio Tempo Médio Tempo Meédio

18 4823,40 4749,34 4670,61 4650,29 4511,78
19 3127,09 3070,05 3091,52 3043,27 2939,15
22 3046,88 2922,02 2940,41 2905,62 2756,12
23 2235,00 2163,28 2182,00 2243,06 2176,02
27 3162,39 3048,85 3024,37 2885,44 2656,03
32 4215,96 4069,08 4009,94 3993,15 3845,77
38 2491,13 2389,68 242741 2385,76 2234,32
46 7493,94 7321,39 7363,81 7529,27 7088,64
49 8106,02 7882,29 7894,89 8269,73 8134,51
58 3029,16 2940,62 2946,24 3017,72 2934,52
62 4019,55 3968,45 3895,87 4018,02 3779,02
65 5434,10 5251,93 5234,71 4663,59 4207,86

MDM-MS-1LS x MDM-MS-1LS-R

Na comparagao entre MDM-MS-ILS e MDM-MS-ILS-R, houve significancia estatistica
para a instancia 18 do conjunto de Taillard [43], com vantagem do MDM-MS-ILS-R.

DM-MS-ILS-R x MDM-MS-ILS-R

Finalmente, na comparacao entre DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R, houve signifi-
cancia estatistica para duas das instancias de Taillard [43] (16 e 18). A vantagem foi do

MDM-MS-ILS-R para as duas instancias.

6.2.2 PRVFHF

MS-ILS x DM-MS-ILS-R

Na comparagao entre MS-ILS e DM-MS-ILS-R, houve significancia estatistica para
trés das instancias de Brandao [6] (N1, N2 e N3), trés das instancias de Li et al. [22] (H1,
H3 e H5) e 64 das instancias de Duhamel et al. [9], sendo quatro do Conjunto 1 (08, 36,
43 e 82), 24 do Conjunto 2 (03, 05, 06, 07, 12, 13, 16, 2A, 2B, 25, 31, 34, 40, 41, 48, 68,
73, 74, 79, 81, 83, 84, 88 e 89), 26 do Conjunto 3 (02, 04, 14, 15, 24, 29, 33, 35, 37, 42,
44, 45, 50, 54, 56, 57, 59, 63, 67, 69, 71, 72, 76, 80, 91 e 95) e 10 do Conjunto 4 (18,
19, 23, 27, 32, 38, 46, 49, 58 e 65). A vantagem foi do DM-MS-ILS-R para todas as 70

instancias.
DM-MS-ILS x DM-MS-ILS-R

Na comparacao entre DM-MS-ILS e DM-MS-ILS-R, houve significancia estatistica

para a instancia N2 do conjunto de Branddo, duas das instancias de Li et al. (H3 e H5)
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e 29 das instancias de Duhamel et al., sendo uma do Conjunto 1 (82), 10 do Conjunto
2 (05, 07, 12, 13, 16, 2B, 51, 83, 87 e 88), 14 do Conjunto 3 (04, 24, 29, 50, 54, 56, 63,
69, 72, 77, 78, 80, 91 e 95) e quatro do Conjunto 4 (23, 27, 46 e 65). A vantagem foi do
DM-MS-ILS-R para todas as 32 instancias.

MS-ILS x MDM-MS-ILS-R

Na comparagao entre MS-ILS e MDM-MS-ILS-R, houve significancia estatistica para
duas das instancias de Brandao (N1 e N2), quatro das instancias de Li et al. (H1, H2,
H3 e H5) e 78 das instancias de Duhamel et al., sendo seis do Conjunto 1 (11, 36, 43, 52,
70 e 82), 29 do Conjunto 2 (03, 05, 06, 07, 12, 13, 16, 2A, 2B, 21, 25, 28, 31, 34, 40, 41,
47, 48, 53, 66, 68, 73, 74, 79, 81, 83, 84, 83 e 89), todas as 31 do Conjunto 3 e todas 12
do Conjunto 4. A vantagem foi do MDM-MS-ILS-R para 83 instancias e do MS-ILS para

apenas uma instancia.
MDM-MS-ILS x MDM-MS-ILS-R

Na comparagao entre MDM-MS-ILS e MDM-MS-ILS-R, houve significancia estatistica
para trés das instancias de Li et al. (H3, H4 e H5) e 49 das instancias de Duhamel et al.,
sendo trés do Conjunto 1 (11, 36 e 52), 15 do Conjunto 2 (05, 06, 07, 16, 2B, 31, 34, 47,
66, 68, 73, 74, 85, 88 ¢ 89), 23 do Conjunto 3 (02, 04, 09, 15, 24, 29, 42, 44, 45, 50, 54,
57, 59, 63, 67, 71, 72, 76, 77, 78, 80, 91 e 95) e oito do Conjunto 4 (18, 19, 22, 27, 32,
38,49 e 65). A vantagem foi do MDM-MS-ILS-R para 51 instancias e do MDM-MS-ILS

para uma instancia.
DM-MS-ILS-R x MDM-MS-ILS-R

Finalmente, na comparacao entre DM-MS-ILS-R e MDM-MS-TILS-R, houve signifi-
cancia estatistica para a instancia H1 do conjunto de Li et al. e 32 das instancias de
Duhamel et al., sendo duas do Conjunto 1 (11 e 36), 12 do Conjunto 2 (06, 16, 17, 2B, 21,
25, 41, 47, 60, 68, 73 e 89), 14 do Conjunto 3 (04, 09, 14, 42, 44, 50, 54, 59, 64, 71, 72, 76,
77 e 78) e quatro do Conjunto 4 (19, 22, 32 e 38). A vantagem foi do MDM-MS-ILS-R

para 32 instancias e do DM-MS-ILS-R para uma instancia.

6.3 Analise do Comportamento das Heuristicas

Para analisar e compreender o comportamento das heuristicas DM-MS-ILS-R e MDM-MS-
ILS-R, além de comparé-lo com o das demais, foram utilizados novamente os experimentos

adicionais descritos na Sec¢ao 4.4 usando a instancia N4 de Brandao 6], para o PRVDFH,
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e a instancia 02 do Conjunto 3 de Duhamel et al. [9], para o PRVFHE.

No primeiro experimento, as heuristicas foram executadas com 1000 iteracoes. As
Figuras 6.1 e 6.3 apresentam uma anéalise dos custos das solucoes obtidas durante o expe-
rimento para a instancia N4 de Brandao e a instancia 02 de Duhamel et al., respectiva-
mente. Em cada figura, os dois graficos da primeira linha mostram, para cada heuristica,
os custos das solucoes obtidas nas fases de geragao e busca local por iteragao, enquanto os
da segunda linha mostram visoes ampliadas enquadrando as curvas localizadas na parte
inferior. Nas Figuras 6.2 e 6.4, os graficos mostram o tempo computacional gasto nas fases
de geragao e busca local por iteragdo. O rotulo MD indica as iteragoes que antecederam

execucoes do procedimento de mineragao de dados.
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Figura 6.1: Graficos de Custo x Iteracao ilustrando o comportamento de DM-MS-ILS-R
e MDM-MS-ILS-R para o PRVDFH usando a instancia N4 do conjunto de Brandao [6]
com 1000 iteracoes

Como nos resultados mostrados na Secao 4.4 para as demais heuristicas, é possivel
observar um padrao consistente no comportamento apresentado pelas heuristicas DM-MS-
ILS-R e MDM-MS-ILS-R para ambas as instancias. Como esperado, os graficos mostram

que ambas apresentam o mesmo comportamento que o MS-ILS até a primeira execugao
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Figura 6.2: Graficos de Tempo x Iteracao ilustrando o comportamento de DM-MS-ILS-R
e MDM-MS-ILS-R para o PRVDFH usando a instancia N4 do conjunto de Brandao |6|
com 1000 iteracoes

do procedimento de mineracao de dados. No DM-MS-ILS-R a mineragao de dados ocorre
apenas uma vez, apos a iteracao 500, enquanto no MDM-MS-ILS-R ela é realizada diver-
sas vezes durante a execugao. Tanto na Figura 6.1 quanto na Figura 6.3, os gréaficos da
primeira linha mostram que a reduc¢ao no custo das solugoes geradas pelas heuristicas hi-
bridas apoés as execucgoes do procedimento de mineracao de dados é muito mais expressiva
que aquela observada nos gréaficos correspondentes das Figuras 4.1 e 4.3. Como pode ser
observado nos graficos da segunda linha, os custos das solugoes geradas caem a um pata-
mar até mesmo mais baixo que aquele em que estao os custos das solucoes encontradas
pela busca local nas iteracoes anteriores e solucoes ainda melhores sao encontradas pela

busca nas iteragoes posteriores a cada execucao do procedimento de mineracao de dados.

Em contrapartida, como mostram os graficos das Figuras 6.2 e 6.4, o tempo com-
putacional gasto na fase de geracao — que é praticamente nulo nas primeiras iteragoes —
aumenta consideravelmente apos as execucoes do procedimento de mineracao de dados.
Esse aumento se deve a execucao de uma busca local sobre uma versao simplificada da
instancia processada na fase de geracao das iteracoes posteriores. Entretanto, o aumento
no tempo gasto na fase de geracao é compensado por uma reducao, também bastante
expressiva, no tempo gasto na fase de busca local. De fato, a soma dos tempos gastos nas
fases de geracao e busca local por iteragao é significativamente reduzida apos as execugoes

do procedimento de mineracao de dados.

No MDM-MS-ILS-R, como mostram os graficos, os beneficios — reducao dos custos de
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Figura 6.3: Graficos de Custo x Iteracao ilustrando o comportamento de DM-MS-ILS-R
e MDM-MS-TLS-R para o PRVFHF usando a instancia 02 do Conjunto 3 de Duhamel et
al. [9] com 1000 iteragoes

solucao e do tempo computacional — sao intensificados a cada execucao do procedimento
de mineracao de dados, atingindo niveis muito baixos nas tltimas iteracoes, o que explica a

superioridade demonstrada pelos resultados dos experimentos apresentados na Secao 6.1.

Nesse experimento, tanto o DM-MS-ILS-R quanto o MDM-MS-ILS-R encontraram
solugoes de custos inferiores ao da melhor solugao previamente conhecida para a instancia
02 de Duhamel et al. O custo da melhor delas, encontrada pelo MDM-MS-ILS-R, ¢é de
11663,98.

O segundo experimento se baseia na geracao e andlise de graficos T'T'T, que mostram
no eixo das ordenadas a probabilidade de que um algoritmo encontre uma solucao pelo
menos tao boa quanto um valor alvo predefinido dentro de um determinado tempo de
execuc¢ao, mostrado no eixo das abscissas. Nesse experimento, cada heuristica foi execu-
tada 100 vezes, com 100 sementes de niimeros aleatérios distintas, adotando-se como alvos
solucoes de custo menor ou igual a 1834 para a instancia N4 de Brandao e 11775 para a

instancia 02 de Duhamel et al. Os graficos obtidos sao apresentados nas Figuras 6.5 e 6.6.
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Figura 6.4: Graficos de Tempo x Iteracao ilustrando o comportamento de DM-MS-ILS-R
e MDM-MS-ILS-R para o PRVFHF usando a instancia 02 do Conjunto 3 de Duhamel et

al. |9] com 1000 iteracoes
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Figura 6.5: Grafico TTT comparando MS-1LS, DM-MS-ILS, MDM-MS-ILS, DM-MS-ILS-
R e MDM-MS-ILS-R para o PRVDFH usando a instancia N4 do conjunto de Brandao [6]

O grafico TTT da Figura 6.5 mostra que, para a instancia N4 de Brandao, o de-
sempenho do MDM-MS-ILS-R foi consideravelmente superior ao do DM-MS-ILS-R para

tempos entre 50 e 100 segundos. A partir desse ponto, eles se aproximam bastante, atin-

gindo probabilidades de alcancar o alvo em 150 segundos de aproximadamente 91% e
89%, respectivamente, contra 86% do MDM-MS-ILS, 75% do DM-MS-ILS e 58% do MS-
ILS. Para a instancia 02 de Duhamel et al., o grafico TTT apresentado na Figura 6.6
mostra que o desempenho do DM-MS-ILS-R se aproxima do obtido pelo MDM-MS-ILS,

superando-o consideravelmente em um intervalo em torno do tempo de 1000 segundos.
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Figura 6.6: Grafico TTT comparando MS-ILS, DM-MS-ILS, MDM-MS-ILS, DM-MS-ILS-
R e MDM-MS-ILS-R para o PRVFHF usando a instancia 02 do Conjunto 3 de Duhamel
et al. 9]

O desempenho do MDM-MS-ILS-R supera os de todas as demais heuristicas, atingindo
uma probabilidade de alcancar o alvo de quase 100% em aproximadamente 1230 segun-
dos, enquanto a probabilidade de alcancar o alvo nesse tempo é de aproximadamente 88%
para o DM-MS-ILS-R, 81% para o MDM-MS-ILS, 66% para o DM-MS-ILS e 46% para o
MS-ILS.

Analisando-se os graficos apresentados nas Figuras 4.1-4.4 e 6.1-6.6, fica clara a in-
fluéncia da abordagem de uso dos padroes minerados para reducao do tamanho do pro-
blema no comportamento das heuristicas. Como esperado, esse comportamento é refletido
na melhora de desempenho observada, tanto em relacao a qualidade das solugoes encon-

tradas quanto ao tempo computacional despendido.



Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Nesta dissertagao, foram propostas quatro heuristicas hibridas construidas a partir da
incorporacao de técnicas de mineracao de dados a uma heuristica MS-ILS de desempenho

competitivo para o problema de roteamento de veiculos com frota heterogénea.

As duas primeiras heuristicas hibridas, batizadas DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS, foram
concebidas usando as abordagens aplicadas na construgao das heuristicas DM-GRASP [39]

e MDM-GRASP [32], respectivamente.

As outras duas heuristicas hibridas, batizadas DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R, sao
versoes modificadas das duas primeiras que aplicam uma nova abordagem para o uso de
mineracao de dados, proposta nesta dissertacao, cuja ideia é usar os padroes minerados
para definir uma versao simplificada do problema, com tamanho reduzido em relacao
ao problema original, e guiar a busca a partir de solucoes encontradas para essa versao

simplificada.

Foram realizados experimentos computacionais para duas variantes do PRVFH. Para
a variante com dimensionamento de frota, foram usadas 17 instancias com ntmero de
clientes variando entre 20 e 199. J4 para a variante com frota fixa, foram usadas 106

instancias com numero de clientes variando entre 19 e 360.

Os resultados alcancados reforcam a efetividade da hibridizacao de heuristicas com
mineracao de dados, uma vez que as versoes hibridas construidas alcancaram solucoes e
tempos melhores para a maioria das instancias. Além disso, foram encontradas solucoes

de custos inferiores aos das melhores solugoes previamente conhecidas para sete instancias.

As duas heuristicas hibridas baseadas nas abordagens usadas previamente com a me-
taheuristica GRASP obtiveram resultados superiores em relacao a heuristica original. A

heuristica MDM-MS-ILS, a melhor delas, obteve solugoes médias melhores para 78% das
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instancias (40% com significAncia estatistica) em comparagao com a heuristica original.
Considerando apenas as instancias com mais que 100 clientes, a heuristica MDM-MS-
ILS obteve solugbes médias melhores para 86% (45% com significancia estatistica) em

comparag¢ao com a heuristica original.

As heuristicas hibridas que usam a abordagem baseada na redugao do tamanho do
problema obtiveram resultados superiores tanto em relagao a heuristica original quanto em
relacdo as demais heuristicas hibridas. A heuristica MDM-MS-ILS-R, a melhor entre todas
as cinco, obteve solu¢oes médias melhores para 89% das instancias (74% com significancia
estatistica) em comparagio com a heuristica original. Considerando apenas as instancias
com mais que 100 clientes, a heuristica MDM-MS-ILS-R obteve solucoes médias melhores

para 97% (84% com significAncia estatistica) em comparagao com a heuristica original.

Um possivel e desafiador trabalho futuro é a introducao de mineracao de dados na
versao hibrida da heuristica MS-ILS, apresentada em [30, 42|, que incorpora um método
exato baseado em uma formulacao do problema de particionamento de conjuntos. A uti-
lizacao do método exato foi uma forma proposta para adicionar memoéria ao ILS, que é
conhecido por nao fazer uso desta técnica. Neste sentido, estudos ainda sao necessarios
para viabilizar a integracao da técnica utilizada para incorporacao de memoria a essa ver-
sao hibrida do MS-ILS com as técnicas de mineracao de dados propostas, principalmente,

com a versao que faz a reducao do tamanho do problema.

A abordagem de reducao do tamanho do problema, em especial, por ser uma proposta
nova e ter apresentado resultados bastante promissores, merece ser melhor estudada e
explorada em trabalhos futuros, incluindo sua aplicacao a outras heuristicas e outros

problemas.
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APENDICE A - Informacoes sobre as Instancias
Usadas nos Experimentos

Computacionais

A seguir, sao apresentadas tabelas contendo informagoes sobre as instancias do PRVFH
usadas nos experimentos computacionais realizados neste trabalho, apresentados nos Ca-
pitulos 4 e 6. Essas tabelas incluem, para cada instancia, o ntimero de clientes (n), o
custo da melhor solugao conhecida (MSC) e a referéncia para o primeiro trabalho em que

essa solucao foi reportada.

Na Secao A.1, sao apresentadas as tabelas referentes ao PRVDFH, enquanto a Secao

A.2 apresenta as tabelas referentes ao PRVFHEF.

A.1 PRVDFH

Tabela A.1: Informagoes sobre as instancias de Taillard [43] para o PRVDFH considerando
apenas custos variaveis

Inst. n MSC Referéncia
3 20 623,22 Choi e Tcha, 2007 [7]
4 20 387,18 Choi e Tcha, 2007 |7]
5 20 742,87 Choi e Tcha, 2007 |7]
6 20 415,03 Choi e Tcha, 2007 [7]
13 50 1491,86 Gendreau et al., 1999 [12]
14 50 603,21 Taillard, 1999 [43)]

15 50 999,82 Gendreau et al., 1999 [12]
16 50 1131,00  Wassan e Osman, 2002 [47|
17 75 1038,60 Choi e Tcha, 2007 [7]
18 75 1800,80 Baldacci e Mingozzi, 2009 [3|
19 100 1105,44 Gendreau et al., 1999 [12]
20 100 1530,43 Choi e Tcha, 2007 |7]
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Tabela A.2: Informacoes sobre as instancias de Brandao [6] para o PRVDFH considerando

apenas custos variaveis

Inst. n MSC Referéncia
N1 150 2212,77 Subramanian et al., 2012 [42]
N2 199 2823,75 Subramanian et al., 2012 [42]
N3 120 2234,57 Brandao, 2011 (6]
N4 100 1822,78 Brandao, 2011 [6]
N5 134 2016,79 Brandao, 2011 [6]

A.2 PRVFHF

Tabela A.3: Informagoes sobre as instancias de Brandao [6] para o PRVFHF considerando

apenas custos variaveis

Inst. n MSC Referéncia
N1 150 2234,13 Penna, 2013 [30]
N2 199 2859,82 Penna, 2013 [30]
N3 120 2378,99 Subramanian et al., 2012 [42]
N4 100 1839,22 Brandao, 2011 [6]
N5 134 2047,81 Subramanian et al., 2012 [42]

Tabela A.4: Informacoes sobre as instancias de Li et al. [22| para o PRVFHF considerando

apenas custos variaveis

Inst.

n

MSC

Referéncia

H1
H2
H3
H4
Hb5

200
240
280
320
360

12050,08
10207,48
16223,39
17458,65
23166,56

Brandao, 2011 [6]
Penna, 2013 [30]
Brandao, 2011 [6]
Brandao, 2011 (6]
Brandao, 2011 (6]
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Tabela A.5: Informagdes sobre as instancias do Conjunto 1 de Duhamel et al. [9] para o
PRVFHF considerando custos fixos e variaveis

Inst. n MSC Referéncia
01 92 9210,14 Duhamel et al., 2011 [9]
08 84 4591,75 Duhamel et al., 2013 [8]
10 69 2107,55 Duhamel et al., 2011 [9]
11 95 3367,41 Duhamel et al., 2013 8]
36 85 5684,61 Duhamel et al., 2013 [8]
39 77 2921,36 Penna, 2013 [30]
13 86  8707,94 Penna, 2013 [30]
52 59  4027,27 Duhamel et al., 2013 [8]
55 56 10244,34 Duhamel et al., 2013 [8]
70 78  6684,56 Penna, 2013 [30]
7520 452,85 Duhamel et al., 2011 |9]
82 79 4766,74 Duhamel et al., 2013 [§]
92 35 564,39 Duhamel et al., 2011 [9]
93 39 1036,99 Duhamel et al., 2011 |9]
94 46  1378,25 Duhamel et al., 2013 [8]
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Tabela A.6: Informagoes sobre as instancias do Conjunto 2 de Duhamel et al. [9] para o
PRVFHF considerando custos fixos e varidveis

Inst. n MSC Referéncia
03 124 10713,86 Penna, 2013 [30]
05 116 10876,48 Penna, 2013 [30]
06 121 11688,64 Penna, 2013 [30]
07 108  8089,21 Penna, 2013 [30]
12 112 3543,99 Duhamel et al., 2011 |9
13 119  6696,43 Duhamel et al., 2013 [8]
16 129  4156,97 Duhamel et al., 2013 [8]
17 105  5362,83 Duhamel et al., 2013 [8]
2A 113 7793,16 Duhamel et al., 2013 [8]
2B 107  8462,56 Penna, 2013 [30]
21 126  5139,84 Penna, 2013 [30]
25 143  7206,64 Duhamel et al., 2013 [8]
26 126  6423,70 Penna, 2013 [30]
28 141  5530,55 Penna, 2013 [30]
30 112 6313,39 Duhamel et al., 2013 [8]
31 131 4091,52 Duhamel et al., 2013 [8]
34 136  5750,21 Penna, 2013 [30]
40 132 11118,57 Penna, 2013 [30]
A1 135 7572,07 Penna, 2013 [30]
A7 111 16156,12 Penna, 2013 [30]
48 111 21309,94 Penna, 2013 [30]
51 129  7721,47 Duhamel et al., 2013 [8]
53 115  6434,83 Duhamel et al., 2013 [§]
60 137 17036,59 Penna, 2013 [30]
61 111  7292,03 Penna, 2013 [30]
66 150 12783,94 Penna, 2013 [30]
68 125  8935,89 Penna, 2013 [30]
73 137 10195,33 Duhamel et al., 2013 [§]
74 125 11586,58 Penna, 2013 [30]
79 147 7259,54 Duhamel et al., 2013 [8]
81 106 10689,77 Penna, 2013 [30]
83 124 10019,15 Duhamel et al., 2013 [8]
84 105 7227,88 Duhamel et al., 2013 [8]
85 146  8779,76 Duhamel et al., 2013 [8]
87 108  3753,87 Duhamel et al., 2011 [9]
88 127 12388,23 Penna, 2013 [30]
89 134 7091,99 Penna, 2013 [30]
90 102 2346,13 Duhamel et al., 2013 [8]
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Tabela A.7: Informagdes sobre as instancias do Conjunto 3 de Duhamel et al. [9] para o
PRVFHF considerando custos fixos e varidveis

Inst. n MSC Referéncia
02 181 11675,26 Penna, 2013 [30]
04 183 10748,17 Penna, 2013 [30]
09 167  7603,38 Penna, 2013 [30]
14 176 5644,92 Duhamel et al., 2013 [8]
15 188 8236,40 Duhamel et al., 2013 [§]
24 163  9101,47 Duhamel et al., 2013 [§]
20 164  9142,36 Penna, 2013 [30]
33 189  9410,99 Penna, 2013 [30]
35 168  9555,92 Penna, 2013 [30]
37 161  6850,77 Penna, 2013 [30]
42 178 10817,90 Penna, 2013 [30]
44 172 12197,46 Duhamel et al., 2013 |§|
45 170 10476,25 Penna, 2013 [30]
50 187 12370,94 Penna, 2013 [30]
54 172 10351,97 Penna, 2013 [30]
56 153 31030,19 Penna, 2013 [30]
57 163 44781,64 Penna, 2013 [30]
59 193 14282,59 Duhamel et al., 2013 [8]
63 174 19951,76 Duhamel et al., 2013 [8]
64 161 17135,16 Penna, 2013 [30]
67 172 10884,91 Penna, 2013 [30]
69 152  9147,54 Penna, 2013 [30]
71 186  9834,40 Penna, 2013 [30]
72 186  5883,33 Penna, 2013 [30]
76 152 11994,40 Penna, 2013 [30]
77 190  6916,01 Penna, 2013 [30]
78 190 7035,01 Duhamel et al., 2013 [8]
80 171 6816,89 Duhamel et al., 2013 [8]
8 153  9027,84 Penna, 2013 [30]
91 196 6377,48 Duhamel et al., 2013 [8]
95 183 6175,62 Penna, 2013 [30]
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Tabela A.8: Informagdes sobre as instancias do Conjunto 4 de Duhamel et al. [9] para o
PRVFHF considerando custos fixos e varidveis

Inst. n MSC Referéncia
18 256  9659,75 Penna, 2013 [30]
19 224 11686,39 Penna, 2013 [30]

22 239 13068,03 Duhamel et al., 2013 [8]
23 203  7750,27 Duhamel et al., 2013 [8]

27 220 842487 Penna, 2013 [30]
32 244 9382,60 Penna, 2013 [30]
38 205 11194,68 Penna, 2013 [30]
46 250 2442854 Penna, 2013 [30]
49 246 16181,17 Penna, 2013 [30]
58 220 23370,42 Penna, 2013 [30]
62 225 22952,06 Penna, 2013 [30]

65 223 13013,89 Penna, 2013 [30]
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A seguir, sao apresentadas tabelas contendo dados obtidos nos experimentos computacio-
nais para a heuristica MS-ILS e para as heuristicas hibridas DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS

propostas neste trabalho. Essas tabelas incluem, além das médias de custo das solucoes

obtidas e de tempo computacional despendido, os valores de desvio padrao dessas médias,

complementando os dados apresentados nas tabelas da Secao 4.2.

Na Secao B.1, sao apresentadas as tabelas referentes ao PRVDFH, enquanto a Secao

B.2 apresenta as tabelas referentes ao PRVFHEF.

B.1 PRVDFH

Tabela B.1: Valores obtidos por MS-ILS, DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS para o PRVDFH

com as instancias de Taillard [43]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS
Inst. Solucao DP Tempo DP Solucao DP  Tempo DP Solucao DP Tempo DP

Meédia Meédio Meédia Meédio Média Meédio
3 624,04 1,73 2,50 0,09 624,09 1,83 2,43 0,13 623,66 1,39 2,40 0,10
4 387,80 0,81 2,50 0,09 388,12 0,81 2,44 0,10 388,12 0,81 2,47 0,13
5 743,32 1,42 3,06 0,14 743,32 1,42 2,97 0,09 742,87 0,00 2,97 0,08
6 415,03 0,00 2,91 0,15 415,03 0,00 2,86 0,12 415,03 0,00 2,89 0,09
13 1500,94 4,79 20,81 1,13 1500,28 5,05 19,59 0,82 1496,25 2,64 19,71 1,23
14 603,21 0,00 22,89 0,76 603,21 0,00 20,74 0,89 603,21 0,00 19,45 1,14
15 1003,25 2,43 19,67 1,21 1001,95 2,82 17,08 0,56 1001,42 2,66 16,87 0,70
16 113591 2,33 17,66 0,96 1134,10 2,98 17,19 0,68 1132,66 2,91 16,98 0,93
17 1043,18 3,78 73,49 2,83 1042,96 4,83 69,07 2,19 1040,81 3,31 74,24 5,01
18 1814,31 7,71 80,78 3,90 1812,01 7,98 80,90 4,77 1816,55 8,38 83,46 6,01
19 1112,25 4,74 165,65 7,04 1110,99 4,16 161,26 10,70 1109,38 4,88 154,97 5,07
20 1549,20 4,31 151,08 5,57 1547,86 3,29 142,22 6,86 1548,52 4,63 131,51 8,67
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Tabela B.2: Valores obtidos por MS-ILS, DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS para o PRVDFH

com as instancias de Brandao [6]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS
Inst. Solugao DP Tempo DP Solugao  DP Tempo DP Solugdo  DP Tempo DP
Meédia Meédio Média Meédio Meédia Meédio
N1 2253,57 7,93 465,23 21,16 2252.87 5,27 464,37 20,24 225225 6,87 462,37 32,71
N2 287172 12,03 1016,68 41,90 2853,09 8,93 1008,30 41,13 2852,90 9,05 1029,91 49,60
N3  2316,61 30,13 366,85 14,76 2282,18 32,99 362,39 23,95 2272.86 29,68 365,76 17,43
N4 1834,27 6,14 146,25 8,01 1831,13 6,09 142,57 7,46 1828,056 2,84 141,76 8,79
N5  2043,79 10,53 626,54 27,51 2041,84 10,71 577,19 28,23 2040,23 6,79 560,57 27,14

B.2 PRVFHF

Tabela B.3: Valores obtidos por MS-ILS, DM-MS-ILS
com as instancias de Brandao 6]

e MDM-MS-ILS para o PRVFHF

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS
Inst. Solugao DP  Tempo DP Solugaéo DP  Tempo DP Solucao DP  Tempo DP
Média Meédio Média Meédio Meédia Médio
N1 2261,41 8,01 633,57 31,87 2258,65 7,64 620,09 17,87 2258,65 7,01 605,16 26,05
N2 291152 6,81 1382,33 80,83 2910,72 7,61 1370,50 75,25 2902,85 9,32 1327,38 79,02
N3 2383,85 3,97 439,14 21,75 2384,26 3,84 405,40 19,76 2383,10 4,10 405,42 26,87
N4 183923 0,03 197,03 8,76 1839,22 0,00 176,89 8,87 1839,42 0,63 168,55 9,60
N5 204781 0,00 744,32 52,15 2047,81 0,00 647,88 24,58 2047,81 0,00 621,34 39,13
Tabela B.4: Valores obtidos por MS-ILS, DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS para o PRVFHF
com as instancias de Li et al. [22]
MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS
Inst. Solucao DP  Tempo DP Solucao DP  Tempo DP Solucao DP  Tempo DP
Média Médio Média Médio Média Médio
H1 12073,99 18,68 2330,32 137,24 12062,22 7,19 2034,71 89,02 12058,78 5,83 1953,79 95,15
H2 10410,56 31,94 4074,28 256,40 10384,47 27,30 4015,73 224,74 10378,21 20,25 4141,99 191,95
H3 16358,84 67,02 7659,96 234,09 16305,38 25,67 7046,92 303,14 16280,42 32,87 6815,66 435,75
H4 17882,54 93,29 13343,36 546,35 17901,57 76,72 13058,05 576,18 17921,21 77,25 13063,40 569,61
H5 24010,71 155,92 24568,82 1113,21 23960,35 165,91 24269,38 1333,37 23897,62 137,02 24656,98 1803,24
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Tabela B.5: Valores obtidos por MS-ILS, DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS para o PRVFHF

com as instancias do Conjunto 1 de Duhamel et al. [9]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS
Inst. Solucgao DP Tempo DP Solucao DP Tempo DP Solucao  DP  Tempo DP

Meédia Médio Média Médio Média Médio
01 9213,14 2,84 290,77 14,43 9213,88 2,62 256,70 19,58 9213,26 3,50 238,45 21,29
08  4598,79 2,82 92,92 2,52 4596,98 0,97 86,33 4,01 4595,76 2,20 81,85 3,30
10 2107,93 0,68 170,43 6,21 2107,61 0,17 151,82 8,80 2107,61 0,17 145,13 3,44
11 3376,80 3,33 258,90 11,83 3374,19 3,20 237,65 10,34 3375,04 2,75 236,76 6,58
36 5721,72 9,04 322,18 11,99 5723,33 20,81 322,54 13,26 5720,36 17,63 312,95 12,81
39 2934,47 0,81 258,12 7,03 2934,57 0,37 248,03 9,48 2935,11 1,01 241,77 9,49
43 8767,78 16,67 213,85 8,50 8761,64 11,21 198,99 8,33 8751,83 13,19 190,33 7,82
52 4029,42 0,00 92,61 6,27 4030,04 1,95 74,53 2,94 4030,04 1,95 69,21 4,04
55 10253,64 8,97 43,95 1,65 10255,36 9,00 37,41 1,05 10254,56 8,80 37,28 1,47
70 6705,39 8,56 137,00 3,41 6701,09 11,91 126,53 10,03 6695,96 11,61 119,16 3,48
75 452,85 0,00 4,30 0,17 452,85 0,00 3,76 0,15 452,85 0,00 3,49 0,09
82 4773,28 1,97 111,60 3,83 4773,82 0,87 103,77 3,14 4771,77 2,74 100,93 4,65
92 564,39 0,00 33,31 1,27 564,39 0,00 30,65 0,96 564,39 0,00 30,23 1,25
93 1037,92 1,39 25,53 0,81 1038,04 1,35 22,05 1,26 1038,34 1,42 19,66 1,03
94  1378,37 0,26 56,21 2,26 1378,52 0,30 52,52 1,44 1378,40 0,25 51,47 2,30
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Tabela B.6: Valores obtidos por MS-ILS, DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS para o PRVFHF

com as instancias do Conjunto 2 de Duhamel et al. [9]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS
Inst. Solucako DP  Tempo DP Solucgado DP  Tempo DP Solugaéo DP  Tempo DP
Meédia Meédio Media Meédio Meédia Meédio
03 1082646 20,30 636,38 2525  10811,24 2335 612,57 33,11  10807,45 35,45 595,05 22,97
05 11003,17 37,71 226,37 6,42 10953,91 33,58 220,07 7,64 10965,80 51,61 207,62 11,22
06 11852,25 39,20 341,35 12,67  11841,67 36,86 328,95 7,71  11816,43 36,32 324,08 9,25
07 8199,10 28,83 234,19 10,47 8177,43 35,18 226,06 7,97 8161,76 25,72 219,76 10,03
12 3547,78 3,73 520,95 25,60 3547,61 4,11 497,63 17,20 354532 1,41 475,18 14,38
13 6725,96 6,99 550,66 16,92 6723,22 12,01 534,87 21,92 6717,21 5,66 528,91 22,44
16 4166,56 7,37 799,13 18,53 4163,25 4,02 758,76 21,81 4162,80 4,52 756,53 23,49
17 5397,62 15,71 237,64 10,33 5395,98 16,11 230,54 5,63 5390,25 20,21 224,24 11,19
2A  7829,59 17,98 441,91 10,41 7817,67 18,83 426,46 17,03 7820,47 16,09 418,39 11,72
2B 853141 31,36 572,26 21,51 8522,33 27,19 560,60 19,45 8518,70 16,57 548,65 18,39
21 5168,12 20,41 676,47 27,37 5161,73 16,22 658,29 32,16 5159,28 13,95 638,00 15,83
25  7270,95 17,45 125355 48,65 7255,38 20,95 1221,47 60,45 7248,31 18,75 1187,99 33,52
26  6462,94 5,83 1292,52 46,24 6464,81 5,52 1294,564 63,74 6463,28 5,564 1242,66 56,65
28  5546,90 5,27 644,69 27,32 554551 4,58 629,75 23,29 5543,17 6,85 628,04 19,25
30 6350,53 12,89 719,16 27,93 6344,74 11,42 684,94 20,39 6344,92 11,91 670,42 31,57
31 4132,58 13,12 1114,05 54,31 4124,52 16,28 1071,48 50,36 4132,83 8,71 1090,02 42,92
34  5831,22 32,62 753,37 24,06 5823,31 15,00 734,24 24,57 5816,02 19,37 741,77 30,31
40 11192,74 13,75 645,40 26,79 11165,79 24,95 613,73 23,28 11157,41 17,17 618,21 50,92
41 7746,73 41,01 782,60 48,07 7728,94 46,17 767,90 44,21 7699,18 62,17 769,72 31,41
47 16303,32 36,89 398,20 27,08 16302,89 30,68 376,94 25,27 16296,63 42,16 373,04 22,96
48 2147301 75,02 509,18 17,77  21411,13 51,37 476,10 22,74  21401,80 71,36 452,95 32,38
51  7798,71 18,02 828,77 29,38 7804,28 18,42 791,39 40,46 7790,61 10,54 786,62 25,52
53  6454,04 18,41 527,24 13,59 6453,01 12,35 508,86 28,03 6448,14 14,26 490,91 14,54
60 17100,66 29,85 611,45 2557  17105,74 18,53 577,73 31,03  17092,11 19,49 565,97 27,01
61  7304,77 7,57 779,92 33,27 7304,63 7,06 752,36 39,15 7306,39 8,54 717,30 58,97
66 1289566 4542 146533 51,75  12882,07 37,55 1417,25 63,31  12890,90 34,19 1429,20 55,40
68 9089,52 67,97 671,87 33,08 9082,97 64,22 649,68 24,60 9063,66 73,32 638,34 29,88
73 10221,27 7,57 464,41 18,00  10213,99 2,70 428,60 15,22  10218,65 5,48 413,73 20,10
74 11628,75 16,21 440,63 18,93 11618,14 10,53 419,77 19,55 11621,81 12,69 411,45 16,81
79 7321,96 21,82 1450,56 52,76 7307,41 19,61 1423,95 83,46 7303,76 21,80 1386,96 69,78
81 10713,49 9,11 395,20 6,77 10705,97 8,08 380,45 10,08 10707,37 14,75 378,09 14,36
83 10065,58 11,85 514,12 14,96 10059,47 7,22 484,04 23,87 10052,49 6,02 470,33 25,19
84  7271,50 12,90 285,05 16,13 7260,49 13,14 269,45 15,56 7258,67 16,00 261,06 17,98
85  8873,34 26,45 655,82 31,67 8859,99 28,51 640,44 44,54 8879,04 15,50 616,50 30,89
87 3758,01 7,62 40591 11,49 3761,85 12,84 372,38 12,56 375431 1,39 366,48 21,64
88 12555,96 63,88 315,21 7,18 12507,39 48,14 300,19 13,37 12492,58 19,32 291,20 10,86
89  7146,11 15,85 600,53 16,14 7129,06 21,31 585,23 19,79 7124,87 13,94 584,20 22,22
90 2359,46 4,10 333,68 10,10 2358,71 1,80 309,86 12,38 2357,12 4,44 301,13 19,03
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Tabela B.7: Valores obtidos por MS-ILS, DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS para o PRVFHF

com as instancias do Conjunto 3 de Duhamel et al. [9]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS
Inst. Solucao DP Tempo DP Solucao DP  Tempo DP Solucao DP  Tempo DP
Média Médio Média Médio Média Meédio
02 11775,17 39,05 1440,85 54,36 11752,48 32,62 1363,59 36,85 11753,96 37,76 1344,83 87,21
04 10847,27 14,33 1385,93 81,61 10855,80 28,67 1351,59 78,52 10823,68 17,73 1358,64 101,29
09 767545 17,23 843,19 47,66 7669,14 24,98 818,16 39,82 7672,33 20,06 799,24 46,46
14  5718,68 12,19 2122,12 118,51 5701,21 19,37 2033,79 149,85 5699,90 18,08 2034,79 12547
15 8318,48 15,78 1416,58 46,22 8305,74 16,64 1398,99 46,05 8302,24 20,86 1347,056 70,71
24 9242,72 33,40 1616,92 69,40 9240,60 33,88 1568,10 69,82 9247,17 35,63 1553,03 66,34
29  9167,39 13,55 1909,24 57,90 9168,07 10,24 1864,62 51,57 9169,33 12,17 1830,00 78,31
33 9521,65 17,26 1939,18 84,98 9512,85 31,54 1875,66 73,17 9502,70 28,07 1868,95 78,25
35 9665,27 23,85 836,18 24,47 9649,87 20,86 804,86 23,77 9636,32 20,98 786,79 27,86
37 6903,65 10,72 1243,23 70,83 6900,98 9,92 1249,63 82,92 6895,29 10,18 1230,06 50,15
42 11094,78 40,20 3741,81 145,83 11058,33 57,37 3710,33 145,16 11059,00 67,17 3552,28 137,10
44 12346,08 55,02 3321,39 135,24 12327,10 53,88 3277,85 203,43 12358,11 52,22 3220,46 120,86
45 10660,83 57,14 2162,92 86,33 10606,11 53,87 2075,02 108,65 10608,36 39,97 2006,37 93,85
50 12476,66 39,84 5417,19 321,70 12480,50 33,06 5305,08 269,49 12472,87 45,36 5291,74 197,25
54 10480,14 41,02 2789,87 131,03 10465,53 33,72 2696,98 131,08 10453,46 42,87 2655,06 107,30
56 31337,08 59,93 1092,90 70,12 31311,72 59,02 1090,92 58,49 31256,17 72,49 1075,61 50,12
57 45087,62 56,56 1288,42 71,03 45059,01 71,75 1238,64 65,05 45052,81 82,22 1224,30 52,49
59 14413,20 31,13 3943,32 118,75 14393,36 40,52 3813,79 117,36 14376,27 29,78 3641,57 172,77
63 20333,24 152,36 1599,57 43,32 20287,24 80,12 1604,42 79,62 20261,42 57,05 1557,71 44,82
64 17175,62 16,73 2063,66 94,10 17175,20 15,50 1919,59 87,86 17164,60 14,91 1822,52 74,64
67 10979,48 54,17 2179,39 93,05 10965,14 43,78 2121,16 114,25 10980,20 58,93 2093,24 167,30
69  9264,78 28,33 873,47 22,74 9261,74 35,97 845,72 27,39 9236,71 20,17 858,37 32,71
71 9984,87 34,78 1246,78 42,62 9978,84 44,78 122496 70,41 9963,08 26,44 1230,48 49,59
72 5981,85 12,81 2194,97 70,30 5975,75 12,63 2187,25 59,92 5967,48 12,33 221537 77,44
76 12124,36 31,71 863,27 14,98 12093,53 34,56 822,05 26,32 12101,97 22,16 792,30 26,12
77 7013,94 31,86 3947,87 154,86 7011,54 22,04 3878,65 170,08 6997,63 24,99 3946,85 104,34
78  7149,32 9,98 3387,32 67,47 7150,64 8,63 3562,57 75,90 7149,40 9,78 3379,75 57,10
80  6849,51 8,31 1929,63 77,73 6849,03 10,49 1950,01 75,99 6849,47 8,35 1876,03 54,27
86  9075,67 10,58 1022,39 27,25 9073,55 11,37 976,17 34,55 9074,48 10,70 959,10 40,76
91 6420,53 16,05 1875,25 77,28 6422,71 12,76 1804,52 60,16 6418,84 11,26 1801,47 110,03
95  6243,86 5,02 1396,00 164,16 6243,88 4,92 1353,51 74,08 6244,21 5,09 1328,73 51,85

Tabela B.8: Valores obtidos por MS-ILS, DM-MS-ILS e MDM-MS-ILS para o PRVFHF

com as instancias do Conjunto 4 de Duhamel et al. [9]

MS-ILS DM-MS-ILS MDM-MS-ILS
Inst. Solugao DP Tempo DP Solugio DP  Tempo DP Solucado DP  Tempo DP

Meédia Meédio Meédia Meédio Meédia Meédio
18 9713,14 20,32 4823,40 198,59 9705,47 17,29 474934 318,76 9706,76 22,65 4670,61 116,16
19 11808,25 18,71 3127,09 124,53 11797,94 17,03 3070,05 121,88 11807,30 15,04 3091,52 120,75
22 13164,07 27,20 3046,88 138,35  13182,04 29,31 2922,02 125,46  13171,46 28,99 2940,41 132,36
23 7832,72 13,66 2235,00 112,76 7826,80 16,96 2163,28 98,49 7824,32 22,40 2182,00 61,51
27  8471,00 10,33 3162,39 238,48 8465,91 16,53 3048,85 222,60 8472,42 10,18 3024,37 134,47
32 9527,22 22,56 4215,96 204,05 9500,37 38,91 4069,08 219,29 9508,99 22,60 4009,94 192,26
38 11311,42 23,47 2491,13 129,90 11297,80 19,74 2389,68 59,35 11283,28 24,85 2427,41 142,54
46 24756,86 80,17 7493,94 406,03 2472243 74,30 7321,39 299,55  24713,63 76,04 7363,81 295,16
49 16423,62 57,93 8106,02 474,86 16386,15 51,77 7882,29 402,17 16401,84 59,06 7894,89 475,40
58 23794,68 99,94 3029,16 50,02  23756,18 92,20 2940,62 94,09  23702,72 25,24 2946,24 167,81
62 23243,62 130,86 4019,55 186,59 23216,92 82,49 3968,45 180,80 23177,49 87,28 3895,87 159,51
65 13085,03 17,23 5434,10 216,84  13076,46 13,87 5251,93 160,65  13063,28 16,73 5234,71 252,90
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Computacionais para as Heuristicas
Hibridas DM-MS-ILS-R e

MDM-MS-ILS-R

A seguir, sao apresentadas tabelas contendo dados obtidos nos experimentos computaci-
onais para as heuristicas hibridas DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R propostas neste tra-

balho. Essas tabelas incluem, além das médias de custo das solucoes obtidas e de tempo

computacional despendido, os valores de desvio padrao dessas médias, complementando

os dados apresentados nas tabelas da Secao 6.1.

Na Secao C.1, sao apresentadas as tabelas referentes ao PRVDFH, enquanto a Se¢ao

C.2 apresenta as tabelas referentes ao PRVFHF.

C.1 PRVDFH

Tabela C.1: Valores obtidos por DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R para o PRVDFH com

as instancias de Taillard [43]

DM-MS-ILS-R

MDM-MS-ILS-R

Inst. Solucao DP  Tempo DP Solugao DP  Tempo DP
Meédia Meédio Meédia Meédio

3 623,66 1,39 265 0,14 62322 0,00 250 0,14
4 388,12 0,81 2,50 0,07 387,96 0,82 249 0,13
5 742,87 0,00 3,04 0,05 742,87 0,00 3,01 0,13
6 415,03 0,00 2,90 0,09 415,03 0,00 2,88 0,19
13 149946 4,65 21,03 0,82 1497,78 4,93 19,94 1,39
14 603,21 0,00 20,48 1,01 603,21 0,00 18,13 1,14
15 1002,93 2,82 17,49 0,79 1003,35 3,60 16,03 1,25
16 1135,59 2,69 19,04 0,60 1132,88 3,04 17,52 0,85
17 1040,44 3,33 70,84 2,01 1041,68 3,51 63,52 7,86
18 1808,36 7,23 82,36 4,75 1804,12 4,37 78,34 6,37
19 1108,03 3,59 158,34 7,73 1107,47 3,03 140,25 5,63
20 1546,21 4,07 149,66 9,73 1546,33 3,37 138,91 9,03
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Tabela C.2: Valores obtidos por DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R para o PRVDFH com
as instancias de Brandao [6]

DM-MS-ILS-R MDM-MS-ILS-R
Inst.  Solucao DP Tempo DP Solucao DP Tempo DP
Meédia Meédio Meédia Meédio
N1 2252,16 7,65 524,07 33,08 224999 7,03 508,77 20,51
N2  2856,45 6,10 1121,29 51,67 2849,74 9,99 1102,07 60,34
N3 2277,58 26,42 356,46 19,97 227646 24,34 339,96 11,28
N4 1829,74 5,18 134,85 7,82 1827,60 5,72 119,35 7,07
N5 2042,05 10,42 550,53 40,74 2039,52 7,66 467,87 57,64

C.2 PRVFHF

Tabela C.3: Valores obtidos por DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R para o PRVFHF com
as instancias de Brandao [6]

DM-MS-ILS-R MDM-MS-ILS-R
Inst.  Solucao DP Tempo DP Solucao DP Tempo DP
Meédia Meédio Média Médio
N1  2257,02 7,01 724,52 20,88 2256,53 6,12 718,89 46,31
N2 2901,97 947 1620,31 88,08 2902,00 9,72 1506,93 65,42
N3 2381,93 3,86 404,18 16,50 2383,04 3,72 343,96 26,47
N4 1839,22 0,00 182,08 12,51 1839,22 0,00 141,45 15,12
N5  2047,81 0,00 611,85 31,69 2047,81 0,00 516,93 42,33

Tabela C.4: Valores obtidos por DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R para o PRVFHF com
as instancias de Li et al. [22]

DM-MS-ILS-R MDM-MS-ILS-R
Inst.  Solugao DP Tempo DP Solucao DP Tempo DP
Meédia Meédio Meédia Meédio

HI 12061,74 9,21 202954 108,08 12054,95 5,77  1739,00 171,14
A2 10397,82 35,96  4697,68 218,42 10363,13 51,54 482756 250,75
H3 16268,02 18,77 7636,36 406,12 16255,68 17,88 710491 479,56
H4 17891,47 88,56 16497,06 555,91 17810,78 108,20 16207,06 999,93
H5 23734,26 154,15 27207,30 1390,64 23668,34 125,36 27231,04 1690,78
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Tabela C.5: Valores obtidos por DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R para o PRVFHF com

as instancias do Conjunto 1 de Duhamel et al. 9]

DM-MS-ILS-R

MDM-MS-ILS-R

Inst. Solucao DP Tempo DP Solucao DP Tempo DP
Média Médio Média Médio
01 9212,73 2,73 216,11 25,13 9213,53 3,49 181,54 23,78
08 4596,45 1,79 83,74 3,64 4596,64 4,22 69,02 10,75
10 2107,55 0,00 130,75 5,20 2107,55 0,00 108,93 9,48
11 3375,41 3,59 227,39 6,03 3372,35 2,53 202,80 18,22
36 5713,72 11,65 280,47 11,38 5703,42 11,55 238,74 16,80
39 2934,48 0,21 205,01 10,74 2934,55 0,00 172,36 11,22
43 8756,99 9,35 193,83 7,66 8751,80 14,06 166,80 16,40
52 4030,65 2,60 62,07 2,86 4031,89 3,19 52,82 4,05
55 10255,36 9,00 33,78 0,75 10263,85 30,81 30,96 3,39
70 6700,68 12,39 118,09 4,76 6693,14 10,01 104,11 9,27
75 452,85 0,00 3,73 0,10 452,85 0,00 3,47 0,11
82 4770,37 2,72 99,39 4,40 4770,91 3,43 87,20 5,95
92 564,39 0,00 26,25 1,25 564,39 0,00 24,83 1,59
93 1038,25 1,54 18,82 0,95 1038,59 1,60 16,26 1,00
94 1378,35 0,21 41,77 1,26 1378,29 0,13 36,77 4,71
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Tabela C.6: Valores obtidos por DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R para o PRVFHF com
as instancias do Conjunto 2 de Duhamel et al. 9]

DM-MS-ILS-R

MDM-MS-ILS-R

Inst.  Solugao DP Tempo DP Solucao DP Tempo DP
Meédia Meédio Meédia Meédio
03 10797,59 28,62 619,07 33,85 10796,75 23,15 591,00 43,45
05 10917,55 18,57 230,07 10,27 10915,22 15,58 206,79 11,97
06 11817,39 33,35 351,41 10,13 11784,57 28,86 328,47 1525
07 8136,29 32,35 222,67 8,09 8133,05 15,42 207,06 16,89
12 354547 1,09 460,31 25,58 354491 0,51 393,90 30,15
13 6714,08 4,54 471,03 34,60 6713,11 6,19 403,04 41,38
16 4159,57 1,85  T17,63 42,75 415827 1,92 616,52 57,12
17 5391,31 16,82 226,45 9,42 5402,73 14,13 192,58 8,53
2A 7810,18 15,51 404,39 8,54 7807,00 21,88 363,29 34,41
2B 8500,77 20,76 531,82 24,04 8481,93 18,54 454,95 46,31
21 5164,17 19,03 619,75 21,72 5154,15 9,32 560,65 40,39
25 7252,690 12,19 1196,99 49,07 7240,05 6,78 1125,70 76,70
26 6460,75 10,05 1149,58 72,36 6462,44 6,09 959,12 84,55
28 5544,85 4,88 608,79 30,28 5543,16 6,84 533,61 26,77
30 6349,00 14,10 558,52 41,01 6349,04 13,70 450,54 42,09
31 4121,74 11,99 1008,27 46,34 4114,71 14,63 919,58 88,06
34 581527 26,84 707,77 28,96 5800,00 9,89 696,07 30,42
40  11159,24 14,35 614,68 39,04 11153,75 11,02 539,54 43,92
41 7708,38 39,44 812,88 33,12 7671,73 31,95 758,79 39,33
47 16299,55 32,69 394,82 33,51 16262,57 29,02 363,08 27,10
48  21409,00 38,36 474,81 23,23 21393,74 35,00 412,10 21,41
51 7787,90 9,19 711,47 42,32 7797,13 18,03 584,49 60,58
53 6447,31 14,87 461,16 30,77 6441,92 9,20 385,03 47,40
60 17096,66 25,48 568,01 25,86 17085,66 13,87 522,04 27,03
61 7304,36 8,00 619,17 33,70 7307,28 9,12 533,28 60,16
66 12881,69 43,00 145568 61,76 12859,94 29,78  1358,22 91,89
68 9059,89 63,68 664,11 25,53 9008,47 47,09 639,65 38,99
73 10214,87 4,94 404,63 20,44 10210,97 4,82 352,90 24,00
74 11611,21 10,25 403,61 14,36 11608,06 10,04 369,35 32,07
79 7303,55 19,95 1315,72 63,38 7289,82 2534 108926 105,92
81 10702,00 6,61 368,83 8,95 10698,76 7,08 325,18 22,21
83 10052,45 10,22 466,05 23,58 10049,00 9,44 416,61 34,14
84 725647 16,19 260,09 19,43 7260,81 14,61 223,06 = 25,52
85 8865,67 29,54 646,84 28,97 8861,86 18,58 587,91 55,70
87 375422 1,11 34558 19,82 375387 0,00 29544 2691
88 12469,34 36,37 322,64 14,34 12457,87 26,32 303,58 12,64
89 712623 12,27 569,73 20,97 7113,57 5,68 508,27 45,79
90 2357,95 3,80 277,98 14,55 2356,65 4,94 237,63 29,13
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Tabela C.7: Valores obtidos por DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R para o PRVFHF com
as instancias do Conjunto 3 de Duhamel et al. [9]

DM-MS-ILS-R MDM-MS-ILS-R
Inst. Solucao DP Tempo DP Solucao DP Tempo DP
Meédia Médio Média Médio
02 11739,64 25,06 1272,42 60,42 11729,51 25,98 1133,08 67,63
04 10827,55 19,35 1357,49 59,05 10809,72 13,88 1271,52 72,49
09 7672,06 15,22 822,31 33,31 7652,66 11,55 760,31 46,79
14 5699,57 16,06  2046,46 96,38 5686,23 10,32 1986,87 144,64
15 8293,01 21,09 1503,30 78,38 8284,78 24,23 1451,88 77,11
24 9227,74 31,46  1520,80 62,94 9213,67 31,26  1424,33 76,68
29 9156,22 9,48  1504,32 62,79 9151,80 12,01 1251,02 166,09
33 9494,13 26,41  1836,32 94,72 9488,27 22,29 1739,78 111,57
35 9644,04 18,01 825,59 26,14 9635,38 25,81 767,38 43,52
37 6896,16 15,73  1246,48 52,17 6889,06 10,08 1188,87 54,93
42 11015,90 57,65 3891,51 157,13 10965,09 57,24  3844,78 100,94
44 12317,15 49,41  2929,37 165,39 12278,29 46,46  2383,00 309,99
45  10590,40 49,38 2142,32 92,82 10568,32 46,33  1996,52 116,55
50 12431,64 20,13 4901,76 191,92 12400,41 32,96  4460,79 247,03
54  10425,38 42,28 2713,76 160,51 10371,25 11,10 2417,74 119,49
56  31225,86 58,56 1136,32 48,50 31252,11 34,66 1104,25 72,88
57 45016,26 71,82  1236,94 61,85 44982,00 46,65 1181,05 82,06
59  14372,45 27,92 3462,07 158,42 14349,71 19,12  3035,68 148,48
63 20173,19 74,68 1673,19 51,22 20137,40 74,70  1575,37 100,31
64 17170,31 13,06 1561,47 82,02 17156,33 9,24 1280,00 140,35
67 1094598 47,58 2129,02 112,66 10936,41 48,71 1951,21 130,18
69 9227,32 23,48 883,93 30,98 9215,79 28,56 847,95 45,01
71 9956,26 25,85  1200,62 60,82 9923,19 16,60 1105,94 44,67
72 5960,18 14,57 222381 89,69 5944,25 11,96  2023,67 85,64
76 12101,93 24,54 818,21 38,31 12067,02 22,32 786,27 37,78
s 6991,25 26,19 3689,42 91,35 6974,12 27,28 3338,37 267,82
78 7147,67 6,83 3040,51 111,17 7141,55 5,62 2701,75 141,69
80 6839,63 6,19 1805,35 92,72 6833,56 10,48 1593,08 128,74
86 9070,64 9,27 927,55 36,89 9066,63 9,21 814,14 50,90
91 6403,13 11,12  1850,78 91,61 6403,92 9,83 1806,15 133,14
95 6239,47 3,86 1237,63 32,61 6237,55 3,93 1120,78 87,04

Tabela C.8: Valores obtidos por DM-MS-ILS-R e MDM-MS-ILS-R para o PRVFHF com
as instancias do Conjunto 4 de Duhamel et al. [9]

DM-MS-ILS-R MDM-MS-ILS-R
Inst.  Solugao DP Tempo DP Solugao DP Tempo DP
Meédia Meédio Meédia Meédio
18 9699,33 10,46 4650,29 125,93 9694,50 6,47 4511,78 434,64
19 11789,92 21,03 3043,27 140,84 11763,55 26,10  2939,15 111,09
22 13166,61 25,07 2905,62 180,79 1314545 27,77  2756,12 124,18
23 7816,22 13,53  2243,06 82,36 7812,14 10,69 2176,02 118,00
27 8454,82 13,28 2885,44 166,09 8449,77 9,68 2656,03 165,44
32 9483.61 34,80 3993,15 205,37 945561 20,26 384577 189,31
38 11284,17 14,04 238576 132,13 11259,97 28,97 2234,32 161,30
46 24639,52 76,97 7529,27 507,42 24679,18 81,37 7088,64 409,01
49  16355,84 66,94 8269,73 569,62 16310,98 66,05 8134,51 634,62
58 23732,55 53,50 3017,72 108,70 23672,37 78,26 293452 116,90
62 23171,89 84,10 4018,02 385,96 23144,22 75,30 3779,02 374,32

65 13059,33 16,09 4663,59 214,00 13050,45 11,97 4207,86 450,65




