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O Problema da Aloca¢ao Dinamica de Espagos (PADE) foi recentemente for-
malizado na literatura. Foi inspirado na necessidade de otimizacao da distancia
percorrida por recursos requeridos para realizacao de atividades na ocorréncia de
desligamentos planejados em centrais de energia elétrica. Em geral, o problema
apresenta aplica¢oes potenciais em projetos nos quais movimentar um recurso ¢ uma
tarefa dificil ou cara, ou nos quais o congestionamento desses recursos é indesejavel,
como em construcao de pontes e atividades de mineracao.

Este problema é considerado dificil para se resolver computacionalmente e, por-
tanto, a dificuldade em encontrar uma solucao Otima para instancias de elevadas
dimensoes justifica o uso de métodos aproximados. Este trabalho propoe um estudo
detalhado do PADE e das principais técnicas referenciadas na literatura para resolu-
¢ao de instancias do mesmo. Além disso, sao propostos novos métodos de construgao
e busca local e algoritmos baseados nas metaheuristicas VNS, ILS, GRASP e Busca
Tabu. Este estudo inclui uma proposta de abordagem por meio de algoritmos exa-
tos a fim de se conseguir solugoes 6timas, viaveis ou bons limites inferiores através

do CPLEX, e ainda, a combinac¢ao de dois ou mais métodos, em uma metodologia
hibrida.
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The Dynamic Space Allocation Problem (DSAP) was recently formalized in the
literature. It was inspired by the need of optimizing the distance traveled by re-
sources required to activities during planned outages at eletrical power plants. How-
ever, DSAP has potential applications in managing resources in projects when the
movement of resources is difficult, expensive, or where the congestion is undesir-
able, such as construction of bridges and mining activities. This work presents new
construction and local search methods and algorithms based on the metaheuristic
VNS, ILS, GRASP and Tabu Search. This study includes a proposed approach for
exact algorithms to achieve optimal or feasible solutions or good lower bounds by

CPLEX, and even the combination of two or more methods in a hybrid versions.
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Capitulo 1

Introducao

O Problema da Alocacdo Dinamica de Espacos (PADE) é relativamente novo
na literatura e foi inspirado na necessidade de otimizacao da distancia percorrida
por recursos requeridos para a realizacao de atividades em projetos. Um projeto
é dividido por um nimero de periodos consecutivos e, em cada um deles, uma
quantidade de atividades é realizada. Os recursos necessirios para as atividades
devem ser associados a espacgos de trabalho e, os recursos ociosos no periodo devem
ser guardados em depositos. O objetivo do problema é minimizar a distancia total
percorrida pelos recursos entre os espacos (de trabalho ou depositos).

Este problema é considerado dificil para se resolver computacionalmente e, por-
tanto, a dificuldade em encontrar uma solucao Otima para instancias de elevadas
dimensoes justifica o uso de métodos aproximados. Os métodos simulated annealing
e busca tabu foram aplicados em [17, [I8] 19].

O presente trabalho apresenta, primeiramente, algoritmos de construcao de so-
lucao inicial e de busca local a partir dos quais sao obtidos métodos heuristicos
baseados nas metaheuristicas ILS, VNS, GRASP e Busca Tabu a fim de que sejam
encontradas boas solucoes em tempo viavel. Em seguida, é apresentada uma pro-
posta de versoes hibridas de algoritmos a partir de dois ou mais métodos heuristicos.
O conjunto de instancias e um modelo matemético disponivel na literatura sao utili-
zados junto ao CPLEX para obtencao de solucoes exatas. Nesta etapa do trabalho,
foi possivel chegar & solucdes 6timas para instancias com valor exato em aberto,
comprovar a eficiéncia das heuristicas propostas e impugnar alguns resultados da
literatura.

O Capitulo seguinte descreve o PADE, apresenta problemas correlacionados e
um exemplo de instancia para o problema. O Capitulo [3| faz a apresentacao do
estado-da-arte e portanto é feita uma revisao bibliografica, reproduzidos os mode-
los matematicos disponiveis, descritos os algoritmos da literatura e o conjunto de

problemas-testes. No Capitulo [4] sao propostas heuristicas de construcao e de busca



local e alguns resultados preliminares sao apresentados. Heuristicas baseadas nas
metaheuristicas ILS, VNS, GRASP e Busca Tabu sao tema do Capitulds] O Capi-
tulo [0] apresenta a implementacao de algumas heuristicas hibridas. No Capitulo
os resultados computacionais sao discutidos, incluindo entre eles os custos 6timos
em instancias onde a solucao exata é conhecida. E no encerramento deste trabalho,

sao feitas algumas conclusoes e direcoes futuras para esta pesquisa.






Capitulo 2

O Problema da Alocacao Dinamica

de Espacos

O Problema da Alocagao Dinamica de Espacos (PADE) foi inspirado na necessidade
de otimizacao da distancia percorrida por recursos necessarios para a realizacao de
atividades em projetos. Originalmente foi proposto tendo como aplicacao a manu-
tencao de redes de energia nuclear. Posteriormente, verificou-se que o mesmo tem
aplicagoes potenciais em projetos onde movimentar um recurso ¢ uma tarefa dificil
ou cara, ou nos quais o congestionamento desses recursos é indesejavel, como em
construcao de pontes e atividades de mineracao.

Em todos esses casos, o espaco é um recurso escasso importante para a reducao
dos custos de manipulacao de materiais, através da alocacao eficiente das atividades
e de equipamentos e materiais de construcao ativos ou ociosos, sendo o seu uso
eficiente fundamental para a redugao das ocorréncias de congestionamento.

A despeito de ser um problema de definicao relativamente recente, sua impor-
tancia pode ser justificada pelas aplicacoes ja citadas e ainda do ponto de vista
teorico, j4 que o PADE apresenta relacdes muito proximas com outros problemas
importantes na area de Otimizacao Combinatoria: o Problema Quadratico de Alo-
cagdo (PQA) [1, 2, B, 4, B, ©], o Problema Dinamico de Layout de Facilidades
(PDLF) [7, 8, ©, 10, 11, 12] e o Problema Quadratico de Alocagao Generalizado
(PQAG) [13, 14, 15, [16], referenciados na literatura, respectivamente, como Qua-
dratic Assignment Problem (QAP), Dynamic Facility Layout Problem (DFLP) e
Generalized Quadratic Assignment Problem (GQAP).

O PQA foi introduzido por Koopmans e Beckmann em 1957 [I] e ainda hoje é
um dos problemas mais dificeis da classe NP-Dificil [6]. O PQA pode ser definido
como o problema da alocacao de n facilidades a n locacoes. O objetivo do problema
é, sendo conhecidas as distancias entre os pares de locagoes e os fluxos de algum tipo

de demanda entre os pares de facilidades, encontrar uma alocacao de custo minimo.



Resumidamente, o PDFL consiste em encontrar a melhor disposicao de facili-
dades em locagoes durante uma construcao. Definido por Rosenblatt em 1986 [7],
tem por meta minimizar o custo de fluxo de materiais e o custo de realocagao de
cada facilidade a uma locacao especifica em miltiplos periodos. O problema pode
ser visto, entao, como uma sucessao de PQA’s. Isto é, a cada periodo um PQA deve
ser resolvido.

O PADE pode ser dividido em dois sub-problemas: o sub-problema de associar
atividades a espacgos de trabalho e o sub-problema de alocar recursos ociosos a
depositos. O primeiro sub-problema comporta-se como o PDFL devendo-se notar
que no PADE, o custo é dado pela distancia total percorrida pelos recursos durante
o planejamento e no PDLF consiste da soma do custo do fluxo do material mais o
custo de realocacao de cada facilidade. Similar ao segundo sub-problema tem-se o
PQAG. O problema, proposto por Lee e Ma em 2005 [13], considera alocar multiplas
facilidades a uma tnica locacao de acordo com sua capacidade. Para cada par de
facilidades é conhecido seu fluxo e para cada par de locacoes, a sua distancia. O
objetivo é encontrar uma alocagao de custo de transporte minimo respeitando a
capacidade das locagoes.

Para definir o PADE, considere uma agenda de atividades de um projeto dividida
em periodos de tempo. A cada periodo um conjunto de atividades deve ser realizado
e cada atividade necessita de um conjunto de recursos para ser executada. Um
recurso pode ser considerado necessdrio quando for utilizado por alguma atividade do
periodo, ou ocioso, caso contrario, isto é, quando nenhuma das atividades realizadas
no periodo o requer. Uma solucao do problema consiste na associacao dos recursos a
espacos proprios, a saber: atividades e seus recursos a espacos de trabalho e recursos
ociosos a depositos. O objetivo do problema é minimizar o deslocamento dos recursos
entre os espacos.

Sao dados de entrada do problema:

e 0 layout (espagos de trabalho e depdsitos) do projeto, as distancias e a ca-
pacidade de cada espaco, isto é, a quantidade de recursos que cada um pode

suportar;

e a agenda do projeto, na qual sao determinados itens como o nimero e o con-
junto de atividades a ser realizado por periodo, e os recursos necessarios para

a execucao de cada atividade.

Na definicao do problema, considera-se que somente uma atividade pode ser rea-
lizada em cada espaco de trabalho em um determinado periodo e que a capacidade
do espaco de trabalho associado a uma atividade é suficiente para guardar seus res-
pectivos recursos. Além disso, cada atividade requer somente um espaco de trabalho

e pelo menos um recurso.



A fim de evitar a movimentacao desnecesséaria de recursos e, assim, minimizar a
distancia percorrida por eles, considera-se também que, no caso de uma atividade
ser realizada por mais de um periodo consecutivo, esta deve permanecer sempre no
mesmo espaco de trabalho em cada um destes periodos.

As Tabelas a apresentam um exemplo dos dados de entrada para uma
instancia do problema.

Na Tabela sdo dados os periodos, as atividades (e seus recursos) a serem
realizadas e os recursos ociosos em cada periodo de tempo. Veé-se, portanto, que
a duracao deste projeto é de 10 periodos. Ao longo deste, 6 atividades devem ser
realizadas utilizando no total 9 recursos. A atividade Al, por exemplo, necessita os
recursos 6 e 7 e a atividade A2 os recursos 1 e 5. Como estas sao as duas atividades
a serem realizadas no segundo periodo, os recursos 2, 3, 4, 8 ¢ 9 sao ociosos neste

periodo.

Tabela 2.1: Agenda do projeto

Perfodos Atividades(Recursos)  Recursos Ociosos
1 AL(6,7) 1,2,3,4,5,8,9
2 A1(6,7), A2(1,5) 2,3,4,8,9
3 A2(1,5) 2,3,4,6,7,8,9
4 A2(1,5) 2,3,4,6,7,8,9
5 A2(1,5), A3(4), A4(2,8) 3,6,7,9
6 A3(4), A4(2,8) 1,3,5,6,7,9
7 A4(2,8), A5(3,4) 1,5,6,7,9
8 A5(3,4) 1,2,5,6,7.8,9
9 A5(3,4), A6(9) 1,2,5,6,7.8
10 A6(9) 1,2,3,4,5,6,7.8

A Tabela mostra um exemplo de layout contendo 6 espacos. Destes, na
primeira fileira temos 3 espacos de trabalho, ES1, ES2 e ES3 e, na segunda, 3
depositos, D1, D2, D3.

Tabela 2.2: Layout com 6 espacos

ES1 | ES2 | ES3
D1 D2 D3

A Tabela[2.3apresenta as distancias entre os espagos, considerando-se a distancia
de Manhattan. As colunas/linhas 1 a 3 representam os espagos de trabalho e as

colunas/linhas de 4 a 6, os depositos.



Tabela 2.3: Matriz de distancias entre locagoes
1 2 3[4 5 6

W N =N = O
=N WO =N

SR (W N =
N o= N = O =
N o= OlWw N =
— O =N = N
S = N =N W

Uma solu¢do para o PADE constitui-se de: ¢) uma matriz de atividades que
relaciona periodos, espagos de trabalho e atividades; i7) uma matriz de recursos
ociosos, descrita por periodos, depodsitos e recursos ociosos; e iii) a distancia total
percorrida pelos recursos.

Este exemplo considera que a capacidade méxima de cada espaco é de trés re-
cursos. Uma solucao para o problema é dada nas Tabelas e que contém,
respectivamente, a alocacao das atividades nos espacos de trabalho ES1, ES2 e

ES3 e a associacao de recursos ociosos aos depositos D1, D2 e D3.

Tabela 2.4: Solugao - alocagao de atividades

Espago de trabalho
Periodo ES1 ES2 ES3

1 Al (6,7)

2 Al (6,7) | A2 (1,5)

3 A2 (1,5)

4 A2 (1,5)

5 A3 (4) | A2(1,5) | Ad(2,8)
6 A3 (4) A4 (2,8)
7 A5 (3,4) A4 (2,8)
8 A5 (3,4)

9 A5 (3,4) A6 (9)
10 A6 (9)

Tabela 2.5: Solugao - alocagao de recursos ociosos

Deposito
Periodo D1 D2 D3
1 4 3 1 5 2 8 9
2 4 3 2 8 9
3 4 3 6|7 2 8 9
4 4 3 6|7 2 8 9
5 3 6|7 9
6 3 6|7 1 5 9
7 6 |7 1 5 9
8 6 |7 1 5 8 9
9 6 |7 1 5 8
10 4 3 6|7 1 5|2 8




A alocagao de recursos pode ser entendida da seguinte maneira: no periodo 1, a
atividade A1 entra em execucdo e seus recursos sao alocados no espaco de trabalho
ES1. Os recursos ociosos 3 e 4, 1 e 5 e 2, 8 e 9 sao associados aos depositos
D1, D2 e D3, respectivamente. No periodo 2 os recursos da atividade A2(1,5)
sao transportados do depdsito D2 para o espaco de trabalho FS2. No periodo 3
os recursos 6 e 7 da atividade Al tornam-se ociosos. O recurso 6 é associado ao
deposito D1 e o recurso 7 ao deposito D2. No periodo 5 as atividades A3 e A4
entram em execugao e, por isso, o recurso 4 (A3) é levado do deposito D1 para o
espaco de trabalho ES1 e os recursos 2 e 8 (A4) sdo movimentados de D3 para ES3.
No periodo 6 os recursos da atividade A2 sao levados do espago de trabalho ES2
para o deposito D2. No periodo 7 comeca a realizacao da atividade A5. O recurso
3 ¢ levado do depésito D1 para ES1 e o recurso 4 que ja estava sendo utilizado
nao é movimentado. No periodo 8 os recursos 2 e 8 da atividade A4 que deixa de
ser executada sao movidos do espaco ES3 para D3. No periodo 9 a atividade A6
¢ iniciada e o recurso 9 é transportado do depoésito D3 para o espaco de trabalho
ES3 e, finalmente, no periodo 10 a atividade A5 termina e seus recursos saem do
espaco de trabalho ES1. Os recursos 3 e 4 sao levados para o deposito D1.

A movimentacao dos recursos detalhada no paragrafo anterior, pode ser sumari-

zada na Tabela A distancia total percorrida pelos recursos ¢ de 16 unidades.
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Capitulo 3

Estado-da-arte

Este capitulo faz um apanhado geral dos avancos do problema até o momento atual.
Nele, é apresentada uma revisao bibliogréafica, sao descritos os algoritmos e as ins-

tancias propostas na literatura para o problema.

3.1 Revisao Bibliografica

A literatura apresenta ainda poucos trabalhos dedicados ao Problema da Alo-
cacao Dinamica de Espacos. De fato, encontramos apenas trés artigos, do mesmo
grupo de pesquisa, tratando diretamente instancias do problema assim como pro-
pondo algoritmos que gerem solucoes.

O PADE foi definido em 2005 por McKendall Jr. et al. [I7]. Como descrito
anteriormente, ele foi suscitado pela tarefa de minimizar a distancia percorrida por
recursos, tais como ferramentas, equipamentos, pecas de reposicao, entre outros, na
ocorréncia de desligamentos planejados em centrais de energia elétrica. Este trabalho
apresenta, além da propria definicao do problema, uma formulacao matematica. Os
autores propoem um conjunto de instancias para o problema, parte das quais é
resolvida utilizando o CPLEX. E citado que para as instancias maiores os resultados
obtidos pelo CPLEX em 72h de execugao sao de qualidade baixa, mas os gaps para
estas instancias nao sao relatados. Duas heuristicas baseadas na metaheuristica
sitmulated annealing (segao sao propostas e os resultados obtidos comparados.
Os autores concluem que as heuristicas obtiveram bons resultados tanto em relacao
a qualidade das solucoes quanto pelo tempo computacional.

Em 2006, McKendall Jr. e Jaramillo [I8] propuseram novas solucées para as
instancias do problema através de cinco algoritmos de construcao e uma busca tabu.
Este trabalho adicionou ao conjunto de consideracoes do problema, definidos no
trabalho anterior, uma nova restrigao: se um recurso é ocioso por periodos de tempo
consecutivos ele deve ser associado ao mesmo depésito. Sao citadas duas razoes para

a adicao desta restricao: Primeiro, a redugao do niimero de movimentos dos recursos.

11



Isto porque, em uma situacao real, o tempo de preparacao de um recurso para sua
movimentacao pode ser alto. Os autores citam que este custo deve ser considerado
na funcao objetivo ou entao esta restricao deve ser obedecida. A outra razao é a
diminuicao do tamanho do espaco de solucoes, o que facilitaria a resolucao. Testes
mostram que a heuristica busca tabu proposta supera os resultados anteriores.

O terceiro trabalho enderecando o PADE foi publicado em 2007 [19]. O autor
generaliza o problema fazendo com que o objetivo seja a minimizac¢ao da realocac¢ao
dos recursos ao invés da otimizagao somente da distancia. Como custos de realoca-
cao sao considerados o custo de transporte e o de preparagao dos recursos. Neste
trabalho, a imposicao de nao haver movimentos de recursos ociosos que ocorrem em
periodos consecutivos feita em [I§], ndo é mantida. Um modelo mateméatico modi-
ficado (secao a fim de incorporar o custo de realocacao é apresentado. Além
disso, o trabalho apresenta trés diferentes heuristicas baseadas em busca tabu: a
primeira uma busca tabu simples; a segunda considera estratégias de intensificacao
e diversificacao e a terceira trata de uma busca tabu probabilistica. A metodologia
apresentada é comparada com os algoritmos da literatura e os resultados reportados
apontam a heurfstica que implementa intensificagao e diversificagao como o melhor
método. Apesar de terem proposto uma nova formulacao para o problema, esta
nao é utilizada ja que os algoritmos sao testados nas mesmas instancias dos tra-
balhos anteriores, que nao previam os itens acrescentados. Além disso, é possivel
comprovar, através do uso do CPLEX, que o trabalho apresenta alguns resultados
inconsistentes, conforme pode ser visto no Capitulo

A Tabela apresenta as principais diferencas apresentadas nos trabalhos da

literatura para o PADE.

Tabela 3.1: Principais diferencas entre os trabalhos da literatura

Trabalho 1 | Minimiza custo de transporte de recursos

Heuristica Simulated Annealing

Trabalho 2 | Minimiza custo de transporte de recursos
Heuristica Busca Tabu
Recursos ociosos em periodos consecutivos

sao alocados sempre ao mesmo depoésito

Trabalho 3 | Minimiza custo de realocacao e custo de
transporte de recursos
Heuristica Busca Tabu com lista dinamica

e mecanismos de memoéria mais avangados

3.1.1 Modelos matematicos

Nesta secao sao apresentados dois modelos mateméticos da literatura para o
PADE. A diferenca principal entre os dois estd no objetivo do problema. O PADE

necessita os seguintes dados para sua defini¢do formal:

12



e J = conjunto de atividades (j =1,2,...,|J]|);

e R = conjunto de recursos (r = 1,2,...,|R|);

e P — conjunto de periodos (p =1,2,...,|P|);

e N = numero total de espagos do layout (espagos de trabalho e depositos);
e L = conjunto de espagos, |L| =N (I=1,2,..., N);

e W = conjunto de espagos de trabalho, onde W C L (w € W);

e S = conjunto de depositos, onde S C L (s€ S)e WU S = L;

e [?j = conjunto de recursos necessarios para realizar a atividade 7;
e [/p = conjunto de recursos ociosos no periodo p;

e Ap = conjunto de atividades no periodo p;

e d;; = a distancia entre os espacos k e [;

e (/; = capacidade do depoésito s;

Formulacao F1 [17]

Nesta abordagem o objetivo é minimimar a soma das distdncias percorridas

pelos recursos durante todo o projeto. Considerando a variavel de decisao xp,; que

se torna 1 se no periodo p, o recurso r esté associado ao espaco k e 0 caso contrario;

e a variavel de decisao y;,, que assume valor 1 se a atividade j é realizada no espaco

de trabalho w e 0 caso contrario, pode-se definir formalmente o PADE como:

Minimizar:

Sujeito a:

T

N |P|-1

R N
E E E Ar1TprkTp1rl

r=1 k=1 [=1

3
Il
—

prrs =1, Vpe P,Vre lp,

seS

> a4, <Cs, VseSVpeP,

rely

D = LViEd

weW

> yiw < L VweW,VpeP,

JEAp

> @pk = |Rylysu, Vp € P,Vj € Ay, Vw € W,

TERj
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(3.1)

(3.2)

(3.3)

(3.4)

(3.5)



Ty, =00ul, Vpe PVreRVkel, (3.7)

Yjw=0o0ul, VjeJVweW (3.8)

A funcao objetivo (3.1)) minimiza a distancia percorrida pelos recursos ao longo
dos periodos em que o projeto é realizado. As restricoes garantem que cada
um dos recursos ociosos, em cada periodo, seja associado a somente um depoésito e
as asseguram que a capacidade dos depositos seja respeitada em cada periodo
de tempo. As restricoes e garantem, respectivamente, que toda atividade
seja alocada a um tnico espacgo de trabalho e que cada espaco de trabalho tenha no
maximo uma atividade associada. As restricoes garantem que todos os recursos
necessarios a realizagao de uma atividade sejam associados ao mesmo espaco de
trabalho ao qual a atividade tenha sido associada. Finalmente, as restricoes [3.7] e

determinam que as variaveis de decisao sdo binarias.

Formulacao 72 [19]

Em seguida é apresentada uma formulacao modificada a fim de incorporar o custo
de realocacao dos recursos durante o horizonte de planejamento do projeto que, além

dos dados apresentados no inicio desta secao, considera os seguintes indices:

® a,; — a soma dos custos de carregar o recurso r no espaco k e descarrega-lo
na espaco [ no periodo p.

® ¢, = O custo unitario (unidade de distancia) de mover o recurso r do espaco
k para o espaco [ no periodo p.

e (. = 0 espaco total necessirio para acomodar o recurso r;

e (s — a capacidade do espago s no perfodo p.

Minimizar:
R N N P-1 R N N P-1
Z Z Z Qpril TprkTp4-1rl + Z Z Z Cprkldk:lxprkl'p—‘rlrl (39)
r=1 k=1 l=1 p=1 r=1 k=1 l=1 p=1
Sujeito a:
Equacoes [3.2] [3.4] - e
> Gtys < Cps, Vs €S VpEP, (3.10)

relp

Esta formulagao merece alguns comentarios:
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e F2 traz melhoria em relacao a F1 quando inclui a variavel ¢, que corresponde
ao espaco total necessario para acomodar o recurso r. Isto torna o modelo
mais préximo de uma situacao real, ji que um recurso pode ter um volume

diferente de outro;

e 0s custos de preparacao e de movimentacao de recursos e a capacidade de
depositos foram definidos de forma que possam variar de acordo com o periodo,
o0 que nao parece fazer muito sentido em uma aplicacao de fabrica. Como
o problema foi originalmente formulado para manutencao de redes elétricas,
esta variabilidade pode ter significado naquele caso. Além disso, traz uma
modificacao grande nas instancias do problema e nao aparecem no trabalho
instancias que possam aproveitar a maior latitude do modelo, ja que o tnico

conjunto de instancias disponivel continua a ser o original.

3.2 Algoritmos da Literatura

Os algoritmos propostos nos trabalhos citados na secao[3.1]sao apresentados aqui.
Primeiramente, sao descritos os algoritmos de construcao e, em seguida, definidos os
movimentos e algoritmos baseados em metaheuristicas que, aplicados a uma solugao,

tem por objetivo atingir um 6timo local.

3.2.1 Algoritmos de Construgao
Algoritmo de Construgao First Assignment 1 (FA1) [17]

Este algoritmo constréi uma solucao para o PADE em duas fases: a primeira
alocando atividades e a segunda, os recursos ociosos. Na primeira fase, a primeira
atividade do periodo é associada ao primeiro espaco de trabalho disponivel, ou seja,
que nao é ocupado por nenhuma atividade, a segunda atividade ao segundo espaco
disponivel e assim por diante, concluindo-se esta fase quando cada atividade tiver
sido alocada a um espaco de trabalho. Se uma atividade é realizada em periodos
consecutivos, ela deve ser associada ao mesmo espaco de trabalho em cada um
destes periodos. Na segunda fase do algoritmo, para cada periodo, um subconjunto
do conjunto de recursos ociosos é associado ao primeiro depoésito. O numero de
recursos deste subconjunto é determinado pela capacidade do depoésito. O segundo
deposito recebe os recursos do segundo subconjunto de recursos ociosos e assim por

diante até que todos eles tenham sido alocados.
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Algoritmo de Construgao First Assignment 2 (FA2) [18]

Trata-se de uma adaptacao de FA1, com modificagoes na fase de associacao de
recursos ociosos. Desta forma, a primeira fase permanece inalterada. Na segunda
fase, a associagao dos recursos ociosos é modificada somente para aqueles que per-
manecem ociosos por periodos consecutivos. Neste caso, o recurso é associado ao

mesmo deposito em todos os periodos que permanecer ocioso.

Algoritmo de Construgao Randomized Clustering (RC) [18]

Este algoritmo constréi uma solucao parcial para o PADE em duas fases: A
primeira segue a idéia do algoritmo de clusterizacao de Chan e Milner [20], utilizado
no problema de células de manufatura, para alocacao de atividades. Em seguida
¢ utilizada Randomized Storage Policy (RSP) para associar os recursos ociosos a
depositos, similar & proposta de Tompkins et al. [2I] para associacdo de produtos
em almoxarifados.

RC aloca atividades a espacos de trabalho da seguinte maneira: sao criadas duas
matrizes, uma chamada matriz Atividades-Recursos que associa cada recurso as
atividades nas quais ele é utilizado e, a outra, denominada matriz de Escalonamento
que associa atividades a periodos. O procedimento agrupa em clusters atividades
que ocorrem em periodos diferentes, respeitando o limite de capacidade do espaco
de trabalho. Apos o processo de clusterizacao, em cada grupo, tem-se as atividades
associadas a um espaco de trabalho.

A solucao determinando a alocacao dos recursos ociosos a depositos, obtida por
RSP, ¢ feita da seguinte maneira: apos se obter a completa alocacao das atividades,
para alocar cada recurso ocioso de um periodo é verificado o deposito (observada sua
capacidade) mais proximo do espago de trabalho ao qual esta associada a atividade
que necessita o recurso ocioso, a este deposito o recurso é alocado. Os recursos
ociosos em um periodo que sao requeridos mais cedo por atividades sao associados
primeiro. Além disso, é necessério alocar os recursos que nao serao mais utilizados
por atividades no restante dos periodos, neste caso, o recurso é alocado ao depdésito
mais proximo do espaco de trabalho ao qual esta associada a tltima atividade que

o utilizou.

3.2.2 Movimentos

Um movimento pode ser definido como uma modificacao em uma solucao s que
a transforma em outra solucao s’ vizinha de s. Os movimentos definidos para o pro-
blema em [I8] e [I7] podem ser de atividades ou de recursos ociosos, como descritos
e exemplificados a seguir, tendo como base as Tabelas e2.5
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Movimentos de atividades

Movimento Mj: Troca dos espagos de trabalho de duas ou mais atividades nos
periodos consecutivos aos quais elas estejam alocadas (Tabela [3.2)).

Tabela 3.2: Exemplo do movimento M,

Espaco de trabalho

Periodo ES1 ES2 ES3

1 1 (6,7)

2 2 (1,5) | 1 (6,7)

3 2 (1,5)

4 2 (1,5)

5 2 (1,5) 3 (4) 4 (2,8)

6 3 (4) 4 (2,8)

7 5 (3,4) 4 (2,8)

8 5 (3,4)

9 5 (3,4) 6 (9)

10 6 (9)

Movimento Ms: Remocao de uma atividade de um espaco de trabalho para outro
que esteja disponivel em um ou mais periodos consecutivos aos quais ela esteja

alocada (Tabela [3.3).

Tabela 3.3: Exemplo do movimento M

Espago de trabalho

Periodo ES1 ES2 ES3

I 1 (6,7)

2 2(1,5) | 1 (6,7)

3 2 (1,5)

4 2 (1,5)

5 3(4) | 2(1,5) | 4(28)

6 3(4) 4 (2,8)

7 5 (3,4) 4 (2,8)

8 5 (3,4)

9 5 (3,4) 6 (9)

10 6 (9)

Movimento Mj: Combinagio de M; e My (Tabela [3.4).

Tabela 3.4: Exemplo do movimento M3

Espago de trabalho
Periodo ES1 ES2 ES3

1 1(6,7)

2 1(6,7) | 2(1,5)

3 2 (1,5)

4 2 (1,5)

5 4(2,8) | 2(1,5) | 3(4)
6 4 (2,8) 3 (4)
7 4 (2,8) 5 (3,4)
8 5 (3,4)
9 6 (9) 5 (3,4)
10 6 (9)

Movimentos de Recursos Ociosos

Movimento My: Troca dos depositos de dois recursos (Tabela [3.5).
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Tabela 3.5: Exemplo do movimento My

Depdsito
Periodo D1 D2 D3
1 1 3 4 5 2 8 9
2 4 3 2 8 9
3 4 3 6 7 2 8 9
4 4 3 6 7 2 8 9
5 3 6|7 9
6 3 6 7 1 5 9
7 6 |7 1 5 9
8 6 7 1 512 8 9
9 67 1 5|2 8
10 4 3 6 7 1 5|12 8

Movimento Mj5: Remocao de um recurso de um depoésito para outro no qual a
capacidade nao seja ultrapassada (Tabela .

Tabela 3.6: Exemplo do movimento M

Depdésito
Periodo D1 D2 D3

1 4 3 1 5 2 8 9
2 4 3 2 8 9
3 4 3 6|7 2 8 9
4 4 3 6|7 2 8 9
5 3 6|7 9
6 3 6|7 1 5 9
7 6 |7 1 5 9
8 6|7 1 512 8 9
9 6 |7 1 512 8
10 4 3 6|7 1 5|2 8

Movimento Mg: Troca dos depositos de dois ou mais recursos nos periodos conse-
cutivos aos quais estes estejam alocados (Tabela [3.7]).

Tabela 3.7: Exemplo do movimento Mg

Depdésito
Periodo D1 D2 D3
1 2 3 1 5 4 8 9
2 2 3 4 8 9
3 2 3 6|7 4 8 9
4 2 3 6|7 4 8 9
5 3 6|7 9
6 3 6|7 1 5 9
7 6|7 1 5 9
8 6|7 1 5|2 8 9
9 6|7 1 5|2 8
10 4 3 6|7 1 512 8

Movimento M7: Remocgao de um recurso de um deposito para outro nos periodos
consecutivos aos quais este esteja alocado (Tabela |3.8]).
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Tabela 3.8: Exemplo do movimento My

Depdsito
Periodo D1 D2 D3

1 3 1 5 42 8 9
2 3 4|12 8 9
3 3 6|7 4 |2 8 9
4 3 6|7 4|12 8 9
5 3 6|7 9
6 3 6|7 1 5 9
7 6 |7 1 5 9
8 6 |7 1 5 2 8 9
9 6|7 1 5|2 8
10 4 3 6|7 1 5 2 8

Movimento Ms: Combinagio de Mg e M7 (Tabela [3.9).

Tabela 3.9: Exemplo do movimento Mg

Depdésito
Periodo D1 D2 D3
1 9 3 1 5 2 8 4
2 9 3 2 8 4
3 9 3 6|7 2 8 4
4 9 3 6|7 2 8 4
5 9 3 6|7
6 9 3 6|7 1 5
7 9 6|7 1 5
8 9 6|7 1 5|2 8
9 6|7 1 5|2 8
10 4 3 6|7 1 5112 8

Os movimentos de M; a Mj5 foram propostos em [I7], enquanto, Mg a Msy

em [I8] obedecendo a restrigdo imposta no trabalho, conforme ji comentado na

secao [3.1]

3.2.3 Metaheuristicas

Uma metaheuristica pode ser definida como um processo iterativo que guia uma
heuristica subordinada pela combinacao de conceitos capazes de explorar e valorizar
o espaco de busca, utilizando o aprendizado com a estrutura do problema para
que se possa chegar, de forma eficiente, a solugdes proximas do otimo [22]. As
heuristicas apresentadas mais a frente utilizam os movimentos apresentados na se¢cao
anterior e os conceitos das metaheuristicas simulated annealing e busca tabu para o
melhoramento de solucoes iniciais construidas para o PADE. A seguir ¢é feita uma

breve descricao das metaheuristicas stmulated annealing e busca tabu.

A metaheuristica Simulated Annealing

A metaheuristica simulated annealing é uma técnica de busca local probabilis-
tica com ajuste automatico de parametro. Foi proposta por Kirkpatrick et al. [23]

inspirados em um processo da metalurgia, conhecido como “recozimento”, que é o
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aquecimento seguido de um resfriamento lento de um metal. Nesta metaheuristica,
a cada passo o método gera uma solucao vizinha a partir da solugao corrente. Se a
solucao vizinha for melhor do que a corrente, ela é aceita. Caso contrario, ela pode
ser aceita com uma probabilidade que depende da diferenca entre os custos destas
solucoes e um parametro 7', chamado de temperatura. Analogamente ao processo
fisico, o valor da temperatura decresce durante o processo. Conforme a funcgao uti-
lizada, quando T' é grande, a solucao corrente muda quase aleatoriamente, mas a
medida que T se aproxima de zero, a probabilidade de aceitar movimentos de piora
diminui. Desta forma, o método tende a escapar de 6timos locais no inicio apenas.

Mais detalhadamente, a busca por um 6timo local a partir de uma solugao ini-
cial qualquer ocorre da seguinte maneira: o lago principal do procedimento executa
um movimento. O vizinho 3y’ obtido através do movimento aplicado & solugao cor-
rente y° é avaliado. E calculada a diferenca A entre os custos das solucdes, como:
A = f(y") — f(y°). Considerando um problema de minimiza¢ao, como é o caso do
PADE, um movimento é dito aceito se A < 0. Desta forma, a solucao y’ passa
a ser a solucao corrente e o custo da solucao corrente T'C'(y©) passa a ser TC(y').
Se A > 0 o movimento pode ser aceito com uma probabilidade e~2/T, sendo T°
um parametro, chamado temperatura corrente. No comeco do procedimento, T°
corresponde & temperatura inicial Ty, um valor bastante elevado, forma de evitar
que o método fique preso a 6timos locais, estabelecendo uma probabilidade alta de
que solucoes de piora sejam aceitas. Apdés um numero dado de iteragoes nas quais
uma temperatura permanece a mesma, a temperatura corrente é recalculada pela
equacao 1T¢ = Tya,_1, onde: « é a taxa de resfriamento e r = 1,2,... valor uni-
tario de diminuicao da temperatura. Com isto, a chance de que solucoes de piora
sejam aceitas se reduz gradativamente em funcao da queda de 7. O procedimento
termina quando um critério de parada é alcangado, que é normalmente quando a

temperatura atinge um valor préximo a 0.

Heuristica Simulated Annealing SA1 [17]

A Figura [3.1] apresenta o pseudocdédigo de SA1. Inicialmente, o algoritmo re-
cebe os seguintes parametros: Tj, a temperatura inicial; «, a taxa de resfriamento;
SAmaz, o nimero de iteracoes para cada temperatura; Max Iter, o nimero ma-
ximo de iteragoes consecutivas sem melhora; p, a probabilidade de realizar um mo-
vimento de recursos ociosos e a solucdo inicial 3°, obtida através do algoritmo de

construcao FAL.
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Figura 3.1: Algoritmo SA1

Heuristica SAL(Tp, o, SAmax, Max_Iter,p,y°)

1: r—1;i0;

2: y© — 4% TC(y°) — TC(y°);

3: Melhor _Sol « y¢; Melhor _Custo « TC(y°);

4: enquanto i < Max_Iter faga

5. j—0 /*Contador do ntmero de movimentos de cada temperatura®/

6: T.«— Tpa"1;

7: enquanto j < SAmax faga

8: a) Escolher aleatoriamente ¢ e movimento, probabilidade p para recursos ociosos;
b) Gerar um vizinho y’ de y©;

9: J=i+L

10: Calcular f(y');

11: Calcular A — f(y') — TC(y°);

12: se A < 0 entdo

13: ye —y's

14: TO(y°) «— f(y');

15: se Melhor _Custo > TC(y°) entéo

16: Melhor _Sol «— y¢;

17: Melhor Custo «— TC(y°);

18: fim se

19: se nao

20: x <« random(0,1);

21: se z < e~ ATC/Te entdo

22: TC(y®) — f(¥');

23: i— i+ 1

24: fim se

25: fim se

26: fim enquanto

27: re—r+1;

28: fim enquanto

29: Retornar Melhor__Sol e Melhor_Custo;

end

Heuristica Simulated Annealing SA2 [17]

A segunda implementacao de simulated annealing utiliza a mesma metodologia
de SA1, diferenciando-se dela no método para construcao da solucao inicial, que
passa a ser FA2 (ver se¢io e nos movimentos de recursos ociosos. Em SA1 os
movimentos considerados sao M-Mj3 e My e M35, enquanto em SA2 sao escolhidos

entre Ml—./\/lg e Mﬁ—Mg.

Consideracoes sobre SA1 e SA2

Os dois algoritmos sao implementagoes simples de simulated annealing. Os para-
metros do método, segundo os autores, foram definidos tedrica e experimentalmente.
A escolha do movimento a ser aplicado pode ser considerada a tnica proposta
original para o método. Um movimento de recursos ociosos (Mg-Msg) tem a pro-
babilidade p de ser escolhido. Durante os testes foram utilizados trés valores para

p: 0,9, 0,7 e 0,6. Os autores discutiram uma variacao no comportamento das duas
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versoes propostas. Em SA1 as melhores solugoes obtidas utilizaram o valor de 90%),
enquanto em SA2, os melhores resultados foram obtidos com 70% dos movimentos
feitos com recursos ociosos. Esta variacao é relacionada a diferenca de tamanho do
espaco de busca. Em SA1, o espaco de busca ¢ maior do que em SA2.

A comparacao reportada entre as duas versoes mostra que SA2, em média, pode

obter solucoes melhores que SA1.

A metaheuristica Busca Tabu

A busca tabu foi proposta, individualmente, por Fred Glover [24] e Pierre Han-
sen [25]. Ela foi imaginada para escape de 6timos locais. Normalmente, a cada
iteracao, uma busca local percorre a vizinhanca de uma solugao corrente até obter a
melhor solucao vizinha, mas isto pode fazer com que ela se fixe em um 6timo local.
Para que isso nao ocorra, solucoes de piora podem ser aceitas. A busca tabu prové
ainda uma maneira de evitar o fenénemo conhecido como ciclagem utilizando o con-
ceito de lista tabu, que é uma lista onde sao armazenados os movimentos reversos
dos ultimos movimentos realizados. O tamanho 7T da lista tabu é critico para o
método, uma vez que os movimentos que nela se encontram sao proibidos de serem
executados por um tempo dado, o que é conhecido por tabu tenure. Um movimento
tabu pode ser permitido, dentro da faixa de proibicao, através de um critério de
aspiracao que absorve o status de tabu de um movimento de acordo com a ocorrén-
cia de alguma circunstancia. Normalmente, aceita-se um movimento tabu se este
produzir uma solucao melhor que a encontrada até o momento. A solucao obtida
no fim de cada iteracao ¢ considerada a solugao corrente. Quando um critério de
parada é alcancado o método é encerrado e a melhor solugao encontrada durante a

busca é retornada.

Busca Tabu BT1 [18§]

BT1 utiliza os movimentos M;-Ms e Mg-Mg e mantém duas listas tabu: uma
de atividades e outra de recursos ociosos. Os movimentos recentes sao guardados
nestas listas.

A cada iteracao da busca tabu sao feitos todos os movimentos possiveis na so-
lucao corrente. O movimento de melhor custo é executado se ocorrer uma das duas
situagoes: o movimento ¢ nao tabu, ou seja, nao foi recentemente executado; ou,
se tabu, for autorizado pelo critério de aspiracao. Se o movimento de menor custo
nao for possivel, o proximo melhor movimento é considerado. A solucao resultante
da execucao do movimento passa a ser a solucao corrente na proéxima iteracao da
busca.

O algoritmo termina quando um ntmero de iteracoes sem melhora é alcancado.
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Este ntumero foi, segundo os autores, definido experimentalmente como o produto
do numero de recursos, numero de atividades e numero de periodos. Além disso, foi
definido o tamanho de trés vezes o nimero total de atividades, para a lista tabu de
atividades e de trés vezes o ntimero de conjuntos de recursos ociosos, para a lista
tabu de recursos ociosos. A definicao de um conjunto de recursos ociosos vem da
restricdo imposta neste trabalho ([18]) de que recursos que sao ociosos em periodos
consecutivos devem permanecer no mesmo depoésito em todos os periodos nos quais
sa0 ociosos. A ideia é de que um recurso ocioso que ocorre em periodos consecutivos
seja considerado um s6 ja que gera somente um movimento.

A Figura [3.2] apresenta o pseudocoédigo de BT1. Os parametros do método sao
Iter _Sem_Melhora, o nimero de iteragoes sem melhora; Sol Inicial, a solucao
inicial obtida por meio de um dos algoritmos de construcao apresentados no mesmo

trabalho e Custo_Sol _Inicial, o custo da solucao inicial.

Figura 3.2: Algoritmo BT1

Heuristica BT1([ter_Sem_Melhora, Sol_Inicial, Custo_Sol_Inicial)

1: i — 0

2: Melhor_Sol + Sol_ Inicial;

3: Melhor _Custo « Custo_Sol_Inicial;

4: Sol_Corrente «— Sol_Inicial;

5: Custo_Sol_Corrente «— Custo_Sol__Inicial;

6: Inicializar a lista tabu de atividades e lista tabu de recursos ociosos;

7: enquanto i < Iter_Sem_Melhora faga

8 Avaliar todos os possiveis movimentos em Sol corrente;

9 Identificar o melhor movimento;

10:  se Movimento é nfo tabu ou é permitido pelo critério de aspiragio entdo

11: Executar o movimento e obtém Sol;

12: Sol _Corrente « Sol;

13: Custo_Sol Corrente — f(Sol);

14:  se ndo

15: Selecionar e executar o proximo melhor movimento nio tabu;
16: fim se

17:  Atualizar lista tabu de acordo com o tipo do movimento;
18:  se Custo_Sol_Corrente < Melhor _Custo entéo

19: Melhor _Sol «+ Sol_Corrente;

20: Melhor _Custo « Custo_Sol_Corrente;
21: 7« 0;

22:  se nao

23: i— i+ 1;

24:  fim se

25: fim enquanto
26: Retornar Melhor Sol e Melhor Custo;

end

Busca Tabu BT2 [19]

Este algoritmo é descrito pelo autor como um melhoramento de BT1 uma vez que

nao fixa os recursos que sao ociosos em periodos consecutivos ao mesmo deposito.
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BT2 utiliza portanto os mesmos movimentos de atividades de BT1 e, diferentemente
desta, os movimentos My e Mjy de recursos ociosos. Nesta heuristica o custo de
preparacao é explicitamente considerado na fungao objetivo. Apesar desta afirma-
¢ao, as instancias utilizadas nos testes sao as mesmas dos demais trabalhos e nao
consta no artigo nenhuma informacao a respeito de custo de preparacao, como pode
ser visto mais detalhadamente na Secao [3.3

Busca Tabu BT3 [19]

Esta heuristica adiciona as listas tabu tamanho variavel e estratégias de diversi-
ficacao e intensificagao aos outros dois métodos baseados em busca tabu.

Mais especificamete, sao usadas listas tabu com variacao dinamica de tama-
nho. Sejam sol prox, a solugao obtida do movimento aplicado a solugao corrente e
sol _cor, a solucao corrente. A cada iteracao da busca o tamanho da lista tabu varia
entre um limite inferior (LI) e limite superior (LS) de acordo com um percentual
de reducao (PR) da solugdo. Considerando T'L o tamanho da lista tabu, a varia-
cao ocorre de acordo com os seguintes valores, adaptados do trabalho de Chiang e
Kouvelis [26] para o PQA:

e Se PR < 0% entao sol prox é pior que sol cor, a lista é mantida com o

mesmo tamanho da iteracao anterior.

e Se 0% < PR < a% entao ou sol _prox é a mesma que sol__cor ou a redugao
nao é significante. Neste caso, TL = LI + (LS — LI)PR/«.

e Se a% < PR < (% entao sol _prox apresenta uma reducao significante de
sol_cor. TL =1LS.

e Se a% < % e PR > a% entao sol _prox representa uma grande reducgio em

relacao a sol _cor. TL =V A, onde V A corresponde a um valor alto.

O mecanismo de memoria baseada em freqiiéncia é originario do utilizado em [26]
27) para o PQA e modificado para o PADE. As listas tabu sao usadas para armazenar
a freqiiéncia dos movimentos e uma funcao de penalidade é aplicada a movimentos
de atividades e recursos ociosos de piora. Considerando LT Ali][j] e LT R[i][j][p]
para ¢ < j, respectivamente, as listas tabu de atividades e de recursos ociosos, a

funcao de penalidade é definida como:

o 0 se sol _prox < sol cor ou movimento € My, Ms;
fa(i,j) =

paLTAli][j] caso contrario.
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. 0 se sol _prox < sol_cor ou movimento € My, My, M3;
fr(i,j,p) = 1 .
prLTR[i][j][p] caso contrario.

onde p4s é o valor de penalidade para um movimento de atividade de piora e pr é
o valor de penalidade para um movimento de recursos ociosos de piora. A funcao
objetivo é modificada para avaliar cada solucao sol na vizinhanca de uma solucao
obtida através de um movimento de piora: F = f(sol) + fa(i,7) + fr(i, 7, p)-

A estratégia de intensificacdo é similar a apresentada em [28]. A idéia é que
explorar solucoes “pobres” no inicio do procedimento é um desperdicio de tempo,
entao estes movimentos sao proibidos até que o percentual de reducao PR alcance

um certo valor.

Busca Tabu BT4 [19]

Este método consiste de uma busca tabu “probabilistica”. E similar & BT2 mas,
em vez de selecionar o melhor movimento ap6s explorar toda a vizinhanca da so-
lugao corrente, em BT4 todos os possiveis movimentos sao avaliados e ordenados, e
os melhores M movimentos considerados movimentos candidatos. A partir dai é
considerado o primeiro movimento da lista de movimentos candidatos (Imc). Este
é aceito com uma probabilidade p. Se o movimento for aceito, a solucao resultante
passa a ser corrente para a proxima iteracao. Caso contrario, o proximo movimento
é considerado e aceito com uma probabilidade p, sendo este passo repetido até que
um movimento seja selecionado. Se nenhum dos movimento de Imc for aceito, o

melhor movimento da lista é escolhido.

Consideragoes sobre BT1, BT2, BT3 e BT4

A heuristica BT3 possui uma série de parametros que nao sao apresentados pelo
autor. Ao invés disto, aparece a observacao que, pelo fato de BT3 exigir muito mais
parametros que as demais heuristicas, foi aplicado um grande esforco para atribuir
valores a eles. Outro comentéario a se fazer é que nem mesmo é apresentada a maneira
como é calculado o valor de PR. Uma suposicao advinda deste trabalho é que a
formula para seu calculo envolva os valores da solugao corrente (sol cor) e solugao
obtida com a movimentagao (sol_prozx).

As heuristicas BT1 e BT2 tém por diferenca tinica a maneira como 0s recursos
ociosos sao explorados. Na primeira, como ja dito, os recursos ociosos que ocorrem
em periodos consecutivos sao considerados conjuntos de recursos e sao movimentados
conjuntamente. Na segunda versao, cada recurso ¢ movimentado individualmente.

Observam-se diferencas, para algumas instancias, na apresentacao dos resultados

de BT1 mostrados no artigo [18] e os que aparecem na coluna 01dTS em [19]. Como
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conseqiiencia aparecem duvidas sobre a influéncia da mudanca do espaco de busca
nestes casos. Por outro lado, para a coluna 01dTS nao é citada a heuristica de
construcao usada com BT1 para cada caso.

A se¢do que trata os experimentos computacionais de [19] reporta que BT3, BT4,
BT2, BT1 obtiveram as melhores solucoes em 79, 54, 42, 35 e 30 das 96 instancias,
respectivamente. Existem, no entanto, todos os problemas citados no paréagrafo

anterior.

3.3 Instancias para o PADE

As instancias propostas para o problema foram apresentadas por McKendall Jr.
et al., em [I7]. Agradecemos a gentileza dos autores em cedé-las.

O conjunto de testes foi desenvolvido baseado nos seguintes parametros:

e N: nimero de espagos do layout, N = {6, 12, 20, 32}. Metade sio espagos de
trabalho e a outra metade, depositos.

e P: namero de periodos, com P = {10, 15, 20}.

e A: nimero de atividades, A = {6, 9, 10, 12, 13, 14, 15, 16, 18, 20, 21, 23, 24,
25, 31, 33, 34, 37, 38, 40, 41, 51, 52, 55, 57, 60, 78, 87}.

Quanto a organizacao dos espacos tem-se:

e problemas com 6 espacos tém layout 2x3, sendo, a primeira linha composta de

espacos de trabalho e a segunda linha, de depdsitos;

e problemas com 12 espacos tém layout 2x6 considerando que a primeira linha

sao espacos de trabalho e a segunda linha, os depésitos;

e problemas com 20 espacos tém layout 4x5. As linhas 1 e 4 sdao depositos e as

linhas 2 e 3, espacos de trabalho;

e problemas com 32 espacos tém layout 4x8. Nestes, a primeira e tltima linhas

sao depositos e as duas linhas do meio, espacos de trabalho.

As Tabelas e exemplificam o layout dos problemas com 6 e 20 espacos.

No esquema, T e D representam, respectivamente, espacos de trabalho e depositos.

Tabela 3.10: Layout 2x3 para problemas com 6 espacos

T1 | T2 | T3
D1 | D2 | D3
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Tabela 3.11: Layout 4x5 para problemas com 20 espacos
DI [D2 [ D3| D4 D5
T [ T2 | T3 | T4 | T5
T6 | 17 | T8 | T9 | T10
D6 | D7 | D8 | D9 | D10

As distancias entre os espacos foram calculadas utilizando métrica de Manhattan.

Além disso, deve-se destacar que:

e a capacidade maxima de cada espaco é de 3 recursos;
e 4 cada atividade é atribuido no minimo 1 e no maximo 3 recursos;

e o numero total de recursos para cada problema depende do ntimero de espacos.
Isto é, problemas com 6, 12, 20 e 32 espagos tém, respectivamente, 9, 18, 30 e

48 recursos.

Baseados nestes fatores os autores geraram 96 intancias, sendo 24 instancias para
cada valor de N.

E interessante notar, neste conjunto de instancias, particularidades tais como: o
ntmero de recursos por locagao é fixo em trés. Cada recurso, por diferente rotulo que
tenha, ocupa o mesmo espaco, ou seja, tem o mesmo volume. O custo de realocacao
no problema foi definido em um trabalho posterior & proposta das instancias e nao
foi considerado.

O Apéndice [I| apresenta os parametros considerados para cada instancia.
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Capitulo 4

Heuristicas de Construcao e Busca

Local Propostas para o PADE

Neste capitulo, inicialmente, é apresentada a forma de representar uma solucao para
o problema, usada neste trabalho. Em seguida, sao descritos os algoritmos para a
geragao de solucoes iniciais e os algoritmos de busca local desenvolvidos para o
PADE. Finalmente, os resultados computacionais obtidos com a combinacao destes

algoritmos sao apresentados.

4.1 Representacao de uma solucao
Neste trabalho uma solucao para o problema é representada em 3 matrizes:

e uma matriz Ap|«w|, onde a,, armazena o nimero da atividade alocada ao
espaco de trabalho w no periodo p ou 0, caso nao haja associagao de atividade

a w no periodo p;

e uma matriz R onde 7, armazena o ntimero do recurso ocioso

S
P2 Co)
alocado a uma posicao entre 1 e ¢; do deposito s no periodo p ou 0, caso nao

haja associacao de recurso em ¢, de s no periodo p;

e uma matriz L p|x|g|, onde [, armazena o nimero do espago em que 0 recurso

r estd alocado no periodo p.

As Tabelas e sao exemplos das matrizes A e R. A matriz £ foi imple-
mentada a fim de facilitar o calculo da funcao objetivo, com exemplo apresentado
na Tabela [{.1] O calculo do custo é obtido computando-se, para cada recurso,

a distancia entre os espacos de dois periodos consecutivos da matriz £, ou seja,

custo =32, 32,71 DICENILEAL + 1])-
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Tabela 4.1: Exemplo da matriz £

Recursos
5

Periodos

—_

© 00 N O Ut W N
R R R R NN NN R
DD DWW WO DD O N
T S SO ST SO (3¢
I e e e - = -\ N
Cu O Ot Ot Ot NN NN Ot
S e =)
Gt ot Ut Ot Ot Ut Ut Ot ==
DO DWW WO DO O
W W oo O

=
o

Utilizamos ainda uma matriz auxiliar D ¢.)» Proposta por [18], que é
1 S

Pl
uma transformacao da matriz R, obtida através dos seguintes passos:

Iniciando no primeiro periodo, a cada recurso ocioso é dado um ntmero ficticio
em todos os periodos em que este recurso ocorrer consecutivamente. A contagem
dos niimeros comeca em 1 e é incrementada a cada mudanca de recurso. No periodo
2 e nos demais é repetido o mesmo processo para os recursos que ainda nao tiverem
um numero ficticio associado.

O objetivo da matriz D é facilitar o movimento dos recursos ociosos a partir de
uma solugao para atingir uma solucao vizinha quando utilizamos movimentos do tipo
M6, M7 e MS. Assim os recursos ociosos que ocorrem em periodos consecutivos
podem ser mais facilmente explorados como se fosse um bloco de um mesmo recurso.
Um exemplo do resultado da transformacao da matriz apresentada na Tabela
em matriz D é mostrado na Tabela O recurso ocioso 4 é associado ao recurso

ficticio 1 nos periodos 14 e ao recurso ficticio 14 no periodo 10.

Tabela 4.2: Exemplo de matriz D

Deposito

Periodo D1 D2 D3
1 1 2 3 4 5 6 7
2 1 2 5 6 7
3 1 2 8| 9 5 6 7
4 1 2 8 | 9 5 6 7
5 2 81 9 7
6 2 819 10 11 7
7 819 10 11 7
8 819 10 11 12 13 7
9 819 10 11 12 13
10 14 15 819 10 11 12 13
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4.2 Heuristicas de Construcao

Os algoritmos construtivos aqui apresentados consistem basicamente de métodos
onde se mistura gulosidade e aleatoriedade. Dos seis algoritmos aqui discutidos, os
quatro primeiros computam uma solugao parcial onde atividades sao associadas a
espagos de trabalhos e os dois tltimos métodos geram solugoes parciais com aloca-
¢ao de recursos ociosos a depositos. Com excecao das heuristicas apresentadas nas
Segoes e as demais sdo projetadas com base na estrutura da metaheu-
ristica GRASP a ser discutida mais adiante, para a geracao da solucao parcial de

atividades.

4.2.1 Heuristica Randomizada de Construcao Adaptada
(RCA)

O algoritmo RCA ¢ uma adaptacao da heuristica construtiva randomizada pro-
posta em [29] para o Problema de Células de Manufatura.

O método (Figura é baseado na geracao de clusters. O niimero de espagos
de trabalho, um dos parametros do método (|W]), equivale ao numero de clusters
que devem ser formados. O outro parametro ¢ naturalmente o nimero de atividades
(J).

As atividades pertencentes a um cluster sao as atividades que ao fim do proce-
dimento sao alocadas a um espaco de trabalho correspondente aquele cluster. Por
este motivo, o algoritmo verifica antes de associar uma atividade a um cluster se,
eventualmente, esta tem algum conflito de perfodos com alguma atividade que ja

pertenca aquele cluster.
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Figura 4.1: Algoritmo RCA

Heuristica RCA(W, J)

1: Inicializar clusteri, clusters até cluster|yy;
2: para i — 1 até J faca

3: paraj« 1até J faga

4: se i # j entdo

5: Calcular similaridade entre atividades i e j;
6: fim se

7: fim para

8: fim para

9: /*Associar uma atividade a cada um dos dois primeiros clusters */

10: Par Escolhido «— Escolher aleatoriamente 1 entre os 3 pares menos similares;
11: clustery « atividade:s € Par_ _Escolhido;

12: clustery « atividades € Par _Escolhido;

13: /*Associar uma atividade a cada um dos demais clusters */

14: k — 3;

15: enquanto k < |W| faga

16: paraj« 1 até J faga

17: se j ainda nao é associada a cluster entdo
18: Calcular a similaridade entre j e as atividades pertencentes aos demais clusters;
19: fim se

20: fim para

21:  clustery « atividade de menor similaridade;

22: fim enquanto

23: /*Aloca as atividades que permanecem fora de clusters */
24: para j < 1 até J faga

25: parak < 1 até |W| faga

26: Calcular a similaridade entre j e clustery e verifica conflito de periodos;
27: fim para

28:  cluster) < atividade de maior similaridade sem conflito;
29: fim para

30: para j « 1 até |W| faga

31: W, « atividades € cluster;;

32: fim para

33: Retornar associacdo de atividades;

end

O primeiro passo do algoritmo consiste em calcular e guardar os trés pares menos
similares de atividades. Um dentre eles é escolhido aleatoriamente para compor dois
clusters. A medida de similaridade entre duas atividades i e j consiste do niimero
de recursos que elas compartilham.

Em seguida, para a formacao do terceiro cluster em diante, até que se atinja
o numero de espacos de trabalho, é calculada a medida de similaridade de cada
atividade ainda nao atribuida a um cluster com os clusters ja formados. Como
medida de similaridade, neste caso, considera-se o ntimero de recursos utilizados em
comum pela atividade em questao e os clusters ja formados. A atividade menos
similar é atribuida ao cluster. Em caso de empate, a atividade de menor rétulo
é escolhida. O método passa entao a fazer associacoes das atividades restantes
aos clusters ja formados. Para cada uma destas atividades, é calculada a medida de

similaridade e a atividade é atribuida ao cluster com o qual possui maior similaridade
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desde que nao haja conflito de periodos com alguma atividade ji pertencente ao

cluster.
Por fim, as atividades associadas a cada cluster durante o algoritmo sao alocadas

aos espacos de trabalho correspondentes aquele cluster.

4.2.2 Heuristica de Construcao Randomizada FA1 (RFA1)

Esta heuristica é baseadas no algoritmo construtivo utilizado em [I7], proposta
a fim de que incorpore aleatoriedade.

Através de RFA1 uma solucao parcial de atividades é construida da seguinte
forma: Para cada atividade a, em ordem lexicografica, ¢ criada uma lista restrita de
candidatos (LRC') contendo os espagcos de trabalho disponiveis do periodo de inicio
ao de término da atividade. Um espaco de trabalho é escolhido aleatoriamente a
partir da LRC. A quantidade de elementos da LRC é definida pelo nimero de
espacos disponiveis para a atividade. O pseudocodigo do algoritmo é mostrado na

Figura 4.2

Figura 4.2: Algoritmo RFA1

Heuristica RFAL1(J, W)
1: paraa« 1 até J faga
2:  Inicializar LRC(a);
inicio < primeiro periodo de ocorréncia de a;
fim «— ultimo periodo de ocorréncia de a;
para cada w € W faga
se w é disponivel em todos os periodos de inicio a fim entio
Incluir w em LRC(a);
fim se

9:  fim para
10:  Escolher aleatoriamente um elemento em LRC;

11:  Alocar a atividade a ao espago de trabalho w;
12:  Liberar LRC(a);
13: fim para

14: Retornar associacdo de atividades;

end

4.2.3 Heuristica de Construgao Randomizada FA2 (RFA2)

Difere de RFA1 na ordenacao e tamanho da LRC'. Nesta heuristica, para cada
atividade a sao examinados os espacos de trabalho disponiveis. Uma lista inicial
de candidatos (LIC) para cada atividade é criada, com os espacos de trabalho dis-
poniveis ordenados do de melhor para o de pior localizagao em relacao aos outros
espacos de trabalho. O parametro de qualidade de uma localizacao aqui considerado
é a distancia para os demais espagos. Os primeiros a x min{disp, |W|}, onde disp

corresponde a quantidade de espacos de trabalho disponiveis, ||, a cardinalidade
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do conjunto de espacos de trabalhos e & ¢ um parametro do algoritmo definido no
intervalo [0, 1], sdo escolhidos para compor a LRC(a). Um espago de trabalho é

escolhido aleatoriamente a partir da LRC.

Figura 4.3: Algoritmo RFA2

Heuristica RFAL1(J, W)
1: paraa « 1 até J faga
2:  Inicializar LIC(a), LRC(a);

3:  inicio « primeiro periodo de ocorréncia de a;

4:  fim < tltimo periodo de ocorréncia de a;

5: paracada w € W faga

6: se w é disponivel em todos os periodos de inicio a fim entdo

7 Incluir w em LIC(a);

&: fim se

9: Ordenar LIC(a) da melhor para a pior localizagdo;

10: LRC(a) < os primeiros a X min{disp, |W|} elementos em LIC(a);
11: fim para

12:  BEscolher aleatoriamente um elemento em LRC;

13:  Alocar a atividade a ao espago de trabalho w;
14:  Liberar LRC(a);

15: fim para

16: Retornar associagdo de atividades;

end

4.2.4 Heuristica de Construcao de Atividades Adaptativa
(CAA)

Esta heuristica foi projetada para ser ainda mais adaptativa. A primeira as-
sociacao de atividade a espaco de trabalho é feita aleatoriamente. A partir dai, a
solucao é construida elemento a elemento associando uma atividade a um espago
de trabalho de acordo com o custo da insercao na solucao parcial. Para cada par
(atividade nao associada, espago de trabalho disponivel) é calculado o custo da in-
sercao na solugao parcial, formando uma LIC. Este custo é calculado utilizando
a matriz £ parcialmente preenchida. Em seguida, LIC' é ordenada em ordem nao
crescente de custo e os primeiros a x min{disp, |W|} sao inseridos em uma LRC.
Um elemento é aleatoriamente escolhido da LRC. O pseudocodigo do método é

mostrado na Figura [4.4
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Figura 4.4: Algoritmo CAA

Heuristica CAA(J, W, a, maz_tentativas)

1: Escolher uma atividade a € J e um espago de trabalho w € W aleatoriamente;
2: Fazer a associacdo da atividade a ao espago w;

3: enquanto existir atividade nio associada faca

4 para cada atividade a,, € J nao associada faga

5: para cada espago de trabalho wy € W disponivel faca

6: custo «— Calcular o custo de alocar a, em wg;

7 Incluir an,wq, custo em LIC,

8 fim para

9 fim para

10:  se |LIC| =0 entédo

11: tentativas < tentativas + 1;

12: se tentativas > max_tentativas entdo

13: Chamar RFA2; /* Solugdo inviavel */

14: fim se

15: se nao

16: Ordenar LIC por custo (ordem ndo crescente);

17: LRC « os primeiros a X min{disp, |W|} elementos de LIC;
18: Escolher aleatoriamente um elemento em LRC para associar a solucao parcial;
19:  fim se

20: im enquanto

21: Retornar associagdo de atividades;

end

E importante ressaltar que pelo fato da associacao das atividades neste método
nao observar, necessariamente, a relacao de prioridade entre estas, uma execucao
deste algoritmo pode gerar uma solucao nao viavel, ou seja, uma solucao em que
nem todas as atividades tenham sido associadas a espacos de trabalhos. Neste caso,
se ap6s um numero de tentativas de execucao do método, nenhuma solucao parcial

viavel for gerada, uma solucao construida por meio de RFA2 é considerada.

4.2.5 Heuristica RSP Adaptada (RSPA)

A partir de uma solucao parcial de atividades, este procedimento associa recursos
ociosos a depositos. Consiste de uma adaptacao da heuristica RSP [I8] por consi-
derar a associacao de recursos feita no periodo anterior. Desta forma, a partir do
segundo periodo os recursos que permanecem ociosos de um periodo para o outro,
sao alocados com prioridade ao mesmo depdsito do periodo anterior. Os demais
recursos ociosos no periodo sao alocados, como em RSP ao deposito mais proximo ao
espaco de trabalho que este tiver sido associado mais recentemente. O pseudocodigo

da heuristica RSPA é apresentado na Figura [4.5
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Figura 4.5: Algoritmo RSPA

Heuristica RSPA(P, Ip,mA)

No primeiro periodo, alocar cada recurso ocioso ao depdsito mais proximo ao espaco de trabalho onde

este é mais recentemente utilizado;

para cada p < 2 até |P| faca
Alocar os recursos ociosos que ocorrem em p — 1, a0 mesmo depdsito;
Alocar o restante dos recursos ao depésito mais proximo ao espago de trabalho onde este é mais
recentemente associado;

fim para

Retornar associagao de recursos ociosos;

end

4.2.6 Heuristica de Construcao de Ociosos Adaptativa (CAQ)

A partir de uma solugao parcial de atividades, este método (Figura [4.6)) constroi
uma solugao parcial de recursos ociosos a partir da associacao de um recurso ocioso
a um deposito por vez, levando-se em consideracao critérios de gulosidade e aleato-
riedade. A cada periodo uma LIC contendo os recursos ociosos ainda nao alocados
e os depositos que ainda possuem capacidade para armazenar recursos é ordenada
do menor para maior custo de insercao na solucao parcial é obtida. Os primeiros
a X min(disp, |S| * Cs)), onde disp é o namero de depdsitos disponiveis, |S| é a
cardinalidade do conjunto de depdsitos e Cy é a capacidade do deposito s elementos
da LIC sao selecionados para compor a LRC' e a partir desta um elemento é sele-
cionado aleatoriamente. Além disso, sdo parametros de entrada do algoritmo: P, o
conjunto de periodos; R o conjunto de recursos, [,, o conjunto de recursos ociosos

por periodo e o, um parametro do método.

Figura 4.6: Algoritmo CAO

Heuristica CAO(P, R, Ip, )
. para cada p < 1 até P faga
Inicializar LIC, LRC;
para cada r € Ip(I, C R) ainda néo associado a depésito no periodo faga

para cada s € S| |s| < Cs faca

1
2
3
4
5: custo «— Calcular o custo de alocar r em s;
6 Incluir r, s, custo em LIC

7 fim para

8 fim para

9 Ordenar LIC por custo (ordem n&o crescente);

10:  LRC « os primeiros o x min{disp, |S| * Cs} elementos de LIC;

11:  Escolher aleatoriamente um elemento em LRC para associar a solugdo parcial;
12: fim para

13: Retornar associagdo de atividades;

end
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4.2.7 Algoritmos de Construgao Propostos

Os algoritmos de construcao relacionados a associacao de atividades RCA, RFA1,
RFA2 e CAA combinados, cada um, com os algoritmos para alocagao de recursos oci-
osos RSP [I8] e RSPA geram as seguintes heuristicas de construcdo, apresentados na
Tabela que ainda relaciona mais uma versao, formada pelo método CAA combi-

nado com a heuristica CAO.

Tabela 4.3: Algoritmos de construg¢ao propostos

Construcao  Alocacdo de  Alocacio de

Proposta Atividades Ociosos
Cc1 RFA1 RSPA

c2 RFAl RSP

C3 RFA2 RSPA

Cc4 RFA2 RSP

C5 RCA RSPA

Cé RCA RSP

c7 CAA RSPA

C8 CAA RSP

c9 CA4 CAO

4.3 Heuristicas de Refinamento

A busca local é uma fase de tentativa de melhoria da solucao obtida na etapa de
construcao. Nesta fase, percorre-se a vizinhanca da solucao corrente buscando uma
solucao de melhor qualidade. Em um problema onde o objetivo é a minimizacao de
uma funcao f, entende-se que uma solucao t é melhor que a solugao corrente s se f(t)
< f(s). Quando nao existir uma melhor solu¢do na vizinhanga, a solugao corrente é
considerada um 6timo local.

Neste trabalho sao implementadas duas versoes classicas da literatura de buscas

locais que sao descritas a seguir [30)].

4.3.1 Busca Local Best Improvement ou Melhor Vizinho

O método consiste em, a partir de uma solucao corrente s obtida pelo método
de construgao, percorrer toda a vizinhanca da solucao V(s) obtendo um melhor
vizinho que executado corresponde a solucao corrente para a proxima iteracao. A
busca prossegue até que nenhum vizinho seja capaz de melhorar a solucao corrente.

O pseudocodigo da busca pelo Melhor Vizinho é mostrado na Figura Os
parametros do algoritmo sao: s, a solugao inicial vinda da construcao; seu custo,

f(s); e a vizinhanca V(s).
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Figura 4.7: Pseudocodigo do algoritmo de busca pelo melhor vizinho
Heuristica MV (s, f(s),V (s))
enquanto 3s’ € V(s) tal que s’ = argmin{s’|f(s") < f(s)} faga

f(s) = f(s');

: fim enquanto

QUi w2

. Retornar s;

end

4.3.2 Busca Local First Improvement ou Primeiro de Melhora

Este método de busca local tem por caracteristica ser nao exaustivo. A busca,
neste caso, aplica o movimento ao primeiro vizinho de melhora na solucao corrente s,
isto &, a primeira solucdo s’ € N(s) para o qual f(s") < f(s) é feita solugao corrente
da proxima iteracao. A busca termina quando em uma iteracao toda a vizinhanca

da solucao corrente é explorada e nenhum vizinho de melhora é encontrado.

4.3.3 Algoritmos de busca local propostos

Na implementacao dos algoritmos de refinamento, foram utilizados os movimen-
tos descritos na Secao De acordo com a escolha dos movimentos, foram

definidas as seguintes vizinhancas:

e V). vizinhanca explorada pelos movimentos M; a M3, isto é, sao feitos todos

os possiveis movimentos na solugao parcial de atividades.

e V), vizinhanca explorada pelos movimentos M, e Ms, isto é, sao feitos todos
os possiveis movimentos individuais de recursos ociosos na solugao parcial de

recursos 0ciosos.

e V;: vizinhanca explorada pelos movimentos Mg a Mg, isto é, sao feitos todos
0s possiveis movimentos de recursos ociosos que aparecem na solugao parcial

de recursos ociosos em periodos consecutivos.

e ). vizinhanca explorada pela combinacao das vizinhancas V; e V. Isto é, a

cada vizinho gerado em Vy, sao investigados todos os vizinhos em V.

Desta maneira, com as vizinhancas disponiveis e as formas de implementacao

de busca local acima descritas, sao propostas as seguintes buscas locais, dadas na
Tabela L4
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Tabela 4.4: Algoritmos de busca local propostos

Busca Local  Estratégia Estrutura de
Proposta de Busca Vizinhanca
MV1 Melhor Vizinho Vi e Vs

PM1 Primeiro Melhora Vi e Vs

MV2 Melhor Vizinho VieVs

PM2 Primeiro Melhora Vi e V3

MV4 Melhor Vizinho Vi

MV5 Melhor Vizinho Vo

MV6 Melhor Vizinho Vs

4.4 Analises Experimentais Preliminares

O objetivo aqui é de se fazer uma anélise preliminar dos métodos propostos neste
capitulo. Paraisto, foram testadas todas as combinagcoes de algoritmos apresentadas.
Estes experimentos computacionais, e todos os outros apresentados neste trabalho,
foram executados em um computador com processador Dual Intel Pentium 4, 3.192
GHz com 4Gb de memoéria RAM usando sistema operacional Ubuntu Linux 6.0.4,
com excegao dos testes feitos com CPLEX, apresentados no Capitulo [7] que foram
executados sobre o sistema operacional Windows 64 bits. O valor de « utilizado nos
algoritmos C5, C9 é igual a 0. Para estas heuristicas sao feitas 10 execucoes para
cada instancia testada. Assim, todos os algoritmos tém sua execugao baseada em
gulosidade. Os valores calculados foram: os desvios percentuais médios dos algorit-
mos (Desvio), o nimero de melhores resultados obtidos (# Best) nas 96 instancias e
o tempo para obteng¢ao dos melhores resultados ( Tempo). O valor dado em Desvio
¢ calculado como: Desvio = (350 (custoli] — menorli])/menor]i] * 100)/96, onde
custoli] é o custo obtido pelo algoritmo para instancia i e menor|i] € o menor custo
para a instancia ¢, alcancado pelos algoritmos comparados.

A Tabela mostra o desempenho das heuristicas de construgao sem que seja
usado nenhum método de refinamento. Vé-se que os algoritmos C1, C5 e C7 tém
os menores desvios da melhor solucao e também os maiores nimeros de melhores
resultados, com destaque para os algoritmos C1 e C7. Observa-se que o algoritmo
C3 nao mantém o mesmo desempenho dos ja citados para a = 0. No entanto,
C3 demonstra bons resultados quando sao utilizados valores de o # 0 juntamente
com as heuristicas baseadas nas metaheuristicas GRASP, como pode ser visto nos
Capitulos [l e [0l O algoritmo C4 nao foi capaz de encontrar nenhuma vez a melhor
solucdo, assim como C9, que além disso, esteve na média a aproximadamente 334%
da melhor solugao.

Podemos atribuir o bom desempenho dos algoritmos C1, C5 e C7 em detrimento
de C2, C6 e C8 a heuristica utilizada para alocacao dos recursos ociosos, como ja

dito anteriormente, a heuristica RSPA mantém posicionados os recursos que apa-
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recem em periodos consecutivos no mesmo depoésito, evitando assim, movimentos

desnecessarios.
Tabela 4.5: Sumaério dos resultados das construcoes
Algoritmo C1 c2 Cc3 Cc4 Cc5 Ccé Cc7 Cc8 Cc9
Desvio(%) 6,03 25,09 22,16 4621 6,09 2558 6,14 26,70 334,23
#Best 40 9 2 0 22 3 50 12 0

Tempo 0,00 0,00 000 000 000 0,00 000 0,00 0,02

Nas combinagoes das construgoes e busca local, vé-se que MV1 e PM1 (Tabelas
e tém desempenho similar sobre os algoritmos de construcao. Em termos de
tempo de computacao, PM1 é ligeiramente mais rapida, com a ocorréncia de casos
em que o tempo de PM1 é em média 50% menor que MV1. A introdugdo das buscas
faz com que o resultado médio de todos os algoritmos melhore. A combinacao de
C9 com MV1 e/ou PM1 tem redugio média de custos de aproximadamente 5 vezes do

custo encontrado pela construcao.

Tabela 4.6: Sumario dos resultados das construgoes com busca MV1

Algoritmo €1 c2 c3 c4 5 cé c7 s c9
Desvio(%) 3,47 14,06 16,14 30,16 4,96 14,07 584 1549 65,52
#Best 39 19 3 0 24 11 37 12 0

Tempo 0,39 0,79 043 086 028 0,79 027 0,79 6,65

Tabela 4.7: Sumario dos resultados das construcoes com busca PM1

Algoritmo €1 c2 3 c4 5 6 c7 c8 9
Desvio(%) 3,58 14,01 16,19 31,14 501 14,41 586 1572 64,36
#Best 36 20 3 0 25 11 37 12 0

Tempo 0,19 0,51 0,19 058 0,16 0,55 0,17 054 6,72

Quando o mesmo teste é feito com as buscas MV2 e PM2 (Tabelas e[d.9) ve-se
que o tempo de processamento, em média, ¢ mais alto. O aumento do tempo pode
se dar pelo motivo das buscas serem capazes de fazer mais melhorias na solugao,

iterando mais vezes durante a execucao dos métodos. Este fato justifica também que
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os resultados sejam melhores em comparacao as duas primeiras. Elas sao capazes de
reduzir os custos em todas as combinagoes com as construcoes. Isto pode ser visto
mais claramente no caso de C9+MV1 e C9-+PM1 no qual foi possivel encontrar uma
melhor solugao para 15 e 6 das 96 instancias, respectivamente, enquanto nos testes
anteriores as combinagoes envolvendo C9 nao foi vista nenhuma melhoria. Os custos
médios das solugoes, em relacao as buscas MV2 e PM2 também tiveram uma reducao

de aproximadamente 25% em relacdo a MV1 e PM1.

Tabela 4.8: Sumaério dos resultados das construcoes com busca MV2

Algoritmo €1 c2 c3 c4a ¢5 6 c7 cs o
Desvio(%) 2,65 11,45 14,85 2656 4,99 11,66 5,79 14,00 25,56
#Best 48 21 4 0 23 11 36 11 15

Tempo 0,68 248 1,00 316 060 1,94 0,69 2,06 50,19

Tabela 4.9: Sumario dos resultados das construgoes com busca PM2

Algoritmo  C1 c2 c3 c4 5 Cé c7 8 c9
Desvio(%) 2,35 10,57 13,72 2594 446 10,73 520 12,82 27,37
#Best AT 20 3 0 29 11 36 12 6

Tempo 0,33 0,90 0,36 10l 038 0,76 038 1,19 885

A busca MV4 aplicada aos algoritmos de constru¢ao mostrou-se leve, isto é, com
baixo tempo de processamento e isto pode ser justificado pelo tamanho do espaco
da busca. A vizinhanca explorada nesta busca é menor do que todas as outras ja
testadas. Imagina-se que também por este motivo os resultados alcancados por ela
(Tabela nao sejam melhores do que os ja reportados, exceto para o caso onde

¢ executada somente a construcao.

Tabela 4.10: Sumario dos resultados das construgoes com busca MV4

Algoritmo C1 c2 Cc3 (&) Ch Ccé Cc7 C8 Cc9
Desvio(%) 3,56 2516 16,37 46,09 4,87 2584 551 2830 311,21
#Best 41 10 3 0 26 4 42 11 0

Tempo 0,02 0,02 003 002 002 0,02 004 0,04 0,18
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A Tabela mostra que a busca MV5 é na média mais eficiente em tempo
de computacao do que MV1 e PM1 e mantém seus custos um pouco superiores aos
destas. Uma caracteristica interessante a ser observada neste caso é a combinacao
de C8 com MV5 onde o nimero de melhores solugoes subiu para 17 contra a média de
11 mantidas com as outras buscas e o gap para a melhor solucao s6 nao foi melhor

do que quando usada a busca MV2.

Tabela 4.11: Sumario dos resultados das construgoes com busca MV5

Algoritmo  C1 c2 c3 c4 5 c6  C7 cs c9
Desvio(%) 6,08 14,24 22,04 31,95 6,10 1466 627 14,20 7521
#Best 36 14 1 0 20 10 50 17 2

Tempo 0,07 0,71 0,08 0,73 007 0,74 008 0,72 6,67

Resultados interessantes podem ser vistos também na Tabela A combina-
¢ao dos algoritmos de construcao com a busca MV6 mostra um desempenho médio
superior ao das buscas MV1 e PM1 em termos de custo e principalmente quanto ao
tempo de processamento. Particularmente avaliando a construcao C9 é possivel che-
gar 7 vezes ao melhor resultado com um desvio percentual médio aproximadamente

50% abaixo dos resultados alcancados pelas buscas MV1 e PM1.

Tabela 4.12: Sumaério dos resultados das construcées com busca MV6

Algoritmo €1 c2 c3 c4 5 cé c7 cs c9
Desvio(%) 5,05 10,51 20,90 27,03 591 11,42 570 11,23 31,65
#Best 33 18 2 0 27 10 49 17 7

Tempo 0,13 0,82 0,13 1,03 0,11 0,75 0,12 0,77 22,68

Pode-se nesse momento inferir a respeito de algumas caracteristicas da busca

baseando-se na descricao das mesmas e nos resultados apresentados.

e As buscas MV4 e MV5 podem ser consideradas subconjuntos das buscas MV1.
Enquanto em MV1 sdo feitas (1) todas as tentativas de trocas e realocagao de
atividades e (2) todas as tentativas de trocas e realocagao de recursos ociosos,
em MV4 é feito somente (1) e em MV5 é feito somente (2). Em vista disto, os
tempos de computacao de MV4 e MV5 tendem a serem menores que os de MV1
e que, como ja mostrado, por ser mais completa MV1 pode levar a custos mais

baixos.
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e A busca MV6 pode ser considerada subconjunto da busca MV2, uma vez que em
MV2 sdo feitas (1) todas as tentativas de trocas e realocagao de atividades e (2)
todas as tentativas de trocas e realocacao de recursos ociosos em blocos. Ja em
MV6 é feita somente a segunda parte de MV2. Desta forma, como dito a respeito
de MV4 e MV5, seu tempo de processamento tende a ser menor, mas observa-se,
que apesar disto, as médias dos custos obtidos sao bastante proximas, obtendo
na combinag¢ao com algumas construgoes custos mais altos e em outras, custos

mais baixos que obtidos por MV2.

As buscas locais, de maneira geral, se mostraram eficientes para o refinamento
das solugoes obtidas pelos algoritmos de construgao, como pdde ser mostrado nos
resultados acima. Ainda sim, no proximo Capitulo sao apresentados algoritmos
heuristicos baseados nas metaheuristicas VNS, ILS, GRASP e Busca Tabu e alguns
métodos hibridos derivados destas, com a proposta de melhorar os resultados aqui
obtidos mostrando que as metaheuristicas sao mais habeis a escapar de 6timos locais

que as buscas locais.
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Capitulo 5

Metaheuristicas Propostas para o
PADE

Neste capitulo sao propostos e preliminarmente avaliados algoritmos para o
PADE baseados nas metaheuristicas VNS (Variable Neighborhood Search), ILS (Ite-
rated Local Search), GRASP (Greedy Randomized Adaptive Procedure) e sua varia-
¢ao, GRASP Reativo e Busca Tabu.

5.1 A metaheuristica Variable Neighborhood Search

Variable Neighborhood Search (VNS) é uma metaheuristica proposta por Hansen
e Mladenovié¢ [31]. Trata-se de um método que se utiliza da exploragdo de mais
de uma vizinhanca. Ele pode combinar mudancas estocésticas e deterministicas de
vizinhangas [32]. Um pseudocodigo simples, para o caso deterministico, aparece
na Figura [5.1] Inicialmente, um conjunto de estruturas de vizinhanga é definido.
Estas vizinhancas podem ser arbitrariamente escolhidas, mas frequentemente uma
sequéncia |NVi| < [Na| < ... < [Numaz| com cardinalidade crescente é definida [22].
Uma solugao inicial é gerada e o indice das vizinhancas é inicializado. O loop interno
(linhas 5-14) gera uma solugdo s’ vizinha da solugdo corrente s escolhida aleatoria-
mente na vizinhanga NV (s). Em seguida, é executada uma busca local sobre s'. Se
uma solucao s” melhor que a corrente é encontrada, s” passa a ser a solugao cor-
rente e o procedimento é reiniciado com £ = 1. Se nenhuma melhora é encontrada
k é incrementado e uma nova busca recomeca. O loop é finalizado quando nao hé
solugao de melhora em algum vizinho Ny (s). O loop mais externo, iniciado na linha
3, faz com que sejam feitas tentativas até que um critério de parada estabelecido

seja alcancado.
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Figura 5.1: Pseudocddigo da metaheuristica VNS

Heuristica VNS()

1: Selecione o conjunto de estruturas de vizinhancas N, com k = 1,..., kmaz;
2: s« GeraSolucaolnicial();

3: enquanto critério de parada ndo satisfeito faca

4 k—1;

5 enquanto k <= kmqs faca

6: s' « Vizinho qualquer em N (s)
7 s" « BuscaLocal(s');

8 se f(s") < f(s) entdo

9: s+ s

10: k —1;

11: se nio

12: k—k-+1;

13: fim se

14: fim enquanto

15: fim enquanto

end

5.1.1 VNS proposto para o PADE

Neste trabalho sao utilizadas as estruturas de vizinhancas definidas na Se-
¢ao [4.3.3l Para cada valor de k = {1,2,3} uma solu¢do ¢, vizinha da solucéo

corrente s, é gerada aleatoriamente da seguinte maneira:

e k = 1. E escolhido aleatoriamente um tipo de movimento: de atividades ou
de recursos ociosos. Caso o movimento escolhido seja de atividades, é gerado
um vizinho na vizinhanca V,;. Se, ao contrario, o movimento escolhido for de

recursos ociosos, é gerado um vizinho na vizinhanca V.
e k= 2: Gera um vizinho aleatério na vizinhanca V.

e k = 3: E escolhido aleatoriamente um tipo de movimento: de atividades ou
de recursos ociosos. Caso o movimento escolhido seja de atividades, é gerado
um vizinho na vizinhanca V. Se, ao contrario, o movimento escolhido for de

recursos ociosos, é gerado um vizinho na vizinhanca Vs.
Além disso, no passo da busca local, sao feitas buscas de trés tipos:

e MV4: explora toda vizinhanca da solucao corrente em V), fazendo com que o
melhor movimento seja executado e a solugao gerada seja a solugao corrente
para proxima iteracao. A busca prossegue até que nenhum melhor vizinho seja

encontrado.

e MV5: investiga toda vizinhanga da solucao corrente em V,. O melhor mo-
vimento é executado e a solucao gerada é a solucao corrente para proxima

iteracao. A busca prossegue até que nenhum melhor vizinho seja encontrado.
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e MV6: explora toda vizinhanca da solugao corrente na vizinhanca V3. O melhor
movimento é executado e a solucao gerada é a solucao corrente para proxima

iteracao. A busca prossegue até que nenhum melhor vizinho seja encontrado.

Em nossa implementacao, a solucao inicial é gerada através dos procedimentos
C1, C3, C5, C7 e C9, procurando gerar boas solucoes iniciais. Considera-se o valor
de o = 0 para C3, C7 e C9. A partir dos algoritmos de construcdo sao propostas 5

versoes independentes de VNS apresentadas na Tabela [5.1

Tabela 5.1: Algoritmos VNS Propostos
VNS  Construcao

VNS1 C1
VNS2 C3
VNS3 C5
VNS4 c7
VNS5 Cc9

O critério de parada utilizado é o do ntimero de iteragoes sem melhora. A escolha
adequada deste nimero para o método foi crucial na qualidade das solugoes. Neste
sentido, sao testados os seguintes valores: 100, 500 e 700, 1000, 1200 e 1500.

O Apéndice [A] apresenta os resultados obtidos pelas versdes de VNS em funcao
da variacao do numero de iteragoes sem melhora utilizado.

Apresentamos nas Tabelas e um sumario dos resultados alcancados nas
quais sdo mostrados o desvio percentual médio da melhor solu¢ao (Desvio), o niimero
de melhores solugoes obtidas dentro do conjunto das 96 instancias (# Best) e o tempo

médio de processamento (T'empo) do algoritmo.

Tabela 5.2: Sumaério dos resultados do algoritmos VNS para 500 e 700 iteracoes

500 700
Alg. | VNST VNS2  VYNS3 VNS4 VNS5 | VNS1 VNS2 VNS3 VNS4 VNS5
Desvio (%) | 2,34 3,10 2,72 2,67 14,29 | 1,96 242 222 250 1327
# Best 43 36 41 43 13 47 40 41 43 12
Tempo | 272,6 133,8 116,8 116,3 112,8 | 152,1 168,6 141,0 151,3 1054

Tabela 5.3: Sumério dos resultados do algoritmo VNS1 para 1000, 1200 e 1500 ite-

ragoes

1000 1200 1500
Desvio(%) 1,46 1,40 1,29
# Best 50 50 49
Tempo | 184,6 1774 3192
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A primeira linha da tabela mostra o nimero de itera¢oes com as quais o algoritmo
VNS foi executado. Foram reservados desta comparacao os resultados de execucgoes
com 100 iteracoes ji que nao atingiram valores promissores. As tabelas mostram
que, com o aumento do nimero de iteragoes pode-se obter valores menores de desvio.
Pode-se observar também que a versao VNS1 se mostra mais promissora que as demais
até 700 iteracoes. Por este motivo, os testes com 1000, 1200 e 1500 iteragoes, sao
realizados somente com esta versao. O tempo de processamento cresce com o niimero
de iteracoes, como é de se esperar, e por isso, os testes foram encerrados com 1500
iteracoes.

As Tabelas e apresentam os resultados comparados com os melhores
custos conhecidos para o conjunto de instancias. Sao dados o desvio percentual
médio dos algoritmos propostos quando comparados ao melhor custo (Desvio) e
o nimero de melhores solucoes encontrado por cada algoritmo no conjunto de 96
instancias (# Best).

Tabela 5.4: Melhorias de custo obtidas com os algoritmos VNS

500 700
Alg. VNS1 VNS2 VNS3 VNS4 VNS5 VNS1 VNS2 VNS3 VNS4 VNS5
Desvio (%) | 0,71 1,40 1,07 1,00 10,26 | 0,35 0,79 0,61 0,84 9,45
# Best 56 48 56 55 18 61 55 58 59 21

Tabela 5.5: Melhorias de custo obtidas com o algoritmo VNS1
1000 1200 1500
Desvio(%) | -0,12 -0,18 -0,28

4 Best 65 66 66

Neste aspecto, pode ser visto que, ao atingir o limite de 1500 iteragoes, chega-se
a 0,03% do melhor custo conhecido. Apesar de nao parecer um resultado muito
promissor, acredita-se que deve-se considerar VNS1 nas comparacoes posteriores.
Espera-se, ainda, que versoes hibridas utilizando a metaheuristica VNS sejam pro-

postas mais interessantes.

5.2 A metaheuristica lterated Local Search

A metaheuristica [terated Local Search (ILS) é um procedimento iterativo no
qual buscas locais sao aplicadas a novas solucoes de partida, obtidas através de

perturbacoes em solugoes de 6timos locais.
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O método funciona da seguinte maneira [33]: Dada uma solugao corrente s*, uma
perturbacao é aplicada levando a uma solucdo s’. Em seguida, s’ é explorada através
de um procedimento de busca local resultando na solucio s*, que corresponde a um
6timo local. Um critério de aceitacao é utilizado para decidir qual das duas solucoes,
entre s* e s* tornar-se-a corrente na proxima iteracdo. A Figura apresenta o

pseudocddigo do algoritmo ILS.

Figura 5.2: Pseudocddigo da metaheuristica ILS

Heuristica ILS()

1: 5o « GeraSolucaolnicial();

2: s* « BuscaLocal(so);

3: repita

4 s’ < Perturbacao(s*, historia);

5:  s* « BuscaLocal(s');

6: s* « CriterioAceitacao(s*, s*/,historia);
7

até Critério de parada satisfeito

end

Existem quatro componentes fundamentais do método a serem considerados,

representados no pseudocodigo por meio das fungoes:

e GeraSolucaolnicial (linha 1): retorna uma solugao inicial que pode ser gerada

aleatoriamente ou através de algum procedimento guloso;

e BuscaLocal (linha 2): a partir de uma dada solucao inicial, retorna um 6timo

local;

e Perturbacao (linha 3): perturba uma solugao através de um ou mais movi-

mentos;

e CriterioAceitacao (linha 4): decide qual solu¢do deverd ser considerada na

proxima iteracao do algoritmo.

Para o bom funcionamento do método, é necessario que o nivel da perturba-
¢ao seja cuidadosamente definido. Uma perturbacao nao deve ser demasiadamente
pequena para que o procedimento nao retorne frequentemente a solucao corrente e
poucas novas solucoes sejam exploradas, assim como, nao deve ser grande demais,
pois neste caso o método recairia em um algoritmo de miltiplos reinicios aleatorios.

O mecanismo de perturbacao, junto com o de busca local, define a possivel tran-
sicio entre a solucdo corrente s* para a solucio vizinha s*. O critério de aceitacio
determina se s* é aceita ou ndo como a nova solucao corrente. Pode servir como
um procedimento de intensificacao se for definido de forma que somente melhores
solucoes sejam aceitas, isto é, para um problema onde o objetivo é a minimizacao

. . . / / L.
tem-se que CriterioAceitacao retorna s* se f(s*) < f(s*) ou s* em caso contrario.
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5.2.1 ILS proposto para o PADE

Neste trabalho, as quatro componentes do ILS foram definidas da seguinte ma-

neira:

Construcao da solucao inicial: Uma solucao é construida através dos procedi-
mentos C1, C3, C5, C7 e C9, descritos em [4.2]

Mecanismo de perturbacao: Foram utilizados seis niveis de perturbacao defini-
dos a seguir. Cada tipo de perturbacao é exemplificado considerando como
solucao corrente a associacao de atividades e espacos de trabalho dada nas
Tabelas e

e No primeiro nivel dois diferentes espacos de trabalho escolhidos aleato-
riamente tém seus elementos trocados periodo a periodo. No exemplo
mostrado na Tabela sao permutados os elementos dos espacos de tra-
balho ES1 e ES2.

Tabela 5.6: Exemplo da perturbacao de nivel 1

Espaco de trabalho
Periodo ES1 ES2 ES3

1 Al (6,7)

2 A2 (1,5) | Al (6,7)

3 A2 (1,5)

4 A2 (1,5)

5 A2 (1,5) A3 (4) A4 (2,8)
6 A3 (4) A4 (2,8)
7 A5 (3,4) | A4 (2,8)
8 A5 (3,4)

9 A5 (3,4) A6 (9)
10 A6 (9)

e No nivel 2 sao escolhidos aleatoriamente duas atividades em diferentes
espacos de trabalho, e estas sdo trocadas por ¢ vezes. A Tabela[s.7mostra
um exemplo onde a perturbacao ¢ executada, considerando as atividades
A2 e A4, os espagos de trabalho £S2 e ES3 et =1.
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Tabela 5.7: Exemplo da perturbacao de nivel 2

Espaco de trabalho

Periodo ES1 ES2 ES3

1 Al (6,7)

2 Al (6,7) A2 (1,5)

3 A2 (1,5)

4 A2 (1,5)

5 A3 (4) A4 (2,8) | A2 (1,5)

6 A3 (4) A4 (2,8)

7 A5 (3,4) | A4 (2,8)

8 A5 (3,4)

9 A5 (3,4) A6 (9)

10 A6 (9)

Deve-se notar que uma nova tentativa de perturbacao deveria ser feita se
por exemplo tivessem sido selecionadas as atividades A2 e A3 ja que seria
gerada uma solucao inviavel, uma vez que a atividade A1 seria realizada

em diferentes espacos de trabalho em periodos consecutivos, conforme

mostra a Tabela [5.8]

Tabela 5.8: Exemplo da perturbacao de nivel 2 com inviabilidade

Espaco de trabalho
Periodo ES1 ES2 ES3

1 Al (6,7)

2 A2 (1,5) | Al (6,7)

3 A2 (1,5)

4 A2 (1,5)

5 A2 (1,5) A3 (4) A4 (2,8)
6 A3 (4) A4 (2,8)
7 A5 (3,4) A4 (2,8)
8 A5 (3,4)

9 A5 (3,4) A6 (9)
10 A6 (9)

e A perturbacao de nivel 3 consiste em, por t vezes, trocar todos os ele-
mentos de dois pares diferentes de espacos de armazenamento em um
periodo, escolhidos aleatoriamente. Pelo menos um dos depésitos deve
ser nao vazio. A Tabela demonstra o resultado desta perturbacao

com t = 2, aplicada primeiramente no periodo 8, depodsitos D2 e D3 e,

em sequéncia, no periodo 10, depoésitos D1 e D2.
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Tabela 5.9: Exemplo da perturbacao de nivel 3

Depdésito
Periodo D1 D2 D3
1 4 3 1 5 2 8 9
2 4 3 2 8 9
3 4 3 6|7 2 8 9
4 4 3 6|7 2 8 9
5 3 6|7 9
6 3 6|7 1 5 9
7 6 |7 1 5 9
8 612 8 9 1 5
9 6 |7 1 5 8 0
10 7 1 5|4 3 6 8 0

e Uma perturbacao de nivel 4 executa uma perturbacao de nivel 2 e em

seguida uma perturbacao de nivel 3 por ¢ vezes.

e No nivel 5 sao escolhidos aleatoriamente um periodo e dois diferentes
depositos e um dos recursos dos respectivos depoésitos é trocado com um
recurso do outro depoésito. O procedimento é repetido t vezes. Quando ha
espaco em um dos depositos pode ocorrer um movimento de realocagao.
Na Tabela |5.10] ocorre a troca de dois recursos dos depoésitos D1 e D2 no
periodo 1 e no periodo 2, a realocacao do recurso 2 do depdésito D3 para
o D2, parat = 2.

Tabela 5.10: Exemplo da perturbacgao de nivel 5

Depdsito
Periodo D1 D2 D3
1 1 3 4 5 2 8 9
2 4 3 2 8 9
3 4 3 6 7 2 8 9
4 4 3 6|7 8 9
5 3 6|7 9
6 3 6|7 1 5 9
7 6 |7 1 5 9
8 6 |7 1 5 8 9
9 67 1 5|2 8 0
10 4 3 6|7 1 5 8 0

e Uma perturbacgao de nivel 6 escolhe dois recursos em diferentes depositos
e faz a troca destes em todos os periodos consecutivos nos quais ocorram.
O processo é repetido por t vezes. Uma nova tentativa é feita caso a troca
dos dois recursos faga com que um (ou mais) dos recursos ociosos fiquem
em depositos diferentes nos periodos consecutivos nos quais ocorram. A
Tabela mostra a troca dos recursos 4 e 9. Nota-se que seria impos-
sivel, no entanto, realizar a perturbacao se os recursos escolhidos fossem
1ed4.
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Tabela 5.11: Exemplo da perturbacao de nivel 6

Depdésito
Periodo D1 D2 D3
1 9 3 1 5 2 8 4
2 9 3 2 8 4
3 9 3 6|7 2 8 4
4 9 3 6|7 2 8 4
5 9 3 6|7
6 9 3 6|7 1 5
7 9 6 (7 1 5
8 9 6 (7 1 5|2 8
9 6 7 1 5
10 3 6|7 1 5 4

Algoritmo de busca local: Uma solugao é refinada através dos procedimentos
MV2 e PM2 descritos em

Critério de aceitacao: De acordo com o critério de aceitacao adotado, uma solu-

¢do s* passa a ser corrente caso melhore o valor da funcio objetivo da solucdo
50, ou seja, se f(s™) < f(so).

O pseudocodigo do ILS proposto é apresentado na Figura [5.3] Cada nivel de
perturbacao é aplicado a uma mesma solu¢ao um nimero de vezes, limitado pelo
parametro vezes;q., conforme pode ser visto no loop mais interno. O processo é
repetido até que um ntmero de iteragoes sem melhora seja alcancado, dado por
itermaz. A cada vez que uma solucao passa por todos os niveis de perturbacao, ¢, o

numero de trocas em uma perturbacao ¢ aumentado em uma unidade.
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Figura 5.3: Pseudocodigo do algoritmo ILS Proposto

Heuristica ILS(itermaz, vez€Smagx)
1: 5o « GeraSolucaolnicial();

2: sg « BuscaLocal(sg);

3: iter «— 0; nivel «— 1; t «— 2;

4: enquanto iter < itermqs faga
5: vezes «— 0;

6: enquanto vezes < vezesmas faga
7: s' « Perturbacao(so, nivel, t);
8: s'* « BuscaLocal(s');

9: se f(s'*) < f(s0) entdo
10: F(s0) = F(s™);

11: iter «— 0

12: nivel «— 1;

13: vezes +— 0

14: se nio

15: vezes < vezes + 1;

16: iter «— iter + 1;

17: fim se

18: fim enquanto

19:  nivel «— nivel + 1;

20:  se nivel > 6 entdo

21: nivel «— 1;

22: t—t+1;

23: fim se

24: fim enquanto

end

A partir da combinag¢ao de algoritmos de construcao e busca local sao propostas

10 versoes independentes de ILS, apresentadas na Tabela [5.12

Tabela 5.12: Algoritmos ILS Propostos

ILS Construgdo  Busca Local ILS Construgdo  Busca Local
ILS1 Cc1 MV2 ILS6 C1 PM2
ILS2 Cc3 MV2 ILS7 Cc3 PM2
ILS3 Ch MV2 ILS8 Cc5 PM2
ILS4 c7 MV2 ILS9 c7 PM2
ILS5 c9 MV2 ILS10 c9 PM2

Como j& observado na metaheuristica VNS, a escolha adequada do nimero de
iteracoes do método influencia a qualidade das solugoes. Nesta implementacao de
ILS hé ainda uma particularidade uma vez que é necessério definir o ntimero de vezes
que um nivel de perturbacao é aplicado a uma solugao (vezes,,q.). Vale ressaltar que
a combinacao destes dois fatores esta diretamente ligada ao tempo de execucao do
algoritmo. Para definir estes dois parametros, testes foram feitos até que se chegou
a um naumero de iteragoes sem melhora (iter,,q,) igual a 700 e o numero de vezes de
cada perturbacao (vezesq,) igual a 20.

O Apeéndice [B] apresenta os resultados obtidos pelas versoes de ILS com os pa-

rametros definidos.
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A Tabela [5.13| apresenta um sumério dos resultados alcancados. Dentre os al-
goritmos ILS propostos, as versoes ILS1, ILS3 e ILS6 tém menor desvio percentual
médio e maior numero de melhores solu¢ao. Além disso, pode-se observar uma
grande diferenca de tempo de processamento das versoes ILS de ILS1 a ILS5, que

utilizam o método de busca local MV, quando comparadas as demais.

Tabela 5.13: Sumario dos resultados do algoritmos ILS

Alg. | ILS1 ILS2 ILS3  ILS4 ILS5  ILS6  ILS7 ILS8  ILS9 ILS10
Desvio(%) 1,5 2,1 1,5 2,0 5,1 1,5 2,2 1,8 2,0 4.8
# Best 50 44 54 46 32 48 40 44 42 26
Tempo | 794,2 9119 7724 8296 1027.8 1550 231,2 2389 2231  406,8

Quando os algoritmos ILS propostos sao confrontados com o melhor custo conhe-
cido, os resultados apresentados na Tabela [5.14] confirmam um melhor desempenho
da versao ILS6 diante das outras. Esta versao, além de reduzir os melhores custos
conhecidos em 0,57% e ter obtido 71 solugoes com custo igual ou menor que o da

literatura, tem o menor tempo de processamento médio.

Tabela 5.14: Comparacao dos algoritmos ILS com literatura

Alg. ILS1 ILS2 ILS3 ILS4 ILS5 ILS6 ILS7 ILS8 ILS9 ILS10
Desvio(%) | -0,73 -0,10 -0,72 -028 2,75 -0,74 -0,01 -0,46 -0,28 2,46
# Best 70 62 73 66 48 73 59 71 67 16

Uma outra tentativa de implementacao da metaheuristica ILS foi feita, na qual
cada perturbacao, escolhida aleatoriamente, é executada uma tinica vez. A tentativa
é justificada pela diminuicao de parametros no método. No entanto, os resultados
computacionais obtidos em alguns testes mostram que o desempenho é menos pro-
missor que o da proposta anterior. Como exemplo disto, apresenta-se na Tabela|5.15
um sumario dos resultados obtidos em comparacao ao melhor custo conhecido, res-
pectivamente, com o uso de 700, 1000, 1500 e 2000 iteracoes sem melhora do método,
com solucao inicial a partir da heuristica de construcao C1 e busca local PM2, que
deve ser comparado com a implementacao do algoritmo ILS1. Percebe-se que ao
atingir 2000 iteracoes, os resultados alcancados sao ainda inferiores se comparados
com a proposta anterior e além disso, com este nimero de iteragoes, o tempo de

processamento ja supera a versao ILS6.

95



Tabela 5.15: Melhoria de custos obtidos com implementacao ILS com perturbacao

aleatoria com 700, 1000, 1500 e 2000 iteracoes

700 1000 1500 2000
Desvio(%) | 0,16 0,02 -0,23 -0,28
#Best 60 61 63 64
Tempo | 152,7 1557 2224  357,0

5.3 A Metaheuristica GRASP

A metaheuristica GRASP foi proposta em 1995 por Feo e Resende [34] e, desde
entao, tem mostrado bons resultados para problemas de Otimizacao Combinato-
ria [35] [36] 37, 38, 39]. GRASP & um método iterativo onde cada itera¢ao é composta
de duas etapas: construgao de uma solucao e busca local. As iteragoes do GRASP
sao totalmente independentes, e portanto ela é uma heuristica do tipo multistart.

A fase de construcao do GRASP ¢ iterativa, gulosa, randomica e adaptativa.
Ela ¢ iterativa porque constr6i uma solucao elemento a elemento e é adaptativa
pois a escolha do préximo elemento da solucao parcial é influenciada pelas escolhas
anteriores. Para a selecao do proximo elemento da solucao parcial, a principio todos
os candidatos sao considerados, contudo o nimero de candidatos pode em muitos
casos ser extremamente elevado, por isso, normalmente, é considerada apenas uma
lista restrita de candidatos (LRC). O tamanho da LRC é p =1+ a(a — 1), onde
a ¢ o nimero total de elementos candidatos e o um parametro de entrada. A
partir de uma LRC), seleciona-se um elemento deste conjunto aleatoriamente e nao
necessariamente o melhor. Esta escolha aleatoria permite que este procedimento
possa ser usado varias vezes para obter solucoes distintas.

Pela forma como sao construidas as solucoes na etapa inicial, estas nao represen-
tam na maioria dos casos um 6timo local, dai ser habitualmente usada uma etapa
de busca local. O critério de parada do GRASP é normalmente o nimero maximo
de iteracoes e a solucao final GRASP é a melhor solucao obtida ao final de sua

execucao. O pseudocodigo da metaheuristica é apresentado na Figura [5.4

Figura 5.4: Pseudocodigo da metaheuristica GRASP
Metaheuristica GRASP(MAX ITER,«)
. para k «— 1 até MAX ITER faca

Solucao «— Constroi_Solucao(c);

Solucao «— Busca__Local(Solucao);

1
2
3
4:  Atualizar _Solucao(Solucao, Melhor _Solucao);
5: fim para

6

: retornar (Melhor _Solucao);

end
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5.3.1 Heuristicas GRASP propostas para o PADE

A partir das heuristicas propostas no Capitulo [4, sao selecionados os algoritmos
de construcao C3, C4, C7, C8 e C9 por serem heuristicas formuladas de acordo com
os requisitos da fase de construcao do GRASP e as versoes de busca local MV2 e PM2
por mostrarem melhores resultados médios nos testes apresentados na Secao 4.4 e

alguns testes preleminares. Os algoritmos GRASP propostos sao apresentados na
Tabela 5.16l

Tabela 5.16: Algoritmos GRASP Propostos

GRASP  Constru¢do Busca Local | GRASP  Construgdo  Busca Local
Gl c3 MV2 G6 C3 PM2
G2 c4 MV2 G7 Cc4 PM2
G3 c7 MV2 G8 c7 PM2
G4 Cc8 MV2 G9 Cc8 PM2
Gb c9 MV2 G10 co PM2

Como pode ser visto, um longo estudo deve ser feito para determinar quais destas
versoes de algoritmos GRASP sao mais eficientes, ja que todas diferem entre si de
alguma maneira. Além disso é necessario determinar o Ginico parametro do método,
o valor de «a a ser usado.

Resende [40] mostrou através de experimentos que, além da influéncia direta do
valor do parametro a para o bom desempenho do GRASP em termos de custo de
solucao, este parametro é responsavel também pela variacao do tempo de processa-
mento.

Por todos estes motivos apresentados, fica claro que a escolha apropriada do
valor do parametro « é critica e relevante para a obtencao de um bom balanco entre
qualidade da solugao e tempo de processamento [40].

No Anexo [C] sao apresentados os resultados obtidos pelos algoritmos GRASP
propostos em um conjunto de 6 valores de «, a saber: a =0,0, 0,2, 0,4, 0,6, 0,8 e 1,0.
Nestes testes, o nimero de iteracdes GRASP utilizado é de 100 e cada combinagao
de algoritmo-parametro GRASP foi executada 10 vezes.

As Tabelas a mostram um sumério destes resultados para cada valor

de a.

Tabela 5.17: Sumério dos resultados da variacao de a para G1 e G2

Alg. Gl G2
a 0,0 02 04 06 0,8 1,0 | 0,0 02 04 06 0,8 1,0
Desvio 7,3 34 15 1,1 09 09| 7.3 33 14 1,1 09 0,9
# Best 17 22 40 53 59 63 17 22 40 53 59 63
Tempo | 141,1 2098 87,6 851 81,9 1950 | 90,7 121,8 87,8 845 815 1619
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Tabela 5.18: Sumério dos resultados da variagao de a para G3 e G4

Alg. G3 G4

«a| 00 02 04 06 08 10] 00 02 04 06 08 1,0
Desvio | 32 17 1,0 09 08 09| 32 1,7 10 09 08 09
#Best | 34 39 58 58 62 63| 34 39 58 58 62 63
Tempo | 74,6 76,8 77,6 79,2 792 799 | 74,7 76,2 776 79,8 802 80,3

Tabela 5.19: Sumério dos resultados da variacao de a para G5 e G6

Alg. G5 6
al 00 02 04 06 08 10| 00 02 04 06 08 10
Desvio | 32 1,6 09 08 08 09] 31,7 230 159 12,7 100 8,9
#Best | 34 39 59 62 58 59 3 3 4 7 31 31
Tempo | 84,2 859 87,7 90,1 89,9 904 | 28,7 26,3 260 24,3 226 22,0

Tabela 5.20: Sumério dos resultados da variacao de a para G7 e G8

Alg. G7 8
al 00 02 04 06 08 10| 00 02 04 06 08 10
Desvio | 45,7 355 26,9 22,7 17,9 16,7 | 157 125 106 94 90 86
# Best 0 0 0 1 20 25 16 17 21 27 29 32
Tempo | 89,8 82,6 78,7 72,8 67,6 662 | 22,8 242 244 24,1 237 23,5

Tabela 5.21: Sumario dos resultados da variagao de o para G9 e G10

Alg. G9 G10
al 00 02 04 06 08 10| 00 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
Desvio | 24,0 19,3 17,8 164 16,6 16,3 | 326 27,7 29,9 326 34,0 342
#Best | 11 12 14 21 22 24 1 8 11 13 15 12
Tempo | 68,6 72,1 69,6 69,9 688 684 | 40,3 1324 256,8 3940 5127 6344

Pode-se resumir os resultados alcancados da seguinte maneira:

e a busca local MV2, quando utilizada na heuristica GRASP, é capaz de escapar
de 6timos locais mais facilmente que PM2, em vista disso, os algoritmos G1,
G2, G3, G4 e G5 que a utilizam tiveram resultados melhores do que os demais
(versoes G6—-G9).
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e a influéncia do parametro a sobre G1, G2, G3, G4 e G5 segue em geral a mesma
tendéncia: melhores custos sao alcancados quando o valor de « ¢ variado de
0,0 até 1,0. Pode-se inferir com base neste resultado que quanto mais gulosa
a solucao maior ¢ a tendéncia de que a busca fique presa a um 6timo local,
isto talvez justifique também o ligeiro aumento de tempo de processamento no
sentido contrario, isto é, quando se esta mais préoximo da aleatoriedade. Ha, no
entanto, uma excecao em G5 que tem a=0,6 obtendo os melhores resultados.
Este valor de o poderia representar um equilibrio entre os fatores gulosidade

e aleatoriedade.

e em se tratando de tempo de processamento, nao contrariamos o que dissemos
acima ao afirmarmos que, com poucas excecoes, os algoritmos mantém o tempo
médio similar. Difere deste comportamento o caso G10 que tem em média

tempos de computacao mais altos.

A Tabela mostra o desvio percentual médio dos algoritmos GRASP propos-
tos quando comparados ao melhor custo conhecido (Desvio) e o ntimero de melhores
solucoes encontrado por cada algoritmo no conjunto de 96 instancias. Selecionamos
os algoritmos G1 e G2 com = 1,0, G3 ¢ G4 com a = 0,8 e G5 com a = 0,6 que sao

os melhores em desvio e niumero de bests.

Tabela 5.22: Sumario dos resultados obtidos em relagao a literatura para algumas
versoes de GRASP

Alg. a  #Best Desvio

61 1,0 78 1,6
G2 1,0 78 1,6
63 08 79 1,6
G4 08 79 1,6
G5 06 80 1,7

De acordo com os resultados preliminares discutidos, o algoritmo G5 com a=0,6,
tem em média os melhores custos e portanto ele serd utilizado em comparagoes
posteriores.

Prais e Ribeiro [4I] propuseram uma variagdo no método GRASP chamada
GRASP Reativo cuja principal caracteristica é o auto-ajuste do valor de o de acordo
com a qualidade das solugoes previamente encontradas. Uma proposta baseada neste
procedimento é apresentada na proxima secao.

A ideia do método é definir um conjunto ¥ = {ay, ..., a,,} de m possiveis valores

de . A cada elemento «; € W é associada uma probabilidade p; = 1/m,i =1,...,m,
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inicialmente uniforme. Periodicamente, ou seja, a cada bloco de iteracoes, a distri-
buicao de probabilidade é atualizada, utilizando-se as informacoes coletadas das
solucoes obtidas anteriormente. Na aquisicao destas informacoes vérias estratégias
podem ser usadas. Em uma delas, o valor médio obtido com cada «; serve para
determinar as probabilidades de cada «, isto ¢, no proximo periodo de iteragoes, «;
com maior valor de p; podera ser utilizado mais frequentemente.

Em nossa proposta, o conjunto ¥ de valores de o pode ter no méximo 10 valores.
O ntmero de valores de a ¢ definido durante o algoritmo de acordo com o seu desem-
penho, isto é, um valor de alpha é utilizado por no maximo 5 iteragoes consecutivas

sem melhora. A Figura apresenta o pseudocodigo do algoritmo implementado.

Figura 5.5: Pseudocodigo do algoritmo GRASP Reativo

Heuristica GRASPReativo(MAX ITER)
1: iter Alfa < 0;

2: mudanca — 0;

3: primeira_mudanca «— 1;

4: alfa —0,1;

5: repita

6: se mudanca =1 entdo

7: se primeira_mudanca = 1 entao
8: alfa «— 0,5;

9: primeira_mudanca < 0;

10: se nio

11: se alfa > 0,9 entao

12: alfa «— 0,1;

13: se ndo

14: alfa — alfa+0,1;

15: fim se

16: fim se

17: iter _alfa « 0;

18:  fim se

19:  Solucao « Constroi_Solucao(alfa);
20:  Solucao < Busca_Local(Solucao);
21:  se Solucao tem o menor custo até o momento entio
22: Atualizar _Solucao(Solucao, Melhor _Solucao);
23: iter _alfa < 0;

24:  se nio

25: iter _alfa «— iter _alfa+1;

26: fim se

27 seiter_alfa >=5 entdo

28: mudanca «— 1;

29: fim se

30: até alcancar MAX ITER

31: retornar (Melhor Solucao);

end

A diferenca entre este e o método GRASP proposto estd nas alteracoes dos
valores de o durante as iteragoes do algoritmo. O método funciona da seguinte
maneira: inicialmente, o é igual a 0,1. Um mesmo valor de « é utilizado até que
5 iteragoes consecutivas sem que haja melhora no custo da melhor solugao sejam
realizadas. A cada 5 iteragOes consecutivas sem melhora o valor de « é incrementado
em 0,1 até que alcance o valor de 0,9. Depois disto, a retorna a 0,1. Este processo
é repetido sempre da mesma maneira, com excecao da primeira mudanca de o que

varia de 0,1 diretamente para 0,5.
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Como pode ser visto no pseudocoddigo apresentado, a melhora da solucao é in-
vestigada apos a etapa de construcao e busca local. Desta maneira, prioriza-se o uso
de valores de « capazes de obter as melhores solucoes.

Seguindo os mesmos algoritmos de construcao (C3, C4, C7, C8 e C9) e buscas local
(MV2 e PM2 ) utilizados na formacao das heuristicas GRASP, as seguintes versoes de
GRASP Reativo sao propostas (Tabela .

Tabela 5.23: Algoritmos GRASP Reativo

Reativo  Constru¢ao Busca Local | Reativo Construcdao  Busca Local
G1iR c3 MV2 G6R c3 PM2
G2R c4 MV2 G7R c4 PM2
G3R c7 MV2 G8R c7 PM2
G4R c8 MV2 GOR c8 PM2
GbR c9 MV2 G10R c9 PM2

As Tabelas e mostram um sumario dos resultados encontrados. Para
cada algoritmo proposto, sao apresentados: o desvio percentual médio da melhor
solucao encontrada nos algoritmos GRASP Reativo propostos; o nimero de melhores

solucoes encontradas e o tempo médio de processamento nas 96 instancias testadas.

Tabela 5.24: Sumario dos resultados dos algoritmos GRASP Reativo Propostos

Alg. G1R G2R G3R G4R G5BR G6R G7R G38R G9R G10R
Desvio (%) | 0,5 05 07 07 04 80 136 7,7 11,8 17,8
#Best | 71 71 59 59 73 31 22 32 23 13
Tempo | 85,8 855 784 790 882 245 746 238 69,7 346,0

A Tabela [5.25] mostra o desvio percentual dos algoritmos GRASP propostos
quando comparados ao melhor da literatura e o nimero de melhores solu¢oes obtidas
nas 96 instancias testadas. Selecionamos os algoritmos G1R, G2R, G3R, G4R e G5R que

sao os melhores em desvio e namero de besis.

Tabela 5.25: Sumario dos resultados obtidos em relagdo a literatura para algumas
versoes de GRASP Reativo

Alg.  #Best Desvio

G1R 74 -1,3
G2R 74 1,3
G3R 75 1,2
G4R 75 1,2
G5R 77 1,5
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De acordo com os resultados preliminares discutos, constata-se que a melhoria
de custos alcancada por esta proposta de GRASP Reativo nao supera a anterior.
Algumas outras tentativas de implementacoes foram feitas, entre elas a proposta
classica do GRASP Reativo apresentado em [41], nas quais resultados semelhantes
foram encontrados. Acredita-se que o motivo deste esta nos exaustivos testes feitos
para calibragem do parametro a que fez com que se pudesse chegar a uma imple-
mentagao de algoritmo GRASP promissora. Faz-se, portanto, a opcao pelo GRASP

tradicional por se tratar de uma implementacao mais simples.

5.4 Busca Tabu proposta para o PADE

A partir de uma solugao inicial, o método BTP é executado até que um dado
numero de iteracoes sem melhora seja alcancado.

A cada iteracao, o melhor movimento é identificado. Um movimento pode ser de
melhora ou nao. Com a execucao do movimento, a solucao corrente e a lista tabu
sao atualizadas para a proxima iteracao.

O método avalia todos os movimentos de atividades definidos sobre a vizinhanca
de V1. A cada movimento, a heuristica RSPA ¢ executada a fim de realocar os recur-
sos ociosos de acordo com a nova matriz de atividades decorrente deste movimento.
Um movimento é classificado tabu se ocorrer pelo menos uma de duas situagoes: se
é um movimento que ji consta na lista, e/ou, se 0 movimento é reverso a algum
outro da lista tabu.

Uma lista tabu dinamica ¢é utilizada para armazenar movimentos recentes de
atividades. A lista tabu é implementada pela politica FIFO e guarda as seguintes
informagoes: os nimeros dos dois espagos de trabalho nos quais ocorre a troca (rea-
locagao) e os ntimeros das atividades movimentadas. O tamanho da lista é limitado
inferiormente por um valor (£;) e superiormente por um valor(£;). No inicio do
método e a cada N iteracoes sem melhora, é escolhido um valor [ aleatoriamente
entre L, e L, que passa ser o tamanho da lista tabu na proxima iteracao. Se [ é
maior do que o tamanho de lista atual, os movimentos do inicio da lista sao retirados
até que a lista fique com tamanho [.

Se um movimento é tabu, este pode ser ainda considerado se atender ao critério
de aspiracao, que permite que um movimento tabu seja aceito desde que o custo
da solucao gerada pelo movimento seguido da heuristica RSPA seja melhor do que a
melhor solucao até o momento.

O pseudocodigo de BTP pode ser visto na Figura [5.6]

A fase mais critica do método é definir o tamanho da lista tabu de forma a evitar

que ocorra ciclagem e um tempo excessivo de processamento. Varios trabalhos tém
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Figura 5.6: Algoritmo BTP

Heuristica BTP(Iter_Sem_Melhora, Sol_Inicial, Custo_Sol_Inicial, L;, Ls,N)
1: i —o0;

2: 4 lista < 0;

3: Melhor _Sol «— Sol_Inicial;

4: Melhor _Custo « Custo_Sol_Inicial;

5: Sol_Corrente « Sol_Inicial;

6: Custo_Sol_Corrente «— Custo_Sol__Inicial;

7: | — Escolher aleatoriamente um valor entre £; e Ls;
8: Inicializar a lista tabu vazia;

9: enquanto i < Iter Sem Melhora faga

10:  enquanto 3 movimento sem investigar na vizinhanga V1(Sol Corrente) faga
11: Avaliar movimento em Sol_ corrente;

12: Executar a heuristica RSPA em Sol _corrente;
13: fim enquanto

14:  Identificar o melhor movimento seguido de RSPA;
15:  se Movimento é ndo tabu ou é permitido pelo critério de aspiracao entdo
16: Executar o movimento e obtém Sol;

17: Executar a heuristica RSPA em Sol;

18: Sol _Corrente <+ Sol;

19: Custo_Sol _Corrente «— f(Sol);

20:  se ndo

21: Selecionar e executar o proximo melhor movimento nao tabu;
22: fim se

23:  Atualizar lista tabu;

24:  se Custo_Sol_Corrente < Melhor _Custo entéo
25: Melhor Sol — Sol _Corrente;

26: Melhor Custo « CustoSol Corrente;

27: i 0

28: i_lista — 0;

29:  se ndo

30: ie—i41;

31: i_lista «i_lista + 1;

32: fim se

33:  sei_lista >= N entdo

34: Escolher aleatoriamente um valor entre £; e Lg;
35: Adaptar lista tabu;

36: i_lista « 0;

37: fim se

38: fim enquanto

39: Retornar Melhor Sol e Melhor Custo;

end
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sido publicados no sentindo de definir o melhor tamanho de lista para determinadas
classes de problemas, tais como problemas de scheduling |42, [43] e do Caixeiro
Viajante [44) [45] [46].

Neste trabalho também buscamos determinar o tamanho da lista tabu que gere
melhores resultados gerais para o conjunto de instancias considerado. Para isto,
é proposto um conjunto de 10 tamanhos de lista, estabelecendo diferentes limite
inferiores e superiores, identificados como promissores a partir do trabalho de . O
conjunto de tamanhos de lista tabu ¢é apresentado na Tabela Considere n__at:

o nimero de atividades do problema.

Tabela 5.26: Limites inferiores e superiores para lista tabu

Tamanho I3 ls
1 0,7%+/n_ati 1,1%/n_ati
2 0,7%y/n_ati 0,7*mn_ati
3 0,7x+/n_ati n_ati
4 0,7%+/n_ati 1,1xn_ati
5 1,1%./n_ati 0,7+n_ati
6 1,1%./n_ati n_ati
7 1,1%./n_ati 1,1*n_ati
8 1,1x+/n_ati (n_ws—1)*n_ati
9 0,7xn_att n_ati

10 0,7+n_ati 1,1*n_ati

O estudo ¢é realizado da seguinte maneira: para cada tamanho de lista tabu sao
feitas 10 execugoes de cada combinagao do algoritmo de construcao (Segao com
BTP. A partir dai, sao analisados os resultados considerando o nimero de melhores
custos encontrados no conjunto de instancias, o desvio percentual médio da melhor

solucao e o tempo médio de processamento. Um sumario destes resultados sao

apresentados nas Tabelas a[b.32]

Tabela 5.27: Variacao do tamanho de lista tabu para o algoritmo de Construgao C1

Tamanho 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Desvio(%) | 1,2 0,6 0,4 0,4 04 180 1,6 18,0 18,0 18,0
# Best 55 68 71 73 71 16 67 16 16 16
Tempo | 6,7 10,2 10,6 10,9 9,5 0,1 85 0,1 0,1 0,0

Tabela 5.28: Variacao do tamanho de lista tabu para o algoritmo de Construgao C2

Tamanho 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Desvio(%) | 27,8 27,8 278 278 03 278 278 03 27,8 27,8
#Best | 10 10 10 10 78 10 10 79 10 10
Tempo | 02 02 02 02 96 02 02 109 02 02
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Tabela 5.29: Variacao do tamanho de lista tabu para o algoritmo de Construgao C3

Tamanho 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Desvio(%) | 17,1 17,1 17,1 171 0,3 171 171 04 17,1 17,1
#Best | 18 18 18 18 83 18 18 77 18 18
Tempo | 01 01 01 o1 11,7 o1 01 102 0,1 0,1

Tabela 5.30: Variacao do tamanho

de lista tabu para o algoritmo de Construcao C4

Tamanho 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Desvio(%) | 27,1 27,1 27,1 27,1 0,2 27,1 27,1 0,3 27,1 27,1
7+ Best 11 11 11 11 85 11 11 79 11 11
Tempo 0,2 0,2 0,2 0,2 11,7 0,2 0,2 10,2 0,2 0,2

Tabela 5.31: Variacao do tamanho

de lista tabu para o algoritmo de Construcao C5

Tamanho 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Desvio(%) | 20,0 20,0 20,0 20,0 0,2 200 20,0 02 20,0 200
#Best | 12 12 12 12 8 12 12 77 12 12
Tempo | 00 00 00 00 124 00 00 103 00 00

Tabela 5.32: Variacao do tamanho

de lista tabu para o algoritmo de Construcao C6

Tamanho 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Desvio(%) | 27,5 27,5 275 275 02 275 275 02 27,5 27,5
# Best 5 5 5 5 87 5 5 78 5 5
Tempo | 02 02 02 02 124 02 02 108 02 02

Tabela 5.33: Variacao do tamanho de lista tabu para o algoritmo de Construgao C7

Tamanho 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Desvio(%) | 1,5 0,5 0,3 0,4 04 0,5 0,3 0,7 04 0,4
# Best 53 70 80 74 75 71 7 67 75 73
Tempo | 6,0 10,8 10,5 9,8 11,3 9,5 10,7 10,1 9,7 10,1
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Tabela 5.34: Variacao do tamanho de lista tabu para o algoritmo de Construgao C8

Tamanho 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Desvio(%) | 1,5 05 03 04 04 05 03 07 04 04
#Best | 53 70 80 74 75 71 77T 67T 15 73
Tempo | 6,0 10,7 104 9,6 11,3 94 108 10,0 9,7 104

Tabela 5.35: Variacao do tamanho de lista tabu para o algoritmo de Construgao C9

Tamanho 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Desvio(%) | 1,5 04 0,4 0,3 0,3 0,3 0,3 0,6 0,4 0,5
7 Best 57 72 73 75 74 73 76 67 74 71
Tempo | 64 9,9 11,5 104 9,1 106 106 8,2 10,5 99

As tabelas demonstram que para a construcao C1 o tamanho 4 para limites da
lista tabu rendeu 73 melhores resultados para as 96 instancias testadas e o desvio
percentual médio foi de 0,4%. A mesma analise feita para as demais construcoes

resulta nos valores apresentados na Tabela [5.36

Tabela 5.36: Melhores combinagoes de algoritmo de construcao com tamanho de

lista tabu

Const. Tam (t) Desvio(%) #Best
c1 4 0,4 73
c2 8 0,3 79
3 5 0,3 83
ca 5 0,2 85
cs 5 0,2 86
cs 5 0,2 87
c7 3 0,3 80
cs 3 0,3 80
co 7 0,3 76

Além disso, nota-se que os tamanhos de lista que proporcionam os melhores
custos, sao aqueles que tém a maior média de tempo de processamento, resultado
este que é habitualmente encontrado ao se trabalhar com heuristicas.

Para definir a melhor combinacao de construcao e BTP é analisados o desempe-
nho de cada uma, com seu melhor tamanho de lista diante dos melhores custos da
literatura. A Tabela reporta estes resultados.
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Tabela 5.37: Comparagao dos melhores algoritmos busca tabu com literatura
Cit4 C2t8 C3t5 C4t5 C5th C6t5 C7t3 Cc8t3 Ccot7
Desvio (%) | 2,31 -228 -2,33 -2,33 -220 -2,20 -2,36 -2,36 -2,32

# Best 80 81 81 81 80 80 82 82 82

Pode-se observar que todas as versoes propostas sao capazes de diminuir, na
média, o melhor custo conhecido. Dentre os algoritmos testados, BTP utilizando
solucoes iniciais geradas por C7 e C8 apresenta o maior desvio percentual médio e o
maior niimero de resultados iguais ou melhores que a literatura. A primeira, por-
tanto, sera considerada para comparagoes posteriores. No Anexo [D] sao mostrados
os menores custos, desvio percentual médio da melhor solucao conhecida e tempo

médio de processamento alcancados pelas melhores versoes de busca tabu.
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Capitulo 6
Heuristicas Hibridas

Sao propostas neste capitulo, heuristicas hibridas construidas a partir da juncao
de duas metaheuristicas em um mesmo procedimento. A intencao teodrica desta
proposta estd em tentar escapar mais facilmente de 6timos locais o que, na pratica,
indicaria uma melhora nos resultados obtidos com os dois métodos isoladamente.
Sao discutidas heuristicas a partir da combinacao de ILS com outras: VNS e Busca
Tabu. Em seguida, é proposta uma heuristica baseada nos métodos VNS e Busca
Tabu e, por fim, um hibrido de GRASP e Busca Tabu.

6.1 Heuristica ILS + VNS Propostas para o PADE

Nesta implementacao é feita uma tentativa de juntar as heuristicas ILS e VNS,
substituindo-se a fase de busca local do método ILS pelo algoritmo VNS1, do qual o
passo de construcao da solucao foi retirado.

Esta proposta exige a definicdo de basicamente trés parametros: o nimero de
iteracoes sem melhora do ILS e do VNS e o ntimero de vezes que cada perturbagao é
repetida. Durante testes identificou-se que o aumento do niimero de iteracoes do ILS
nao faz tanta diferenca nos resultados obtidos quanto o niimero de iteragoes do VNS,
ao invés disto, ainda traz pioras ao tempo de processamento. Nestes fase, chegou-
se a 15, o numero de iteragoes sem melhora do ILS e 20, o nimero de vezes que
cada perturbacgao é executada. Quanto ao nimero de iteragoes do VNS chegamos a
ter reducoes de custo quando usamos valores a partir de 20. A Tabela faz um

comparativo com o uso de 10 e 30 iteracoes do VNS.
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Tabela 6.1: Comparativo de resultados com diferentes ntimeros de iteracoes VNS no
método ILS+VNS

Iteracoes 10 30
Desvio (%) 0,7 -0,6
#Best 62 67
Tempo | 120,56 335,7

O desvio percentual entre os custos obtidos em comparacao com os melhores
valores conhecidos chega a 0,6% com 30 iteracoes entretanto, podemos observar o
aumento do tempo médio de processamento. Por considerarmos este tempo alto
para a melhoria de custos alcancadas, em vista dos resultados anteriormente relata-
dos, resolvemos abandonar esta abordagem. Se observarmos os tempos médios de
computacao destas duas heuristicas implementadas individualmente, apresentadas

no Capitulo |5 podemos justificar o crescimento deste tempo.

6.2 Heuristicas ILS + Busca Tabu Propostas para
o PADE

Uma nova tentativa de obter uma heuristica hibrida baseada na metaheuristica
ILS é apresentada aqui. Desta vez, a ideia é substituir a fase de busca local do
ILS classico pela Busca Tabu Proposta (BTP), apresentada no Capitulo 5, Se¢ao
Nesta proposta ¢ preciso definir os seguintes parametros: nimero de iteracoes sem
melhora do ILS e da BTP e nimero de vezes em que uma perturbacao é repetida
do TLS. Alguns testes preliminares foram feitos até que se chegou a: 15 iteracgoes
ILS, 50 iteracoes BTP e 20 repeticoes de perturbacoes. Além disso, conforme a
implementacao da BTP, a cada 20% de itera¢oes sem melhora, um novo tamanho de
lista tabu é escolhido aleatoriamente. Sao propostas as seguintes versoes de ILS de
acordo com a variacao do algoritmo de construcao, todos executados com parametro
a = 0, apresentadas na Tabela

Tabela 6.2: Algoritmos hibridos de ILS e BTP Propostos
Alg.  Construgao

ILS1+BTP C1
ILS2+BTP Cc3
ILS3+BTP C5
ILS4+BTP c7
ILS5+BTP Cc9

No Apéndice [E] sao apresentados os melhores custos, os desvios percentuais da
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melhor solucao conhecida e os tempos médios de processamento, obtidos de 10 exe-
cucoes da heuristica ILS+BTP.

A Tabela faz um resumo dos resultados obtidos pelos algoritmos, sendo mos-
trados o desvio percentual, o nimero de melhores solucoes e o tempo de processa-
mento médio dos algoritmos, em 10 execugoes independentes. A Tabela [6.4] faz uma

analise parecida considerando a melhor solucao conhecida.

Tabela 6.3: Comparacao dos algoritmos ILS+BTP com a literatura

Alg. | Desvio (%) # Best Tempo
ILS1+BTP 0,3 77 61,6
ILS2+BTP 0,3 74 65,5
ILS3+BTP 0,3 78 67,7
ILS4+BTP 0,3 79 67,6
ILS5+BTP 0,4 74 75,1

Tabela 6.4: Sumario da comparagao dos algoritmos ILS+BTP com literatura

Alg. | Desvio (%) # Best
ILS1+BTP 22,64 81
ILS2+BTP 2,60 82
ILS3+BTP 22,65 82
ILS4+BTP 2,67 82
ILS5+BTP 22,59 81

Pelos resultados apresentados é possivel ver que o algoritmo ILS4+BTP tem me-

lhores nimeros. Esta, portanto, ¢ a versao escolhida para os proximos testes.

6.3 Heuristicas VNS + Busca Tabu Propostas para
o PADE

Esta proposta substitui a fase de busca local do método VNS classico pela Busca
Tabu, conforme apresentado no trabalho de Sevaux e Strensen [47]. Para tanto,

utilizamos BTP. O pseudocodigo do algoritmo proposto é mostrado na Figura [6.1
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Figura 6.1: Algoritmo VNS+BTP

Heuristica VNS+BTP()

1: Selecione o conjunto de estruturas de vizinhancas N, com k = 1,..., kmaz;
2: s« GeraSolucaolnicial();

3: enquanto critério de parada ndo satisfeito faca

4 k—1;

5 enquanto k <= kmqs faca

6: s' « Vizinho qualquer em N (s)
7 s" «— BTP(s');

8 se Z(s") < Z(s) entdo

9: s+ s

10: k—1;

11: se nio

12: k—k-+1;

13: fim se

14: fim enquanto
15: fim enquanto

end

Combinando algoritmos de construgoes para a geracao de solucao inicial do VNS,
sao obtidas as seguintes propostas de algoritmos hibridos com busca tabu, apresenta-
das na Tabela[6.5] Nos testes é utilizado valor de « igual a 0 em todos os algoritmos

de construcao.

Tabela 6.5: Algoritmos hibridos de VNS e BTP Propostos
Alg.  Construgao

VNS1+BTP C1
VNS2+BTP Cc3
VNS3+BTP C5
VNS4+BTP c7
VNS5+BTP Cc9

O primeiro desafio desta proposta é o de encontrar uma boa combinacao entre
o nimero de iteracoes sem melhora dos dois métodos. Uma extensa bateria de
testes foi realizada até que essa combinacao trouxesse um bom desempenho levando-
se em consideracao os dois fatores mais desejados na implementacao de métodos
heuristicos: bom custo de solucoes e tempo computacional razoavel. Neste sentido,
sao feitas 20 iteracoes sem melhora do VNS e, em cada uma delas, 100 iteracoes sem
melhora de BTP. A cada 20% de iteracoes sem melhora de BTP, um novo tamanho de
lista tabu é escolhido. Além disso, foi necesséaria a realizacao de uma outra extensa
bateria de testes para definir os limites para o tamanho da lista tabu.

No Apéndice [F]sao mostrados os menores custos, desvio da melhor solu¢ao conhe-
cida e tempo médio de processamento alcancados pelas versoes de VNS-+BTP para
cada instancia testada. A Tabela apresenta um sumdrio dos resultados obtidos
com os algoritmos VNS combinados com BTP. Para cada algoritmo sao apresentados
o tamanho da lista tabu utilizado (T'am), o desvio percentual médio da melhor solu-

¢ao (Desvio) obtida em 10 execugoes independentes, o nimero de melhores solugoes

72



obtidas dentro do conjunto das 96 instancias (# Best) e o tempo médio de processa-
mento (Tempo). E interessante notar que os tamanhos de lista tabu que apresentam
melhores resultados sao os mesmos considerados melhores na implementacao pura
de BTP.

Tabela 6.6: Melhores combinagoes de algoritmos VNS+BTP com tamanho de lista
tabu

Alg. | Tam Desvio(%) #Best Tempo
VNS1+BTP 4 0,2 82 256,0
VNS2+BTP 5 0,2 83 246,1
VNS3+BTP 5 0,1 83 315,9
VNS4+BTP 3 0,2 83 265,9
VNS5+BTP 7 0,1 81 267,3

A Tabela mostra o desvio percentual destes algoritmos quando comparados
ao melhor custo conhecido e o ntimero de melhores solucoes obtidas nas 96 instancias

testadas.

Tabela 6.7: Comparacao dos melhores algoritmos VNS+BTP com literatura

Alg. | Desvio (%) # Best
VNS1+BTP -3,02 82
VNS2+BTP -3,01 82
VNS3+BTP -3,06 82
VNS4+BTP -3,02 81
VNS5+BTP -3,05 82

Os resultados obtidos mostram que a heuristica hibrida VNS3+BTP se destaca das
demais apresentando o maior nimero de melhores solucoes e menor desvio percentual
médio da melhor solucao encontrada pelos algoritmos. Além disso, este algoritmo
teve um desvio médio da melhor solu¢ao conhecida de 3,1%. Por estes motivos, esta
versao de algoritmo hibrido de VNS e Busca Tabu sera considerada para as proximas

comparagoes.

6.4 Heuristicas GRASP + Busca Tabu Proposta
para o PADE

A heuristica GRASP hibrida aqui implementada utiliza a heuristica Busca Tabu

Proposta como uma fase de intensificacao na busca por melhores solugoes. O método
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GRASP utilizado ¢ o mesmo proposto na Segao do Capitulo 5, que a partir
das combinacoes de construcao e busca local foram denominadas: G1, G2, G3, G4,
G5, G6, G7, G8, G9 e G10. Ao fim de cada iteragao destes métodos a heuristica BTP é
chamada.

A parametrizacao deste método envolve o nimero de iteracoes e valor de « do
método GRASP e, com relacao a busca tabu, o niimero de iteracoes sem melhora, os
limites de variacao do tamanho da lista tabu, além da quantidade de iteracoes sem
melhora para mudanca do tamanho da lista tabu. Quanto ao valor de « inerente da
fase de construcao do GRASP foi utilizado o estudo feito na Secao Capitulo
Desta maneira, o valor de « utilizado para cada versao de heuristica GRASP-+BTP
é o mesmo escolhido como melhor na versao pura de GRASP. Para definir uma
combinac¢ao adequada do nimero de iteracoes de cada método, testes preliminares
foram feitos até que se chegou a 20 iteracoes GRASP e 50 iteracoes sem melhora
de BTP. Os limites para tamanho da lista tabu também foi definido com base nas
experiéncias anteriores. Utilizamos um dos limites que foi bem aproveitado pelas
versoes de BTP: t—8 (vide Tabela|5.26)). Por fim, o ntimero de iteragdes sem melhora
para que ocorra a escolha de um novo tamanho de lista tabu utilizado é o mesmo
da implementagao de BTP: a cada 20% do ntmero de iteragoes sem melhora.

No Apéndice [G]sao apresentadas as tabelas com melhor custo, desvio da melhor
solucao conhecida e tempo médio de processamento de cada uma das 96 instancias
testadas. A Tabela apresenta o desvio médio, o nimero de melhores solugoes e o
tempo de processamento das heuristicas GRASP-+BTP, a partir da qual se destaca a
versao G6+BTP que, das 96 instancias testadas, pode obter 81 melhores custos, com

desvio percentual de 0,2%.

Tabela 6.8: Sumario dos resultados do algoritmos GRASP-+BTP

Alg. | Desvio (%) #Best Tempo
G1+BTP 0,3 76 1022
G2+BTP 0,4 74 1139
G3+BTP 0,2 78 106,6
G4+BTP 0.4 73 114,2
G5+BTP 0,3 79 1994
GE+BTP 0,2 81 1453
G7+BTP 0.4 73 108,6
G8+BTP 0,2 78 95,1
GO+BTP 0,4 74 106,9

G10+BTP 0,4 74 107,2

A Tabela compara as heuristicas propostas com a literatura. A melhoria de
custos obtida também com a versao G6+BTP ¢é de 2,9%, chegando a encontrar 87

solucoes de custo igual ou melhor que o melhor conhecido.

74



Tabela 6.9: Sumério da comparagao dos algoritmos GRASP+BTP com literatura

Alg. | Desvio (%)  #DBest
G1+BTP 28 86
G2+BTP 2,7 83
G3+BTP 2,8 86
G4+BTP 2,7 84
G5+BTP -2,8 85
G6+BTP 2,9 87
G7+BTP 2,7 83
G8+BTP 2.8 86
GO+BTP 2.7 83

G10+BTP 2.7 83

6.5 Consideracoes sobre Algoritmos Hibridos

Os algoritmos hibridos aqui apresentados sao todos combinagao de duas heuris-
ticas ja discutidas no Capitulo . E interessante ver que, ao contrario do que era
esperado, cada algoritmo hibrido teve melhor desempenho utilizando um algoritmo
de construcao independente dos que produziram melhores resultados obtidos pela
heuristica guia (ILS, VNS, GRASP) e guiada (Busca Tabu).

Pela necessidade de um ntmero menor de iteracoes até chegar a resultados pro-
missores, as heuristicas hibridas propostas ILS+BTP e VNS+BTP, apresentaram um
tempo de processamento mais baixo que os das heuristicas ILS e VNS classicas

propostas neste trabalho.
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Capitulo 7

Experimentos e resultados

computacionais

Este capitulo apresenta resultados de comparacoes e novos experimentos compu-
tacionais aplicados aquelas heuristicas propostas nos Capitulos [] e [6] que obtiveram
melhor desempenho nos teste preliminares. Nesta oportunidade, por questoes de
simplicidade, os algoritmos investigados daqui por diante sao renomeados. Os nomes
dados aos algoritmos e as heuristicas propostas a serem comparadas nas proximas
secoes sao apresentadas na Tabela [7.I} Além disso, relembramos as configuragoes
e parametros utilizados por cada método, onde: Const. é a construcao utilizada;
a o valor de a da construcao; Iter. o nimero de iteracoes de cada método, para
os hibridos, na sequéncia o namero do iteragoes método principal (ILS, VNS ou
GRASP) /namero de iteragoes da BTP; Vezes o nimero de repetigoes da perturba-
¢ao do ILS e Tam(t), o tamanho da lista tabu. Vale lembrar que na BTP, a cada

20% do namero de iteragoes sem melhora, é feita a troca de tamanho de lista.

Tabela 7.1: Metaheuristicas e heuristicas propostas

Alg. | Heuristica Configuragoes

Proposta | Const. o Iter. Vezes Tam(t)
VNS VNS1 C1 - 1500
ILS ILS6 C1l - 700 20

GRASP G5 c3 06 100 -
BTP BTP c7 - 1500 - 3
hILS ILS4+BTP c7 0,0 15/20 20 8
hVNS VNS3+BTP ¢5 0,0 20/100/20 5
hGRASP G6+BTP c3 08 20/50 8
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7.1 Comparacao dos resultados entre algoritmos

exato, da literatura e propostos

A primeira comparacao de resultados a ser feita é a partir das instancias nas
quais o 6timo é conhecido. A literatura reporta os custos de solucoes exatas para 25
das 96 instancias: de 1 a 24 e 27. Neste trabalho, a formulacao matematica proposta
em [17], apresentada na Sec¢ao Capitulo [3] foi resolvida usando o CPLEX 11 e,
além dessas instancias, foi possivel obter as solucoes 6timas das instancias 25, 26, 28
a 32, 35, 36, 39 e 40. A abordagem exata foi abandonada para as demais instancias
devido ao grande tempo de processamento. Esta analise de resultados ¢ divida em
trés partes: custos, desvios percentuais e tempos de processamento.

A Tabela apresenta os custos obtidos pelo CPLEX, os melhores custos re-
portados na literatura e os melhores custos obtidos por cada uma das heuristicas
propostas (Tabela em 10 execucgoes usando sementes aleatorias independen-
tes. Custos 6timos sao destacados em negrito. Algumas constatacoes interessantes

podem ser feitas na leitura desta tabela.

e Inicialmente, ao se observar a coluna Lit. que reproduz os custos reportados
na literatura como melhores, aparentemente ha algum problema no que diz
respeito as instancias 25, 26, 28, 32, 35, 36, 39 e 40, destacados na tabela em
italico e sublinhado. Estes custos sao menores do que os obtidos pelo CPLEX.
O modelo dado como entrada no CPLEX foi repetidas vezes avaliado para
que se pudesse atestar sua correcao e as solucoes exatas obtidas para estas
instancias, que como ja dissemos contradiz a literatura, estao expostas no
Apéndice [Il Para as demais instancias, os resultados da literatura coincidem

com o valor da solucao 6tima do CPLEX, exceto para a instancia 30.

e [im relagao aos algoritmos propostos, as heuristicas ILS e hGRASP sao as que
chegaram mais vezes a solugoes de custo 6timo: em 33 e em 34, respectiva-
mente. Enquanto os algoritmos GRASP, BTP, hILS e hVNS obtiveram o 6timo
em 28 instancias. Ha de se observar um comportamento similar nestes algo-
ritmos ja que todos atingem o mesmo custo em cada uma das 7 instancias nas
quais eles nao chegaram ao 6timo. O algoritmo VNS nao segue esta tendéncia:

chegou ao 6timo 31 vezes.
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Tabela 7.2: Custos dos algoritmos CPLEX, literatura e propostos

Inst. | CPLEX  Lit. VNS ILS GRASP BTP hILS hVNS  hGRASP
1 16 16 16 16 16 16 16 16 16
2 25 25 25 25 26 26 26 26 25
3 18 18 18 18 18 18 18 18 18
4 25 25 25 25 26 26 26 26 25
5 16 16 16 16 16 16 16 16 16
6 27 27 27 27 27 27 27 27 27
7 16 16 16 16 16 16 16 16 16
8 31 31 31 31 31 31 31 31 31
9 25 25 25 25 25 25 25 25 25

10 46 46 46 46 46 46 46 46 46
11 32 32 32 32 32 32 32 32 32
12 41 41 41 41 43 43 43 43 41
13 28 28 28 28 28 28 28 28 28
14 45 45 45 45 45 45 45 45 45
15 35 35 35 35 35 35 35 35 35
16 49 49 49 49 49 49 49 49 49
17 35 35 35 35 35 35 35 35 35
18 60 60 61 60 62 62 62 62 62
19 46 46 46 46 46 46 46 46 46
20 60 60 60 60 63 63 63 63 60
21 46 46 47 46 48 48 48 48 46
22 67 67 67 67 67 67 67 67 67
23 55 55 55 55 56 56 56 56 55
24 74 74 74 74 74 74 74 74 74
25 31 30 31 31 31 31 31 31 31
26 43 42 43 43 43 43 43 43 43
27 43 43 43 43 43 43 43 43 43
28 55 54 55 55 55 55 55 55 55
29 29 29 29 29 29 29 29 29 29
30 49 50 49 49 49 49 49 49 49
31 42 42 43 43 42 42 42 42 42
32 69 66 69 69 69 69 69 69 69
35 73 68 74 76 73 73 73 73 73
36 95 90 96 95 95 95 95 95 95
39 68 67 68 71 69 69 69 69 69
40 108 104 108 108 108 108 108 108 108

A Tabela reporta os desvios percentuais entre o custo exato e os demais

algoritmos comparados.
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Tabela 7.3: Desvio percentual entre custo exato, melhor solucao da literatura e dos

algoritmos propostos
Inst. Lit. VNS ILS GRASP BTP hILS hVNS hGRASP
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Nesta tabela, desvio percentual nulo é indicada pelo simbolo (-). A coluna Lit.,
em funcao dos custos menores que os exatos obtidos, apresenta uma discrepancia:
desvios percentuais negativos, quando o menor desvio percentual que pode se chegar
do custo exato é zero. Quanto aos algoritmos propostos, o maior desvio percentual
apresentada é de 5,0%, dada pelos algoritmos GRASP, BTP, hVNS e hGRASP na instancia
20.

A Tabela faz uma comparacdo de tempos (em segundos). Sdo dados os
tempos de execucao do CPLEX, os tempos médios de processamento do algoritmo
que obteve melhor custo da literatura e os tempos para obtencao da melhor solu-
¢ao, em 10 execugoes, dos algoritmos propostos. A maquina reportada em [19], um
Pentium IV 2,4GHz, tem seu poder de computacao estimado em 4595 MFLOPS
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(http://www.activewin.com/reviews/hardware/processors/intel/p424ghz/
benchs.shtml) enquanto a utilizada para os testes neste trabalho, em 44300
MFLOPS (http://techgage.com/print/intel_core_2_quad_q6600). Para ajus-
tar os tempos computacionais da literatura foi utilizada a fragdo 4595/44300
MFLOPS. Além disso, vale acrescentar que sdo considerados os tempos referen-
tes ao melhor custo obtido em [19] para cada instancia, onde é reportado que os
tempos sao médios de 5 ou de 18 execugoes, de acordo com o algoritmo que obteve
o melhor custo.

Nesta tabela, é importante enfatizar o crescimento de tempo do algoritmo exato

em func¢ao do aumento do problema (vide Apéndice [T).

Tabela 7.4: Tempos do algoritmo exato, e da melhor solucao da literatura e dos

algoritmos propostos

Inst. CPLEX Lit. VNS ILS GRASP BTP hILS hVNS hGRASP
1 0,3 08 1,9 09 01 00 01 08 0,2
2 0,3 1,0 16 05 01 00 01 07 0,2
3 0,3 08 19 04 01 00 01 15 0,2
4 3,5 08 1,3 03 00 00 01 10 0,2
5 1,3 1,6 18 05 01 00 01 08 0,4
6 5,5 2,1 20 05 01 00 01 1,1 0,2
7 3,5 23 1,8 04 01 00 01 33 0,2
8 0,9 1,6 1,1 03 01 00 01 1,1 0,2
9 6,8 1,8 36 1,1 02 00 02 24 0,4
10 19,0 2,1 34 1,1 01 00 02 38 0,4
11 7,7 1,8 3,1 09 02 00 02 3,1 0,5
12 15,0 2,1 23 07 01 00 01 22 0,4
13 11,0 26 36 09 02 00 02 53 0,5
14 18,9 1,8 30 14 01 00 02 15 0,4
15 17,8 2,1 36 07 02 00 02 75 0,5
16 45 1,8 28 11 01 00 02 21 0,5
17 16,2 75 59 23 04 0,1 03 4,1 0,8
18 62,3 49 55 27 03 00 04 69 0,8
19 26,6 52 51 15 04 0,1 04 45 1,0

20 57,8 47 39 1,1 02 00 02 81 0,6
21 46,5 47 61 39 04 01 03 30 1,0
22 103,2 47 53 1,7 03 00 03 62 0,7
23 24,6 42 60 14 03 01 04 53 1,1
24 32,6 3,1 46 09 02 00 03 43 0,8
25 | 59551,0 75 13,7 54 1,1 02 1,0 164 3,3
26 | 20663,1 83 13,8 11,3 1,0 0,1 1,1 183 34
27 1008,4 4,9 143 11,0 10 02 1,1 156 2.4
28 582,3 44 93 63 07 0,1 07 81 1,8
29 | 943976 10,2 13,9 5,1 09 0,1 09 235 3,7
30 | 276092 86 14,5 97 09 01 08 11,9 3,0
31 1950,3 78 14,7 64 10 02 1,1 139 43
32 3716,4 73 10,3 43 07 01 06 88 2,2
35 | 790670,6 12,8 304 17,7 27 04 23 323 16,8
36 | 57012,0 117,9 198 7,5 1,9 02 14 176 10,5
39 | 177400,5 13,0 28,0 19,1 31 05 31 325 14,9
40 | 211216,3 15,1 18,6 13,1 22 02 1,6 195 44

A Tabela [7.5] sumariza os resultados obtidos pela literatura e pelos algoritmos
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propostos em comparac¢ao com o exato. Sao apresentados o desvio percentual médio
do custo exato, o numero de solugoes exatas obtidas e o tempo médio de processa-
mento. O desvio percentual do algoritmo da literatura é desconsiderado por ter sido

descaracterizado nas instancias 25, 26, 28 e 32.

Tabela 7.5: Comparacao dos algoritmos da literatura e propostos com exato

Alg. Lit. VNS ILS GRASP BTP hILS hVNS hGRASP
Desvio(%) 7 02 03 08 08 08 08 0,1
#Best | 27 31 33 28 28 28 28 34
Tempo | 7,9 7,2 4,0 03 00 06 83 1,8

Seguindo este relatorio de resultados, o proximo passo ¢ avaliar os algoritmos
diante das instancias nas quais o custo exato nao foi processado através do CPLEX.
Dividimos as instancias pelo ntimero de locagoes. Assim, sao apresentados nas
Tabelas e os melhores custos reportados na literatura e os melhores
custos obtidos com os algoritmos propostos em 10 execucoes independentes, para as
instancias com 12, 20 e 32 locacoes.

Nas instancias com 12 locagoes (Tabela , nota-se que das 12 instancias nas
quais o 6timo nao é conhecido, o algoritmo da literatura obteve custo melhor em 10
instancias. E neste conjunto de instancias que os algoritmos propostos encontram
mais dificuldade em alcancar melhorias de custos. O algoritmo proposto VNS nao é
capaz de encontrar nenhuma solu¢ao de custo melhor que a literatura, contrariando
o desempenho que teve no primeiro grupo de instancias estudado, assim como o al-
goritmo ILS que conseguiu empatar com a literatura em 2 instancias. Os algoritmos
GRASP, BTP e os hibridos obtiveram todos solucdes de mesmo custo e nas instancias

33 e 42, obtiveram custos melhores do que a literatura.

Tabela 7.6: Custos dos algoritmos da literatura e propostos para instancias com 12

locacoes
Inst. Lit. VNS ILS GRASP BTP hILS hVNS hGRASP
33| 53 57 55 52 52 52 52 52
3| 72 T3 M 72 72 T2 T2 72
37 | 47 50 50 48 48 48 48 48
38 | 77 82 82 83 83 83 83 83
41| 78 80 78 78 78 78 78 78
42 | 104 106 104 102 102 102 102 102
43 | 110 112 110 110 110 110 110 110
44 | 137 143 140 140 140 140 140 140
45| 66 68 71 66 66 66 66 66
46 | 111 116 115 116 116 116 116 116
47 | 111 118 116 115 115 115 115 115
48 | 169 171 171 171 171 171 171 171
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Ja nas instancias com 20 locagdes (Tabela [7.7) é possivel ver melhorias mais
efetivas de custos pelos algoritmos propostos. Em todas as instancias, exceto na 69
na qual houve empate com a literatura, pelo menos um dos algoritmos propostos foi
capaz de encontrar solucoes de melhores custos. Os algoritmos VNS e ILS mantém
seu desempenho abaixo dos demais propostos, mas sao agora capazes de encontrar
solucoes melhores do que a literatura e deve-se destacar a instancia 58 e 72 nas quais
o ILS chega a 6timos locais, o que os demais algoritmos nao conseguiram. Até a

instancia 58 GRASP, BTP e os hibridos obtém solu¢oes de mesmo custo.

Tabela 7.7: Custos dos algoritmos da literatura e propostos para instancias com 20

locacoes
Inst. Lit. VNS ILS GRASP BTP hILS hVNS hGRASP
49 | 45 44 44 44 44 44 44 44
50| 63 60 59 60 60 60 60 60
51 | 55 55 56 53 53 53 53 53
52| 98 89 89 89 89 89 88 89
53 | 49 47 ar a7 47 4T 47 a7
54 | 67 63 63 62 62 62 62 62
55 | 63 60 63 60 60 60 60 60
56 | 97 90 89 89 89 89 89 89
57 | 67 67 69 66 66 66 66 66
58 | 106 102 96 100 100 100 100 100
59 | 101 96 97 94 93 93 03 93
60 | 159 154 155 153 153 153 153 153
61 | 82 75 75 74 74 T4 T4 74
62 | 120 117 117 113 112 112 112 112
63 | 121 121 120 119 116 116 116 116
64 | 190 180 176 176 175 175 175 174
65 | 105 105 101 101 101 98 98 99
66 | 156 152 150 153 151 151 151 150
67 | 157 155 150 147 147 147 144 145
68 | 234 227 224 218 220 220 218 218
69 | 112 119 118 116 112 112 112 113
70 | 178 176 173 169 166 166 166 166
71| 170 173 169 167 165 162 162 162
72 | 265 252 247 248 248 248 248 248

Por fim, no tdltimo conjunto de instancias de 32 locagbes (Tabela , os al-
goritmos mantém o mesmo desempenho, excetuando-se a heuristica VNS que nao
consegue solucoes melhores que a literatura em 11 instancias. Além disso, hGRASP
perde para hVNS e hILS (melhores resultados em 12 instancias, contra 20 e 17 das

outras duas).
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Tabela 7.8: Custos dos algoritmos da literatura e propostos para instancias com 32

locacgoes
Inst. Lit. VNS ILS GRASP BTP hILS hVNS hGRASP
B3 4 1 oM 71 71 71 71 71
74| 97 92 9 91 90 89 89 90
75 | 110 105 109 104 101 101 101 101
76 | 155 155 150 145 144 144 144 144
77| 3 70 70 70 70 70 70 70
78 | 101 97 98 93 92 92 92 92
79 | 110 109 110 100 99 99 99 99
80 | 175 171 164 164 165 166 163 163
81 | 119 117 118 114 109 109 109 110
82 | 176 181 168 167 166 161 161 161
83 | 192 191 197 192 188 184 183 183
84 | 282 201 287 271 269 269 264 266
85 | 125 126 125 122 117 117 117 117
86 | 192 193 196 188 182 177 179 178
87 | 193 199 191 185 182 178 178 179
88 | 302 292 292 290 275 274 274 275
89 | 171 171 174 171 161 157 157 158
90 | 262 275 256 256 243 244 239 246
91 | 284 295 287 281 272 264 262 262
92 | 395 395 374 387 388 380 374 379
93 | 189 199 185 186 178 171 174 177
94 | 281 288 282 284 271 268 270 268
95 | 318 337 328 318 307 302 295 300
96 | 464 482 479 454 439 435 438 438

As Tabelas [H.1], [H.2] e [H.3] apresentam os desvios percentuais de custo entre a

literatura e os algoritmos propostos. Estas tabelas s6 vém reforcar o que foi dito a

respeito dos custos, por isto sao apresentadas no Apéndice [H}

As Tabelas[7.9 e apresentam os tempos de processamentos (em segun-
dos) dos algoritmos da literatura e propostos. Os tempos seguem um comportamento
similar em todos os conjuntos de instancias: o algoritmo mais rapido é o BTP. Este,
GRASP e hILS sao, em média, mais rapidos que o da literatura. O algoritmo mais
lento ¢ o VNS.
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Tabela 7.9: Tempos de processamento da literatura e dos algoritmos propostos para

instancias com 12 locacgoes

Inst. Lit. VNS ILS GRASP BTP hILS hVNS hGRASP
33 | 17,2 29 16,9 32 05 347 46 6,68
34| 206 262 21,3 297 052 3,16 284 1522
37 | 12,0 29 17,7 318 038 3,3 27,7 7,13
38 | 266 235 333 272 03 203 24,1 6,26
41 | 25,0 50,1 50 6,81 1 524 51 13,11
42 | 20,0 44,3 224 563 087 4,58 47 2757
43 | 2679 488 50,1 6,1 0,74 436 655 14,46

44 | 20,8 31,1 32,8 4,13 042 2,54 38 13,29
45 | 47,6 49,8 424 7,02 1,2 524 51,9 14,19
46 | 39,6 483 53,1 583 0,69 4,48 62,7 25,1
47 | 33,8 43,1 267 631 151 7,83 545 15,72
48 | 23,7 31,8 19,9 428 0,48 291 46 18,36

Tabela 7.10: Tempos de processamento da literatura e dos algoritmos propostos

para instancias com 20 locagoes

Inst. Lit. VNS ILS GRASP BTP hILS hVNS hGRASP
49 | 253 59,9 232 97 1,1 75 1174 435
50 | 255 54,5 537 89 1,6 70 72,3 50,9
51 | 24,0 56,2 19,9 98 21 84 1147 53,8
52 | 20,8 37,6 17,6 59 0,7 43 63,6 23,1
53 | 362 69,8 282 104 12 92 102,5 223
54 | 24,2 67,0 8,7 100 1,9 10,8 110,3 54,9
55 | 22,6 93,3 285 10,6 2,0 79 983 34,4
56 | 27,6 67,0 34,2 79 1,0 54 61,8 17,7
57 | 81,2 2028 73,9 295 53 223 2098 71,9
58 | 106,2 167,3 90,7 24,7 3,1 36,6 1815 72,8
59 | 96,6 169,3 457 27,1 34 17,2 1917 57,2
60 | 70,8 121,0 1247 16,3 355 10,6 1244 83,0

61 | 1205 2096 73,5 36,8 49 476 2735 1629
62 | 100,2 233,1 119,8 32,6 4,8 274 2323 1520
63 | 682 1898 953 36,3 44 482 2389 1221
64 | 685 1497 855 272 42 133 166,3 78,5
65 | 106,5 370,7 192,9 648 12,1 69,9 4284 1624
66 | 203,1 309,6 117,7 53,3 84 348 2947  136,9
67 | 119,5 296,0 1143 59,9 87 449 349,7 1738
68 | 84,6 3568 1128 370 6,3 173 1960  106,4
69 | 112,5 407,0 170,0 78,3 82 1028 4683 1526
70 | 262,9 336,7 103,0 72,2 11,3 73,6 3680  319,0
71 | 176,2 324,7 96,3 88,3 10,5 1024 433,8 3575
72 | 128,1 318,7 212,01 57,8 11,0 43,3 2684  104,2
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Tabela 7.11: Tempos de processamento da literatura e dos algoritmos propostos

para instancias com 32 locagoes

Inst. Lit. VNS ILS GRASP  BTP  hILS  hUNS hGRASP
73 | 130,4  402,9 1350 72,6 6,1 41,7 5488 1348
74 | 106,2  383,6 193,6 70,1 9,0 56,4 4880  326,4
75 | 116,4  406,3  300,7 90,3 22,2 447 1137,3  230,9
76 80,4 307,01 1442 61,8 97 30,3 7335 1192
77 97,4 4453 241,71 75,7 6,4 44,7 12510  140,3
78 | 163,2 4585 6689 79,1 132 73,3 5717 4205
79 | 117,7  443,9  142,0 109,3 17,7 101,2  946,8 2444
80 87,7 334,77 1336  S1,8 9,1 292 8843 1290
81 | 266,8 1114,8 4725 267,01 37,5 4514 1353,0  573,7
82 | 240,8  817,7 7384 2314 434 2782 7588  436,7
83 | 3574 1356,2  783,8 2951 38,0 1983  799,1  562,7
84 | 2478 8850 3394 192,6 13,1 1624  441,0  790,3
85 | 343,9 1131,8  516,1 286,9 37,4 2604 857,0 5136
86 | 540,5 1010,3  528,9 251,01 31,5 2487 8234 6048
87 | 461,8  890,1 2344 3375 48,1 451,0 8287 80238
88 | 3423  910,0  626,0 246,3 29,3 1629  527,8 2351
89 | 4475 1679,3 1303,0 649,5 1152 505,1 1788,6  706,9
90 | 696,7 17825 12145 602,0 25,1 540,7 1470,7  499,7
91 | 400,7 1632,3 9014 686,0 69,2 3027 15449 636,
92 | 1458,4 2316,7  728,0 423,3 41,8 2074 6924  350,7
93 | 770,3 2003,1 5143 7144 84,6 6495 1843,7  821,1
94 | 887,0 1464,6 4286 612,9 39,1 265,9 13478 6274
95 | 717,2 1522,8 5685 846,9 85,9 350,7 1632,7  709,1
96 | 663,6 1588,7 368,01 5352 63,6 1862 10490  459,3

Faz-se agora um resumo das comparacoes de resultados para as instancias que
tém otimo desconhecido, na Tabela que mostra o desvio médio da melhor
solucao reportada na literatura, o nimero de melhores solugoes e os tempos de
processamento dos algoritmos da literatura e propostos. Para efeito de comparacao
de tempos ¢ importante informar que o algoritmo da literatura, em média, computa
as instancias no qual o 6timo nao é conhecido de 12 locacoes em 44,6 segundos, as
instancias de 20 locagoes, em 88,0 segundos e as de 32 locagoes, em 405,9 segundos.
Outra constatacao a ser reforcada através desta tabela é que os algoritmos BTP, hILS
e hVNS sao capazes de obter melhores custos em todas as instancias com 20 locacoes

e hGRASP inclui-se nesta lista para as instancias com 32 locacoes.
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Tabela 7.12: Comparacao dos algoritmos da literatura e propostos para instancias

com 12, 20 e 32 locagoes

12 Locagoes

Alg. | Desvio(%) #Best Tempo
VNS 4,0 0 37,5
ILS 3,2 3 32,2

GRASP 1,5 6 4.4

BTP 1,5 6 0,2

hILS 1,5 6 4,1

hVNS 1,5 6 45,2

hGRASP 1,5 6 14,4
20 Locacdes

Alg. | Desvio(%) #Best Tempo
NS 3,3 22 1932
ILS 3,9 21 88,3

GRASP 5,1 23 33,5

BTP 5.6 24 47

hILS 5,8 24 32,2

hVNS 5,9 24 2153

hGRASP 5,8 23 1084
32 Locacoes

Alg. | Desvio(%) #Best Tempo
NS 0,3 13 1053,2
ILS 1,1 16 5094

GRASP 3.5 23 3254
BTP 5,8 24 37,0
hILS 6,8 24 2351
hVNS 7.1 24 1013,3
hGRASP 6,7 24 461,0

Para encerrar esta secao é apresentado na Tabela [7.13] um sumario incluindo to-
das as instancias, da qual fazem parte os desvios médios da melhor solucao, nimeros
de custos 6timos quando este é conhecido e nimero de solugoes com custo igual ou
menor que a literatura, para aquelas instancias nas quais o 6timo nao foi obtido e o

tempo de processamento médio dos algoritmos.

Tabela 7.13: Sumério de desempenho dos algoritmos propostos

Alg. | Desvio(%) #Best Tempo
VNS -0,2 66 319,2
ILS -0,7 73 155,0

GRASP -1,7 80 90,4

BTP 2.4 82 10,5

hILS 2,7 82 67,6

hVNS 2.8 82 3159

hGRASP 2.9 87  144,8
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7.2 Comparacao de resultados entre os algoritmos

propostos

Nesta secao sao realizadas duas baterias de testes para a avaliagao e comparacao
dos algoritmos propostos partindo do principio que as metaheuristicas utilizadas,
assim como, as heuristicas propostas baseadas nestas, sao de naturezas diferentes e,
assim sendo, elas trabalham normalmente com critérios de paradas diferentes entre
si e, mesmo durante uma iteracao, cada algoritmo tem seus passos proprios e um
numero diferente deles. A fim de dar a cada algoritmo a mesma chance para mostrar
seu desempenho a Secao [7.2.1| considera tempos fixos para execucao dos algoritmos
e a Secao os tempos que os algoritmos necessitam até atingir uma solucao de

custo estabelecido.

7.2.1 Analise com tempos estabelecidos

Nos testes apresentados a seguir sao utilizados dois tempos, em segundos, um
considerado tempo minimo e o outro, tempo maximo de execucao. Os custos ob-
tidos em 10 execugoes com diferentes sementes randdmicas sao computados e sao
avaliados os seguintes itens: custo obtido com o tempo minimo (méaximo), desvio
da solugao obtida com o tempo minimo (méaximo) para a melhor solugdo conhecida
e numero de melhores solugoes obtidas com o tempo minimo (méximo), por con-
juntos de 24 instancias com 6, 12 , 20 e 32 locacoes. A definicao dos tempos foi
feita da seguinte maneira: como tempo minimo, o tempo médio de execucao dos
algoritmos considerados e, como tempo maximo, o dobro do tempo minimo. Estes,

sao apresentados na Tabela [7.14]

Tabela 7.14: Tempo de execucdo (em segundos) minimo e maximo de acordo com

grupos de instancias

# Loc. | Minimo (min) Méaximo (max)
6 1 2

12 13 26

20 94 188

32 300 600

A Tabela[7.15lapresenta um sumério do desempenho dos algoritmos considerando

tempo minimo (min) e maximo (max) em comparagao a melhor solugao conhecida.
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Tabela 7.15: Melhoria de custos dos algoritmos para tempos min e max

6 Locacoes
Min Mazx
Alg. | Desvio(%) #Best | Desvio(%) #Best
NS 1,00 16 1,00 16
ILS 2,52 13 0,52 19
GRASP 1,14 17 1,14 17
BTP 1,14 17 1,14 17
hILS 0,81 19 0,81 19
hVNS 1,14 17 1,14 17
hGRASP 0,14 23 0,14 23
12 Locagoes
Min Mazx
Alg. | Desvio(%) #Best | Desvio(%) 7 Best
NS 11,60 3 11,60 3
ILS 15,32 0 8,96 1
GRASP 0,79 17 0,79 17
BTP 0,79 17 0,79 17
hILS 0,79 17 0,79 17
hVNS 0,79 17 0,79 17
hGRASP 0,79 17 0,79 17
20 Locacoes
Min Max
Alg. | Desvio(%) #Best | Desvio(%) #Best
VNS 8,04 2 8,00 2
ILS 8,71 2 5,07 4
GRASP 4,70 22 -5,00 22
BTP -5,90 24 -5,90 24
hILS 5,76 24 5,76 24
VNS -5,88 23 -5,92 24
hGRASP -5,84 23 -6,00 24
32 Locacoes
Min Max
Alg. | Desvio(%) #Best | Desvio(%) #Best
VNS 17,82 0 16,89 0
ILS 18,61 0 16,61 0
GRASP -2,26 16 -2,82 17
BTP -6,70 24 -6,98 24
hILS -6,65 24 6,91 24
hVNS -6,65 24 6,87 24
hGRASP -6,29 24 6,47 24

Para as instancias com 6 locagoes, no tempo minimo, o melhor desempenho é
atribuido ao algoritmo BTP. Este algoritmo no estudo anterior mostrou que com
pouco tempo de processamento é capaz de alcancar algumas solugoes de boa quali-
dade, mas o que constata-se agora ¢ que o aumento de tempo, pelo menos para este
tempo maximo estabelecido, nao necessariamente indica maior ganho. Os resultados
obtidos pelos algoritmos ILS, GRASP, hVNS e hGRASP comparando-se os resultados
obtidos com os tempos minimo e maximo, apontam para melhorias. Este tltimo é

capaz de obter quase a totalidade de custos melhores, no tempo maximo.
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Nas instancias com 12 locacoes, o tempo minimo estabelecido parece pouco para
os algoritmos VNS, ILS, GRASP e BTP. J4 no tempo maximo, os resultados destes
equiparam-se aos demais. Para os métodos hibridos, a mudanca de tempos nao
surtiu efeito. Estes resultados fizeram com que uma ddvida surgisse: serd que o
tempo de processamento estabelecido como maximo para estas instancias nao foi
suficiente para gerar solucoes de melhor qualidade? A resposta foi encontrada apos
a realizacao de mais uma bateria de testes com tempo maximo estabelecido em 39

segundos e obtemos os seguintes resultados, apresentados na Tabela [7.16}

Tabela 7.16: Sumario do desempenho dos algoritmos para tempo min e max e 39

segundos em comparagao com a literatura

12 Locagoes

Min Max 39seg.

Alg. | Desvio(%) #Best | Desvio(%) #Best | Desvio(%) #Best
NS 11,60 3 11,60 3 11,48 3
ILS 15,32 0 8,96 1 0,39 17

GRASP 0,79 17 0,79 17 0,79 17
BTP 0,79 17 0,79 17 0,70 17
hILS 0,79 17 0,79 17 0,72 17
hVNS 0,79 17 0,79 17 0,79 17
hGRASP 0,79 17 0,79 17 0,79 17

Pode-se observar que o aumento de tempo, a nao ser no caso do ILS, nao ocasiona
uma diminuicao relevante nos desvios. Entao, o que parece é que os algoritmos, neste
conjunto de instancias, ficam presos a 6timos locais, em média, a aproximadamente
0,8% de uma solugao de melhor custo ou exato, quando este é conhecido.

Nas instancias com 20 locagoes ¢ que se comeca a ter melhorias de custos em
relacao a melhor solugcao conhecida. J4 no tempo minimo os algoritmos BTP e hILS
podem alcancar custos menores ou iguais do que a literatura em todo o conjunto
de instancias. E no tempo maximo, hVNS e hGRASP sao capazes de igualar este
desempenho.

Em se tratando das instancias com 32 instancias, com o tempo minimo e maximo,
VNS e ILS, sao incapazes de conseguir solugoes de custo menor ou igual ao melhor
conhecido em todo conjunto. Excetuando-se estes e GRASP, os algoritmos podem
obter melhoria de custos em todas as 24 instancias.

A Tabela [7.17] apresenta, considerando as 96 instancias, as médias de desvios
(D_Min(%) e D_Max(%)) e o nimero de melhores solucées (B_Min e B_ Max)
dos algoritmos testados no tempo minimo e maximo estabelecidos em relacao ao

melhor custo conhecido.
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Tabela 7.17: Média de desvio e de nimero de Best obtidos no tempo min e max

Alg. | D_Min(%) B_Min D_Max(%) B_Max
) 9,62 21 9,37 21
1S 11,29 15 7,79 24

GRASP 1,25 72 1,47 73
BTP 2,67 82 2,75 82
hILS 2,70 84 2,79 84
VNS 2,65 81 2,71 82
hGRASP -2,80 87 -2,88 88

No desempenho geral, ganham os algoritmos BTP e os hibridos hILS, hVNS e
hGRASP para os tempos estabelecidos. Das 96 instancias testadas, estes algoritmos
sao capazes de obter solucao de custo melhor ou igual ao melhor conhecido em
82, 84, 81 e 87, quando executados com o tempo minimo e, em 82, 84, 82 e 88,
respectivamente, executados até o limite do tempo maximo. Ja foi dito que, para
as instancias de 6, 20 e 32 locagoes, estes algoritmos encontram solugoes de melhor
custo ou igual ao melhor conhecido em quase sua totalidade, mas nao sao capazes
de manter este desempenho para as instancias de 12 locacdes. Em se tratando
deste grupo de instancias em particular, os demais algoritmos tiveram também uma
performance prejudicada.

Das 96 instancias testadas com o tempo minimo, VNS, ILS e GRASP sao melhores
ou iguais a literatura em 21, 15 e 72 instancias, respectivamente. Quando a mesma
analise é feita com o tempo maximo de execucao, GRASP e ILS podem igualar-se aos

melhores custos ou manté-los em mais uma instancia cada um.

7.2.2 Analise Probabilistica

Neste tipo de experimento, para cada instancia os algoritmos propostos sao exe-
cutados 100 vezes usando sementes distintas para a geracao de nimeros aleatorios.
O critério de parada neste caso ¢ um valor alvo, ou seja, o algoritmo é encerrado
quando encontra uma solucao de valor igual ou menor do que um alvo estabelecido.

Alguns algoritmos tiveram que sofrer adaptacoes para este novo critério de pa-
rada, como as heuristicas hibridas hILS, hVNS e hGRASP. Nestes trés casos, o algo-
ritmo guia (ILS, VNS e GRASP) tém seu critério de parada alterado para alvo e, o
método BTP que é chamado dentro desses demanda um critério de parada. O nu-
mero de iteracoes da BTP é o mesmo que ja vinha sendo usado nos testes anteriores.
Portanto, o a cada iteracao de hILS, hVNS e hGRASP sao feitas 50, 100 e 50 iteragoes
sem melhora de BTP. Todos os outros parametros de cada método foram preservados.

Em cada execucao, o tempo de processamento até que o valor alvo seja alcancado

¢ armazenado. Os tempos sao dispostos em ordem crescente e uma probabilidade
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pi = (1 —0,5)/100 é associada a cada i-ésimo tempo t;. Com isto, os pontos z; =
(t;, p;) sdo plotados, estabelecendo uma distribuicdo de probabilidade empirica de
tempo para que um algoritmo possa alcancar um valor alvo determinado, como
proposto em [48].

Sao escolhidas 6 instancias para participar desta anélise, seguindo o seguinte cri-
tério: que os custos encontrados pelos algoritmos para a instancia nao fossem muito
parecidos, a fim de nao prejudicar a analise. Para cada uma delas sao estabelecidos
dois alvos baseados nas solugdes obtidas nos testes anteriores (Tabelas e [7.7):
Alvo_ 1, que correspondente ao valor da pior solucao encontrada na execucao de
todos os algoritmos, incluindo os resultados da literatura e Alvo_ 2, que é o maior
valor entre a média dos custos de solucoes encontrados e 5% da melhor solugéo
para a instancia em questao. Para cada alvo tem-se um mais dificil do que o outro.
Os alvos sao apresentados na Tabela [7.1§] e os resultados, nas Figuras a
E apresentado, para cada instancia testada, primeiramente o alvo mais facil e, em

seguida, o mais dificil.

Tabela 7.18: Alvos usados no teste probabilistico

Inst. | Alvo 1 Alvo 2
33 57 55
34 76 74
37 50 49
52 98 92
54 67 65
56 97 93

A probabilidade de que um algoritmo encontre uma solucao de valor menor ou
igual a determinado valor alvo em um dado tempo de processamento aumenta da
esquerda para a direita, ou seja, nestas figuras quanto mais a esquerda estiver a
curva associada a um algoritmo, melhor sera seu desempenho.

De acordo com os experimentos realizados, os algoritmos propostos se mostram
na seguinte ordem de desempenho: BTP, hILS e hVNS, com probabilidade cumulativa
muito proxima. Em seguida, hGRASP. Os métodos GRASP e ILS nem sempre Sao
capazes de encontrar solugoes com os alvos estabelecidos, por isto em alguns graficos,
suas curvas nao aparecem e VNS, nos testes realizados neste presente momento, é
incapaz de obter os 100 alvos estabelecidos para as instancias escolhidas, mesmo
apos diversas tentativas com limite de tempo estabelecido, primeiramente em 3600
segundos e depois estendido para 10000 segundos. Por este motivo, a curva do VNS
nao aparece nos graficos.

Nas Figuras e o primeiro grafico tem o alvo mais facil que o segundo.
Para o Alvo_ 1, entre 0,01 e 0,1 segundos, os algoritmos BTP, hILS e hVNS alcancam
probabilidades altas (proximas de 100%) de chegar ao alvo. Depois de 1 segundo
de execucao os algoritmos GRASP, ILS e hGRASP, tém aproximadamente 40%, 10% e

4% de chance de chegar ao alvo determinado, respectivamente. A 10 segundos de
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processamento, essa probabilidade cresce para 100%, 63% e 58%, respectivamente. O
algorimo mais lento neste caso é o ILS que necessita aproximadamente 100 segundos
para atingir 80% de chance de alcancar o valor alvo. No Alvo_ 2, além do VNS, o
algoritmo ILS também nao pode chegar ao alvo por diversas vezes, por isso sua curva
nao foi plotada. Quanto aos demais algoritmos, é necessario mais tempo até que se
atinja o alvo. Ainda sim, com pouco mais de 0,1 segundo, os algoritmos BTP, hILS e
hVNS podem convergir totalmente ao valor alvo. Aos 10 segundos de processamento,
os algoritmos GRASP e hGRASP alcancam, aproximadamente, 39% e 10% de chances
de atingir o alvo.

Considerando a instancia 34, do alvo 76 para o 74 (Figuras e , apreciamos
um comportamento bastante similar. Os algoritmos BTP, hILS e hVNS mantém o
mesmo desempenho do caso anterior podendo convergir mais rapidamente para o
alvo. Para o alvo 76, o algoritmo GRASP, durante quase toda a curva, se sustenta
mais a esquerda de hGRASP e os dois, em aproximadamente 1 segundo, sao capazes
de alcancar 100% de chance de obter o alvo. Para o segundo alvo, o algoritmo
hGRASP ¢ capaz de manter probabilidades de chegar ao alvo com menos tempo que o
algoritmo GRASP, este por sinal, é capaz de alcancar uma solucao alvo somente depois
de passado aproximadamente 1 segundo de processamento. Os dois algoritmos, no
entanto, convergem a 100% em momentos bem proximos, em aproximadamente 100
segundos de processamento.

A diferenca de comportamento ¢ um pouco acentuada no caso da instancia 52
para os alvos 98 e 92. No primeiro alvo, os algoritmos BTP, hILS e hVNS continuam
tenho desempenho superior. O interessante é ver que é preciso menos de 10 segun-
dos para que o algoritmo hGRASP alcance 100% de chance de chegar ao valor alvo,
mantendo-se na maior parte mais a esquerda de hVNS. Ao passar para o segundo
alvo, o algoritmo GRASP nao teve sua curva plotada em funcao de nao ter chegado
ao alvo dentro do tempo limite e o algoritmo ILS atinje aproximadamente 90% de
chance de chegar ao alvo aos 1000 segundos, antes, no alvo 98, este pdode chegar a
mesma probabilidade em aproximadamente 10 segundos. Uma tendéncia parecida

pode ser vista nos dois alvos estabelecidos nas instancias 54 e 56.
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Figura 7.1: Comparacao entre algoritmos propostos para a instancia 33 com alvo 57
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Figura 7.2: Comparacao entre algoritmos propostos para a instancia 33 com alvo 55
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Figura 7.3: Comparacao entre algoritmos propostos para a instancia 34 com alvo 76
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Figura 7.4: Comparacao entre algoritmos propostos para a instancia 34 com alvo 74
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Figura 7.5: Comparacao entre algoritmos propostos para a instancia 37 com alvo 50
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Figura 7.6: Comparacao entre algoritmos propostos para a instancia 37 com alvo 49
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Figura 7.7: Comparacao entre algoritmos propostos para a instancia 52 com alvo 98
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Figura 7.8: Comparacao entre algoritmos propostos para a instancia 52 com alvo 92
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Figura 7.9: Comparacao entre algoritmos propostos para a instancia 54 com alvo 67
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Figura 7.11: Comparacao entre algoritmos propostos para a instancia 56 com alvo
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algoritmos propostos atinjam diferentes probabilidades de alcancar os valores alvo

nestes experimentos. Os tempos sao baseados no alvo 2.

Tabela 7.19: Tempo (em segundos) para que 50%, 75% e 90% das execugoes atinjam

o valor alvo

Instancia/Alvo

Alg. | % | 33/55 34/74 37/49 52/92 54/65  56/93
LS | 50 7 ? 7 2977 7 ?
75 ? ? ? 106,97 ? ?

90 ? ? ? 823,06 ? ?
GRASP | 50 | 13,78 36,59 47,66 ? ? ?
75 25,73 80,63 82,36 ? ? ?

90 52,53 115,54 145,99 ? ? ?

BTP | 50 0,02 0,06 0,06 0,07 0,25 0,11
75 0,03 0,1 0,09 0,07 0,61 0,11

90 0,06 0,13 0,16 0,08 1,31 0,12

hILS | 50 0,05 0,03 0,03 0,09 0,52 0,04
75 0,07 0,06 0,09 0,09 1,76 0,19

90 0,00 008 016 013 3,52 0,22

hVNS | 50 0,04 0,05 0,03 0,09 0,40 0,07
75 0,03 0,06 0,07 0,1 0,93 0,12

90 0,09 0,08 0,12 0,24 1,71 0,22
hGRASP | 50 64,27 18,19 88,41 29,95 136,26 367,43
75 | 117,25 36,7 168,59 51,76 214,94 700,17

90 | 251,78 59,96 290,6 125,71 423,65 1226,04

Na tabela, o simbolo 7 indica que o alvo poderia ter sido alcancado em um
valor acima de 10000 segundos ou de fato nao seria alcancado. Devemos ressaltar
que BTP, hILS e hVNS atingem valores altos de probabilidade com tempo baixo
de processamento. Considera-se ainda que hGRASP apesar de ser mais lento em sua
execucao teve a sua robustez demonstrada, atingindo todos os valores alvo propostos

para cada instancia.
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Capitulo 8

Conclusoes e Direcoes Futuras

Neste trabalho foi estudado o Problema da Alocacao Dinamica de Espacos, um
problema recentemente definido na literatura e pouco estudado. No decorrer deste,
foram descritas suas principais caracteristicas, o que ja nos faz perceber se tratar
de um problema dificil, quanto mais quando se mostra correlacionado ao Problema
Quadratico de Alocacao (PQA), ao Problema Dinamico de Layout de Facilidades
(PDLF) e ao Problema Quadratico de Alocagdo Generalizado. Foi apresentado o
estado-da-arte do tema e detalhados os principais algoritmos existentes na literatura.

Acredita-se que os resultados apresentados durante o trabalho mostram que os
objetivos deste foram em parte alcancados: obter bons limites superiores para o
problema. Foram apresentadas em trés capitulos metodologias para buscar solucoes
vidveis para o problema. Trabalhando-se com o CPLEX foi possivel obter solugoes
exatas para seis problemas em aberto na literatura e baixos gaps para duas ins-
tancias. Como ponto alto do trabalho, foi possivel corrigir os limites inferiores das
instancias 25, 26, 28 e 32, apresentados em [19].

As propostas de heuristicas baseadas em nas metaheuristicas VNS, ILS, GRASP
e Busca Tabu originaram, através das extensas baterias de testes, um estudo siste-
maético, que serviu para que cada método chegasse a bons resultados para o conjunto
de instancias testado. Além disso, foi mostrado que, para estas instancias, a com-
binacao destes métodos entre si constitui-se uma proposta promissora. A partir
destes resultados, acreditamos ter chegado a métodos eficientes para o tratamento
do problema, o que pdde ser provado em diversas comparagoes. Dentre estes méto-
dos podemos escolher de acordo com um determinado interesse, que poderia versar
sobre tempo e/ou qualidade de solugoes. Se a escolha for sobre qualidade de solu-
¢oes seria indicado os métodos hibridos hVNS ou hGRASP. J4 se a questao é tempo de
processamento aliado a qualidade de solucoes seria apropriado o uso dos métodos
GRASP, BTP e hILS.

A anélise probabilistica foi muito 1til para avaliar a robustez dos métodos. Pode-
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se inferir que os algoritmos propostos BTP, hILS, hVNS e hILS se portaram de maneira
semelhante mesmo com a variacao de instancias e do valor alvo. Como ocorreu
que, nos testes realizados, estas heuristicas propostas chegaram sempre aos valores
alvo estabelecidos, pode-se supor que elas possuem uma caracteristica desejavel em
heuristicas: robustez. O mesmo, no entanto, de acordo com as instancias testadas e
os alvos estabelecidos, nao se pode dizer dos algoritmos VNS, ILS e GRASP.

Como proposta para trabalhos futuros consideramos um caminho promissor a
interacao entre as boas metaheuristicas aqui propostas e o CPLEX, em um processo
similar ao local braching. Acreditamos também que é necessario tornar o modelo
matematico da literatura mais proximo do real no contexto da Engenharia de Pro-
dugao e, como consequéncia disto, apresentacao de novas instancias e algoritmos

para o problema.
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Apéndice A

Resultados Computacionais dos

Algoritmos VNS Propostos

Os algoritmos VNS propostos no Capitulo [5] Secao foram testados e os
resultados obtidos podem ser vistos nas tabelas a seguir.

As Tabelas e apresentam, respectivamente, os melhores custos obtidos
com 10 execucoes dos algoritmos VNS1, VNS2, VNS3, VNS4 e VNS5 com 500 e 700
iteracoes para as instancias com 6 e 12 locagoes. Em negrito encontra-se destacado
o melhor valor encontrado para cada instancia.

A Tabela mostra os melhores custos obtidos com 10 execugoes do algoritmo
VNS1 com 1000, 1200 e 1500 iteracoes para as instancias com 6 e 12 locacoes. Em
negrito encontra-se destacado o melhor valor encontrado para cada instancia.

As Tabelas e apresentam, respectivamente, os melhores custos obtidos
com 10 execugoes dos algoritmos VNS1, VNS2, VNS3, VNS4 e VNS5 com 500 e 700
iteragoes para as instancias com 20 e 32 locagoes. Em negrito encontra-se destacado
o melhor valor encontrado para cada instancia.

A Tabela mostra os melhores custos obtidos com 10 execucgoes do algoritmo
VNS1 com 1000, 1200 e 1500 iteracoes para as instancias com 20 e 32 locacoes. Em
negrito encontra-se destacado o melhor valor encontrado para cada instancia.

As Tabelas e apresentam, respectivamente, os desvios percentuais entre
o melhor custo conhecido e os melhores custos obtidos com 10 execucgoes dos algo-
ritmos VNS1, VNS2, VNS3, VNS4 e VNS5 com 500 e 700 iteracoes para as instancias
com 6 e 12 locagoes. Nas tabelas o simbolo (-) indica que os custos sdo os mesmos,
ou seja, que nao ha diferenca e valores negativos indicam que o custo obtido pelo
algoritmo VNS1 é menor do que o da literatura.

A Tabela mostra os desvios percentuais entre o melhor custo da literatura
e os melhores custos obtidos com 10 execuc¢oes do algoritmo VNS1 com 1000, 1200

e 1500 iteracoes para as instancias com 6 e 12 locagoes. Em negrito encontra-se
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destacado o melhor valor encontrado para cada instancia. Na tabela o simbolo (-)
indica que os custos sao os mesmos, ou seja, que nao ha diferenca e valores negativos
indicam que o custo obtido pelo algoritmo VNS1 é menor do que o da literatura.

As Tabelas e apresentam, respectivamente, os desvios percentuais
entre o melhor custo da literatura e os melhores custos obtidos com 10 execucoes
dos algoritmos VNS1, VNS2, VNS3, VNS4 e VNS5 com 500 e 700 iteragoes para as
instancias com 20 e 32 locagbes. Nas tabelas o simbolo (-) indica que os custos sdo
0S mesmos, ou seja, que nao ha diferenca e valores negativos indicam que o custo
obtido pelo algoritmo VNS1 é menor do que o da literatura.

A Tabela mostra os desvios percentuais entre o melhor custo da literatura
e os melhores custos obtidos com 10 execugoes do algoritmo VNS1 com 1000, 1200
e 1500 iteracoes para as instancias com 20 e 32 locacoes. Em negrito encontra-se
destacado o melhor valor encontrado para cada instancia. Na tabela o simbolo (-)
indica que os custos sao os mesmos, ou seja, que nao ha diferenca e valores negativos
indicam que o custo obtido pelo algoritmo VNS1 é menor do que o da literatura.

As Tabelas e apresentam, respectivamente, o tempo médio em segun-
dos de 10 execugoes dos algoritmos VNS1, VNS2, VNS3, VNS4 e VNS5 com 500 e 700
iteracoes para as instancias com 6 e 12 locacgoes.

A Tabela mostra o tempo médio em segundos de 10 execucoes do algoritmo
VNS1 com 1000, 1200 e 1500 iteracoes para as instancias com 6 e 12 locacoes.

As Tabelas e apresentam, respectivamente, o tempo médio em segun-
dos de 10 execucoes dos algoritmos VNS1, VNS2, VNS3, VNS4 e VNS5 com 500 e 700
iteragoes para as instancias com 20 e 32 locagoes.

A Tabela mostra o tempo médio em segundos de 10 execugoes do algoritmo
VNS1 com 1000, 1200 e 1500 iteracoes para as instancias com 20 e 32 locagoes.
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Tabela A.1: Melhor solugdo (obtida de 10 execugoes) com 500 iteragoes do VNS

para instancias de 6 e 12 locacoes

Inst. | VNS1  VNS2 VNS3 VNS4 VNS5
1 16 16 16 16 16
2 25 25 25 25 25
3 18 18 18 18 20
4 25 25 25 25 25
5 16 16 16 16 20
6 27 27 27 27 31
7 16 16 16 16 19
8 31 31 31 31 31
9 25 25 25 25 28

10 46 46 46 46 46
11 32 33 32 32 36
12 41 41 41 41 41
13 28 29 29 28 34
14 45 47 45 45 48
15 35 36 35 35 38
16 49 49 49 49 49
17 36 38 36 35 38
18 60 62 63 62 68
19 46 47 46 47 50
20 60 60 60 60 60
21 47 46 47 47 57
22 67 67 67 67 70
23 55 55 55 55 60
24 74 74 74 74 74
25 31 31 31 31 31
26 44 44 44 44 48
27 43 43 43 43 43
28 55 55 55 55 55
29 29 29 29 29 34
30 49 49 49 49 50
31 42 43 42 42 46
32 69 69 69 69 69
33 54 56 55 55 61
34 76 74 72 74 84
35 75 81 73 73 78
36 95 96 95 95 98
37 50 49 48 50 69
38 84 83 83 84 90
39 72 73 72 72 78
40 108 108 108 108 110
41 80 80 80 83 100
42 107 110 108 105 120
43 112 114 111 111 118
44 140 140 140 140 146
45 71 67 71 68 96
46 118 117 119 117 126
47 118 118 119 119 126
48 171 171 173 173 174
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Tabela A.2: Melhor solugdo (obtida de 10 execucoes) com 700 iteragdes do VNS

para instancias de 6 e 12 locacoes

Inst. | VNS1  VNS2 VNS3 VNS4 VNS5
1 16 16 16 16 16
2 25 25 25 25 25
3 18 18 18 18 20
4 25 25 25 25 25
5 16 16 16 16 20
6 27 27 27 27 30
7 16 16 16 16 18
8 31 31 31 31 31
9 25 25 25 25 28

10 46 46 46 46 46
11 32 33 32 33 34
12 41 41 41 41 41
13 28 29 28 28 35
14 45 45 45 45 48
15 35 36 35 35 38
16 49 49 49 49 49
17 35 36 35 36 38
18 61 60 61 61 68
19 46 47 46 46 50
20 60 60 60 60 60
21 47 46 47 47 53
22 67 67 67 67 70
23 55 55 55 55 58
24 74 74 74 74 74
25 31 31 31 31 34
26 43 44 44 43 50
27 43 43 43 43 43
28 55 55 56 55 55
29 29 29 29 29 37
30 49 50 49 49 50
31 42 42 42 42 45
32 69 69 69 69 69
33 55 55 55 54 63
34 75 74 74 76 84
35 76 79 73 75 74
36 95 95 96 95 97
37 48 48 49 51 70
38 84 85 84 85 85
39 69 68 71 74 76
40 109 109 108 108 109
41 78 82 77 83 98
42 103 108 105 103 114
43 111 114 110 113 123
44 140 141 140 142 142
45 69 67 69 67 94
46 116 118 119 118 124
47 118 119 119 118 126
48 171 172 171 171 174
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Tabela A.3: Melhor solugao (obtida de 10 execuges) com 1000, 1200 e 1500 iteragoes

do algoritmo VNS1 para instancias de 6 e 12 locagoes
Inst. | 1000 1200 1500

1 16 16 16
2 25 25 25
3 18 18 18
4 25 25 25
5 16 16 16
6 27 27 27
7 16 16 16
8 31 31 31
9 25 25 25
10 46 46 46
11 33 32 32
12 41 41 41
13 28 28 28
14 45 45 45
15 35 35 35
16 49 49 49
17 35 35 35
18 60 60 61
19 46 46 46
20 60 60 60
21 46 47 47
22 67 67 67
23 55 55 55
24 74 74 74
25 31 31 31
26 44 43 43
27 43 43 43

28 55 55 55
29 29 29 29
30 49 49 49
31 42 43 43
32 69 69 69
33 56 52 57
34 73 73 73
35 73 75 74
36 95 95 96
37 50 49 50
38 84 84 82
39 69 68 68
40 109 108 108
41 78 81 80
42 110 108 106
43 112 111 112
44 140 141 143
45 67 70 68
46 117 114 116
47 118 116 118
48 171 171 171
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Tabela A.4: Melhor solugdo (obtida de 10 execugoes) com 500 iteragdes do VNS

para instancias de 20 e 32 locagoes

Inst. | VNS1  VNS2 VNS3 VNS4 VNS5
49 44 44 44 44 47
50 60 61 59 61 73
51 56 56 56 55 59
52 87 91 94 89 91
53 47 47 47 47 61
54 64 65 65 63 72
55 61 60 62 60 61
56 92 89 90 91 91
57 66 68 66 67 85
58 107 101 103 102 119
59 92 92 98 99 106
60 158 159 160 156 160
61 78 78 7 76 105
62 115 123 120 120 131
63 122 118 122 121 126
64 180 176 184 174 179
65 108 109 105 102 131
66 153 157 153 159 182
67 151 153 156 149 175
68 227 233 233 238 238
69 118 124 119 117 159
70 177 175 171 176 199
71 174 183 172 173 194
72 256 261 263 268 263
73 71 71 71 71 83
74 95 95 96 95 104
75 108 108 105 108 121
76 158 152 163 154 165
7 70 70 70 70 86
78 100 95 98 102 121
79 109 114 109 113 127
80 171 180 176 180 179
81 124 123 124 124 155
82 189 180 179 188 197
83 216 211 204 204 242
84 296 305 303 298 325
85 129 129 131 132 179
86 196 201 196 197 247
87 205 206 212 219 242
88 316 314 314 313 319
89 178 184 192 192 252
90 272 281 286 264 290
91 306 321 308 322 357
92 423 448 437 442 449
93 193 200 203 199 279
94 286 296 301 298 348
95 358 361 340 355 403
96 515 492 503 506 516
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Tabela A.5: Melhor solugdo (obtida de 10 execugoes) com 700 iteragdes do VNS

para instancias de 20 e 32 locagoes

Inst. | VNS1  VNS2 VNS3 VNS4 VNS5
49 44 44 44 44 45
50 60 59 60 61 71
51 56 55 56 56 62
52 89 89 91 89 89
53 47 47 47 47 60
54 64 65 64 63 66
55 60 60 61 60 62
56 89 93 91 93 92
57 66 67 68 68 84
58 100 100 103 100 122
59 98 98 100 99 110
60 154 157 159 154 156
61 75 80 78 7 108
62 118 126 118 114 128
63 123 118 118 119 128
64 179 176 180 177 179
65 106 104 105 105 124
66 155 147 150 155 177
67 150 154 151 152 164
68 227 232 228 229 236
69 120 122 122 120 159
70 177 176 171 179 193
71 174 179 169 173 193
72 263 262 250 262 263
73 71 71 71 71 82
74 95 93 93 95 102
75 109 107 108 107 118
76 154 166 162 153 165
7 70 70 70 70 82
78 99 96 100 101 121
79 109 108 111 114 127
80 172 180 178 173 176
81 121 121 123 122 155
82 181 183 180 178 192
83 206 202 206 192 238
84 299 296 297 302 325
85 126 129 130 125 174
86 190 195 199 195 242
87 209 206 208 214 241
88 309 311 306 321 308
89 187 184 185 183 252
90 276 264 279 274 283
91 300 313 309 321 350
92 418 431 413 439 436
93 204 201 201 203 279
94 300 290 296 297 348
95 365 336 349 359 388
96 475 490 490 514 514

116



Tabela A.6: Melhor solucao (obtida de 10 execuges) com 1000, 1200 e 1500 iteragoes

do algoritmo VNS1 para instancias de 20 e 32 locacoes

Inst. | 1000 1200 1500
49 44 44 44
50 61 60 60
51 55 57 55
52 89 87 89
53 47 47 47
54 64 65 63
55 61 61 60
56 89 90 90
57 67 67 67
58 101 102 102
59 96 97 96
60 154 155 154
61 75 75 75
62 116 119 117
63 118 121 121
64 177 178 180
65 106 105 105
66 152 152 152
67 152 151 155
68 226 228 227
69 121 119 119
70 176 177 176
71 167 173 173
72 261 260 252
73 71 71 71
74 93 90 92
75 106 106 105
76 156 149 155
7 70 70 70
78 98 98 97
79 108 101 109
80 171 171 171
81 119 118 117
82 173 173 181
83 202 201 191
84 285 299 291
85 130 130 126
86 195 199 193
87 201 192 199
88 303 303 292
89 183 182 171
90 261 272 275
91 294 287 295
92 405 418 395
93 198 196 199
94 296 296 288
95 342 341 337
96 481 487 482
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Tabela A.7: Desvio percentual entre a melhor solucao da literatura e melhor solucao
(obtida de 10 execugoes) dos algoritmos VNS com 500 iteragoes para instancias de

6 e 12 locacoes

Inst. | VNS1 VNS2 VUNS3 VNS4 VNS5
1 - - - - -
2 - - - - -
3 - - - - 10,0
4 - - - - -
5 - - - - 20,0
6 - - - o129
7 - - - - 158
8 - - - - -
9 - - - - 10,7

10 - - - - -
11 - 3,0 - - 11,1
12 - - - - -
13 - 34 34 - 176
14 - 43 - - 63
15 - 28 - - 79
16 - - - - -
7] 28 79 28 - 79
18 - 32 48 32 118
19 .21 - 21 80
20 - - - - -
21 2,1 o210 21 193
22 - . . - 43
23 - - - - 83
24 - - - - -
25 - - - - -
26| 23 23 23 23 104
27 - - - - -
28 - - - - -
29 - - - - 147
30 | -20 20 -20 -20 -
31 - 23 - - 87
32 - - - - -
33 19 54 36 36 131
34 | 53 27 - 27 143
35 | 93 160 68 68 128
36| 53 63 53 53 82
37 | 60 41 21 60 319
33| 83 72 72 83 144
39| 69 82 69 69 14,1
40 | 37 37 37 37 55
41 25 25 25 60 220
42| 28 55 37 1,0 133
43 18 35 09 09 68
4| 21 21 21 21 6.2
45 | 70 15 70 29 31,3
46| 59 51 67 51 11,9
47| 59 59 67 6,7 11,9
48 1,2 12 23 23 29
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Tabela A.8: Desvio percentual entre a melhor solucao da literatura e melhor solucao

(obtida de 10 execugoes) dos algoritmos VNS com 700 iteragoes para instancias de

6 e 12 locacoes

Inst. | VNS1 VNS2 VUNS3 VNS4 VNS5
1 - - - - -
2 - - - - -
3 - - - - 10,0
4 - - - - -
5 - - - - 20,0
6 - - - - 10,0
7 - - . o111
8 - - - - -
9 - - - - 10,7

10 - - - - -
11 - 3,0 - 30 59
12 - - - - -
13 - 34 - - 20,0
14 - - - - 63
15 - 28 - - 79
16 - - - - -
17 - 28 - 28 79
18 1,6 - 16 16 11,8
19 - 21 - - 80
20 - - - - -
21 2,1 o210 21 13,2
22 . . . - 43
23 - - - - B2
24 - - - - -
25 - - - - 88
26 - 23 23 - 140
27 - - - - -
28 - - 18 - -
29 - - - - 216
30 | -2,0 - 20 20 -
31 - - - - 67
32 - - - - -
33| 36 36 36 1,9 159
34 | 40 27 27 53 143
35 | 105 139 68 93 81
36| 53 53 63 53 72
37 | 21 21 41 7,8 3209
33| 83 94 83 94 94
39| 29 15 56 95 118
40 | 46 46 3,7 37 46
41 - 49 -13 60 204
42 | -1,0 37 1,0 -1,0 88
43| 09 35 - 27 106
4| 21 28 21 35 35
45 | 43 15 43 15 29,8
46 | 43 59 67 59 10,5
47| 59 67 67 59 11,9
48 1,2 17 1,2 12 29

119



Tabela A.9: Desvio percentual entre a melhor solucao da literatura e melhor solucao
(obtida de 10 execugoes) do algoritmo VNS1 com 1000, 1200 e 1500 iteragoes para

instancias de 6 e 12 locacoes

Inst. | 1000 1200 1500
1 - - -
2 - - -
3 - - -
4 - - -
5 - - -
6 - - -
7 - - -
8 - - -
9 - - -

10 - - -
11| 30 - -
12 - - -
13 - - -
14 - - -
15 - - -
16 - - -
17 - - -
18 - - 16
19 - - -
20 - - -
21 - 21 21
22 - - -
23 - - -
24 - - -
25 - - -
26 | 2,3 - -
27 - - -
28 - - -
29 - - -
30 | -2,0 20 -20
31 - 23 23
32 - - -
33| 54 -19 7,0
34 14 14 14
35 | 68 93 81
36 | 53 53 63
37 | 60 41 60
38| 83 83 61
39| 29 15 15
40 | 46 3,7 37
41 - 37 25
42 | 55 37 19
43 1,8 0,9 1,8
44| 21 28 4.2
45 1,5 57 29
46 | 51 26 4,3
47| 59 43 59
48 1,2 12 1.2
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Tabela A.10: Desvio percentual entre a melhor solucao da literatura e melhor solugao
(obtida de 10 execugoes) dos algoritmos VNS com 500 iteragoes para instancias de

20 e 32 locacoes

Inst. | VNS1 VNS2 VUNS3 VNS4 VNS5
49 | 23 23 23 23 43
50 | -50 -33 -68 -33 137
51 1,8 1,8 18 - 68
52 | <126 7,7 4,3 10,1 7.7
53 | 43 4,3 43 43 197
54 | 47 31 3,1 -63 609
55 | -33 -50 -16 -50 -33
5 | -54 -90 78 66 -66
57| <15 15 15 o212
58 09 -50 -29 -39 109
59 | -98 98 -3,1 20 47
60 | -0,6 - 06 -19 06
61 | -51 -51 -65 -7,9 219
62 | -122 49 75 75 15

63 08 -25 08 - 40
64 | -56 -80 -3,3 -92 61
65 28 37 - 2,9 198

66 | -20 06 -20 1,9 14,3
67 | 40 26 -06 -54 103
68 | -3,1 -04 -04 1,7 17
69 51 9,7 59 4,3 296
70 | -06 -1,7 41 -1,1 106
71 23 7,1 12 1,7 124
72| 35 -15 -08 1,1 -08
73| 42 42 42 42 108
74 | 21 21 -1,0 21 67
75 1,9 -1,9 48 -19 9,
76 1,9 20 49 -06 6,1
77 | 43 43 43 43 151
78 | 1,0 -63 -3,1 1,0 16,5
79 | -09 35 -09 2,7 134
80| -23 28 06 28 2.2
81 40 33 40 4,0 232
82 69 22 17 6,4 10,7
83 | 11,1 90 59 59 20,7
84 47 75 6,9 54 13,2
85 3,1 3,1 46 53 30,2
86 2,0 45 20 25 223
87 59 63 90 11,9 202
38 44 38 38 35 53
89 39 7,1 109 10,9 32,1
90 37 68 84 08 9,7
91 72 11,5 78 11,8 204
92 6,6 11,8 96 10,6 12,0
93 21 55 69 50 32,3
94 1,7 51 66 57 19,3
95 | 11,2 11,9 65 104 21,1
96 99 57 7.8 83 10,1
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Tabela A.11: Desvio percentual entre a melhor solu¢ao da literatura e melhor solucao
(obtida de 10 execugoes) dos algoritmos VNS com 700 iteragoes para instancias de

20 e 32 locacoes

Inst. | VNS1 VNS2 VUNS3 VNS4  VNSE
49 | 23 23 23 23 -
50 | -50 -68 -50 -33 113
51 1,8 - 18 1,8 11,3
52 | -10,1 -10,1  -7,7 -10,1 -10,1
53 | 4,3 43 43 -43 183
54 | -4,7 =31 47 63 -15
55 | -50 -50 -3,3 -50 -16
5 | -90 -43 66 -43 54
57 | -1,5 - 15 15 202
58 | -60 -60 -29 -60 13,1
50 | -31  -31 -1,0 -2,0 8,2
60 | -3,2 -1,3 - 32 -19
61 | -9,3 -25 51 -65 24,1
62 | -9,3 24 -93 -132 -08
63 1,6 25  -25 17 5,5
64 | -61 -80 56 -7,3 -6,
65 0,9 -1,0 - - 153
66 | -06 -61 -40 -0,6 11,9
67 | -4,7 -1,9 40  -3,3 4,3
68 | -3,1 -09 -26 -22 0,8
69 6,7 82 8.2 6,7 29,6
70 | -0,6 -1, -4,1 0,6 7,8
71 2,3 50 -0,6 1,7 11,9
721 -08 -1,1 60 -1, -08
73| 42 42 42 4.2 9,8
74 | 2,1 43 43 21 4,9
75| -09 28 -1,9 -28 6,8
76 | -0,6 66 4,3 -1,3 6,1
77| 43 43 43 43 110
78 | -20 -52 -10 - 165
79 | -09 -1,9 09 35 134
80 | -1,7 28 1,7 -12 0,6
81 1,7 1,7 33 2,5 23,2
82 2,8 38 2.2 1,1 8,3

83 68 50 68 - 193
84 57 47 51 6,6 13,2
85 08 31 38 - 282

86 | -1,1 1,5 35 1,5 20,7
87 77 6,3 7,2 9,8 19,9
88 2,3 29 1,3 5,9 1,9
89 8,6 7176 6,6 32,1
90 5,1 08 6,1 4.4 7.4
91 5,3 93 81 11,5 18,9
92 5,5 84 44 100 9.4
93 74 60 60 6,9 32,3
94 6,3 31 51 54 19,3
95 | 12,9 54 89 114 18,0
96 2,3 53 53 97 9,7
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Tabela A.12: Desvio percentual entre a melhor solucao da literatura e melhor solugao
(obtida de 10 execugoes) do algoritmo VNS1 com 1000, 1200 e 1500 iteragoes para

instancias de 20 e 32 locagoes

Inst. | 1000 1200 1500
49 | 23 23 23
50 | -3,3 -50 -5,0
51 - 3,5 -
52 | -10,1 -12,6 -10,1
53 | -4,3 -43 43
54 | -4,7  -3,1  -63
55 | -3,3 -33 5,0
56 | -9,0 7,8 -738
57 - - -
58 | -50 -39 -39
59 | -5,2 41  -52
60 | -3,2 26 -32
61 | -9,3 -93 -93
62 | -11,2 -84 -10,3

63 | -25 - -
64 | -7,3 -67  -56
65 0,9 - -

66 | -2,6 -26 -26
67 | -3,3 40 -13
68 | -35 26 -3,
69 7,4 5,9 5,9
70| 1,10 06 1,1
71| -1,8 1,7 1,7
72| 15 1,9 52
73 | 42 42 42
74| 43 18 54
75| -38 -38 48
76 06  -4,0 -
77| 43 43 43
78 | -3, 31 4,1
79| -1,9 -89 -09
80 | -2,3 23 -23
81 - 08 -7
82 | -1,7  -1,7 28
83 50 45 05
84 1,1 57 3,1
85 3,8 3,8 0,8
86 1,5 3,5 0,5
87 40  -05 3,0
88 0,3 0,3 -34
89 6,6 6,0 -
90 | -0,4 3,7 A7
91 34 1,0 3,7
92 2,5 5,5 -
93 4,5 3,6 5,0
94 5,1 5,1 2,4
95 7,0 6,7 56
96 35 47 3,7
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Tabela A.13: Tempo médio (em segundos) de 10 execugoes dos algoritmos VNS com

500 iteragoes para instancias de 6 e 12 locacoes

Inst. | VNS1 VNS2 VUNS3 VNS4 VNS5
1 16 08 08 08 07
2 16 07 07 08 07
3 1,7 08 08 08 0,7
4] 18 05 06 06 08
5/ 30 08 09 09 07
6| 26 08 07 08 07
7| 26 o7 08 07 07
8 1.8 05 05 05 05
9 55 16 15 1,6 15

0] 50 14 14 15 14
11 50 14 14 14 1,3
120 27 1,0 09 1,0 009
13 54 1,6 16 1,6 14
4| 50 1,5 14 15 13
5] 55 1,6 15 16 15
6| 44 1,1 1,3 13 1.2
7] 95 27 28 28 25
18] 56 23 24 24 23
9] 55 24 24 25 23
20 39 1,7 1,7 19 18
21 62 2,7 27 28 24
22 | 53 24 24 25 21
23| 65 2.8 28 29 27
24 | 5.1 1,9 22 21 24
25 | 154 69 67 71 65
26 | 138 65 63 64 61
27 | 145 71 69 T2 66
28 | 108 54 51 53 52
29 | 149 72 69 70 63
30 | 144 67 64 66 6,1
31| 134 57 61 57 56
32 | 10,1 45 47 46 52
33 | 32,1 145 144 147 135
34 | 28,0 12,3 12,7 128 122
35 | 335 13,7 13,6 135 136
36 | 144 88 91 94 93
37 | 305 14,3 146 146 133
38 | 292 13,0 13,7 13,0 128
39 | 341 12,5 135 124 125
40 | 187 93 94 92 93
41 | 68,5 259 253 256 22,7
42 | 655 22,3 21,8 21,8 20,8
43 | 61,3 22,9 237 233 226
44 | 282 156 155 154 164
45 | 67,9 27,9 258 257 225
46 | 62,8 234 228 227 21,1
47 | 54,4 21,9 225 21,2 20,6
48 | 43,9 158 159 16,6 159
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Tabela A.14: Tempo médio (em segundos) de 10 execugoes dos algoritmos VNS com

700 iteragoes para instancias de 6 e 12 locacoes

Inst. | VNS1 VNS2 VUNS3 VNS4 VNS5
1 09 1,1 09 1,1 08
2 08 09 08 1,1 08
3/ 09 1,1 09 1,1 08
4] 07 08 06 08 08
50 09 1,1 09 1,2 07
6 08 1,2 09 1,0 07
7| 08 1,0 08 1,0 07
8| 06 07 06 07 06
9 1,6 22 1,7 22 15

10 15 1,9 15 20 15
11 1,6 20 14 20 14
12 10 14 1,0 13 1,0
13 1.8 22 16 22 15
4| 1,6 20 15 20 14
15 1.6 22 1,7 22 16
16 14 16 14 1,7 14
7| 28 37 29 37 27
18] 25 32 25 33 24
19 25 34 25 33 25
20 1,8 24 1,7 25 18
21 29 3,7 29 36 25
22 | 25 33 24 32 23
23| 29 38 30 41 33
24 | 23 27 25 28 27
25 | 69 97 65 96 63
26| 63 89 63 90 61
27| 68 99 68 100 67
28 | 48 75 49 75 52
29 | 7,0 104 68 10,0 63
30| 64 89 64 94 6,1
31 60 80 58 82 55
32| 46 65 46 66 5,1
33 | 13,8 202 13,7 203 129
34 | 12,1 175 12,2 176 116
35 | 13,4 18,0 13,3 19,0 129
36 | 87 128 88 126 94
37 | 13,8 20,1 14,3 20,7 123
38 | 126 17,8 127 188 123
39 | 126 174 127 183 12,0
40 | 89 128 87 129 93
41 | 245 36,1 244 342 227
42 | 21,5 297 20,5 296 20,0
43 | 22,2 319 229 335 215
44 | 14,7 215 151 215 153
45 | 24,9 353 253 355 225
46 | 205 31,1 22,3 305 20,9
47 | 204 31,0 20,1 289 20,3
48 | 15,1 214 14,5 224 152
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Tabela A.15: Tempo médio (em segundos) de 10 execugoes do algoritmo VNS1 com

1000, 1200 e 1500 iteragoes para instancias de 6 e 12 locacoes

Inst. | 1000 1200 1500
1 L6 15 19
2 1,5 1,5 1,7
3 1,6 16 20
4 1,1 1,1 1,3
5 1,7 1,7 19
6 1,6 14 1,7
71 15 14 18
8 1,1 1,0 1.2
9| 31 29 37

0] 28 26 33
1| 29 27 32
12 L9 1,9 23
13 31 29 37
4| 27 27 32
5 3,1 29 37
16| 25 24 28
17 52 47 59
18| 47 43 53
19| 47 44 55
20 | 34 32 38
21| 54 50 61
22 | 4,6 42 52
23 | 55 49 64
24 | 4,3 40 52
25 | 13,6 11,5 14,1
26 | 124 104 136
27 | 13,2 114 145
28 | 9,7 81 105
29 | 13,3 11,7 144
30 | 12,2 10,9 13,3
31 | 11,7 10,1 13,0
321 92 7,7 100
33 | 28,3 240 292
34 | 24,2 20,3 25,2
35 | 26,4 230 27,7
36 | 17,0 146 188
37 | 284 237 299
38 | 24,7 21,3 256
39 | 254 208 26,7
40 | 18,0 15,1 19,2
41 | 48,7 40,7 51,6
42 | 40,7 34,6 44,0
43 | 47,2 374 479
44 | 314 26,0 33,1
45 | 485 425 51,7
46 | 42,0 36,4 46,0
47 | 40,6 34,8 44,1
48 | 30,3 25,7 32,0
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Tabela A.16: Tempo médio (em segundos) de 10 execugoes dos algoritmos VNS com

100 iteracoes para instancias de 20 e 32 locacoes

Inst. YNS1  VNS2  VNS3 VNS4 VNS5
49 96,9 33,6 31,1 34,1 302
50 81,5 27,2 272 286 26,1
51 71,7 298 272 281 259
52 415 187 195 182 194
53 98,3 355 33,5 349 325
54 651 345 31,1 33,9 302
55 50,2 334 30,9 333 317
56 359 255 24,3 246 263
57 | 1102 72,9 708 72,1 67,8
58 | 104,0 652 604 62,0 59,1
59 | 153,0 57,6 60,1 602 553
60 68,4 43,2 41,9 44,3 486
61 | 1732 79,9 752 80,1 70,0
62 | 1223 80,9 741 T27 67,9
63 | 1394 69,0 68,1 67,6 666
64 | 1370 525 519 529 60,3
65 | 324,7 131,65 1296 1287 1263
66 | 209,6 113,3 1124 110,0 1102
67 | 1998 117,2 111,0 1102 1163
68 | 203,7 78,9 844 81,9 873
69 | 3187 137,2 1358 130,6 124,3
70 | 303,8 136,3 1200 1282 1223
71 | 2649 121,8 1225 1264 1127
72 | 2264 1044 90,0 955 104,0
73 | 3084 156,8 148,7 1544 1521
74 | 308,1 150,8 1335 1565 139,9
75 | 361,0 1672 149,7 1446 157,0
76 | 2074 1369 1127 111,2  108,0
77 | 393,9 159,7 1504 158,3 145,0
78 | 402,9 174,6 1590 166,9 152,7
79 | 4054 1547 158,7 163,6 154,2
80 | 1975 157,2 1270 120,8 1450
81 | 605,7 431,4 3494 366,6 340,6
82 | 619,8 380,7 2984 3059 3192
83 | 820,1 454,3 350,1 360,0 330,0
84 | 742,0 336,3 2757 287,3 266,6
85 | 770,7 380,8 3777 3551 3256
86 | 680,3 355,1 319,3 3550 3429
87 | 733,3 430,5 383,1 3399 3352
88 | 634,2 3156 2904 3059 311,6
89 | 1596,5 902,7 6814 6259 604,7
90 | 1303,2 610,0 5559 5902 5365
91 | 1382,1 7947 5888 5766 6654
92 | 842,9 4284 4344 4281 406,7
93 | 10154 653,0 6734 6485 588,1
94 | 1187,9 753,10 6074 614,8 644,0
95 | 1114,2 611,8 6587 665,01 741,9
96 | 1040,5 677,1 5389 510,7 5788
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Tabela A.17: Tempo médio (em segundos) de 10 execu¢oes dos algoritmos VNS com

100 iteracoes para instancias de 20 e 32 locacoes

Inst. YNS1  UNS2  VNS3 VNS4 VNS5
19 29,6 46,2 29,9 483 30,0
50 25,7 38,0 26,3 385 24,1
51 25,6 374 255 384 238
52 17,3 26,6 16,8 26,8 183
53 32,2 476 32,2 485 297
54 29,1 44,9 288 432 292
55 30,8 442 288 435 288
56 22,6 34,6 228 333 230
57 67,3 98,5 68,4 1004 61,9
58 59,3 88,4 58,1 836 54,6
59 54,0 81,4 544 826 536
60 38,2 60,2 40,8 60,2 432
61 73,7 106,0 70,4 1064 64,8
62 68,5 104,01 65,6 99,0 64,6
63 61,4 90,8 62,0 89,7 60,0
64 475 78,6 478 741 52,8
65 | 1285  182,3 120,8 202,2 1218
66 | 1050 157,3 112,9 164,7 1038
67 | 112,3  166,9 103,9 155,9 103,5
68 80,6 119,1 78,3 126,8 84,0
69 | 130,5  194,3 132,8 190,3 122,1
70 | 1158  170,0 167,8 1759 1194
71 | 1605  176,0 1597 176, 114,3
72 | 126,2 1414 1290 1389 92,9
73 | 2079 207,8 2022 2131 1404
74 | 1896  226,4 187,8 2089 127,0
75 | 2092 2184 2085 2199 1476
76 | 1595  148,0 1580 1534 98,1
77 | 2008  211,6 2198 2175 139,0
78 | 2238 2255 208,01 2143 1332
79 | 218,1 2228 2170 2678 1305
80 | 1704  191,5 176,0 189,2 130,2
81 | 459,2  549,9 484,6 508,83 3026
82 | 416,3  499,7 4380 469,0 290,2
83 | 514,7 5525 540,7 677,2 3040
84 | 373,8 3942 377,0 431,3 2366
85 | 530,7  470,0 494,8 469,7 3184
86 | 4694  491,0 4927 4879 2929
87 | 484,01 5355 506,01 5434 3337
88 | 399,01  470,8 388,2 402,1 2817
89 | 8944 1020,0 907,5 8415 5415
90 | 766,9  783,6 8415 7956 5192
91 | 1029,2  549,5 6355 554,6 6114
92 | 644,9 4384 576,5 383,10 4302
93 | 893,1  609,2 878,9 5694 5827
94 | 901,5 5776 91,3 577,71 5555
95 | 896,6 631,2 934,9 6029 618,0
96 | 647,8  523,3 821,0 461,2 5310
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Tabela A.18: Tempo médio (em segundos) de 10 execugoes do algoritmo VNS1 com

1000, 1200 e 1500 iteracoes para instancias de 20 e 32 locagoes

Inst. | 1000 1200 1500
49 | 62,2 50,1 64,7
50 | 54,9 43,3 54,6
51 | 53,0 43,3 55,4
52 | 36,2 28,9 37,3
53 | 67,8 55,1 71,1
54 | 61,2 49,5 63,7
55 | 61,9 50,8 92,8
56 | 46,5 38,3 68,9
57 | 146,3 1133 2076
58 | 119,7 942 1746
59 | 111,5 91,1  173,9
60 | 79,3 63,5  119,9
61 | 149,5  121,8  220,8
62 | 1375 1084 2170
63 | 126,7  102,8 1872
64 | 98,1 87,7  154,8
65 | 263,1  202,3 3856
66 | 206,3  170,3  308,9
67 | 230,8  184,1 3244
68 | 148,8  130,7 2312
69 | 258,2 2132 3849
70 | 2314 183,66  338,1
71 | 2425 1914 3447
72 | 172,6 1431 2711
73 | 290,6 2298 4298
74 | 2616 2090 3982
75 | 3059 2351 @ 4266
76 | 218,7 1684 3032
77 | 3048  241,3 43838
78 | 3164 2415  453,0
79 | 312,2 230,22 4409
80 | 249,1  197,6 34509
81 | 693,1 5294 10067
82 | 6290 5180 8386
83 | 730,8  616,6 10812
84 | 5185  436,8 8449
85 | 721,0 6244 10156
86 | 4534 5282 9770
87 | 488,3  587,3 9776
88 | 409,8 4252 7892
89 | 7550  960,9 1687,0
90 | 704,4 8476 1619,6
91 | 877,9 968,66 19010
92 | 596,7  709,3 14345
93 | 922,0  945,1 18381
94 | 809,1 8959 15557
95 | 8494 1053,5 18755
96 | 710,6  760,7 13882
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Figura A.1: Comparativo dos tempos médios do algoritmo VNS1 para execucoes com
1000, 1200 e 1500 iteracoes
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Apéndice B

Resultados Computacionais dos

Algoritmos ILS Propostos

Os algoritmos ILS propostos no Capitulo 5] Se¢ao [5.2] foram testados e os resul-
tados obtidos podem ser vistos nas tabelas a seguir.

As Tabelas e apresentam os melhores custos obtidos em 10 execugoes de
cada algoritmo ILS. Em negrito encontra-se destacados o melhor valor encontrado
pelos algoritmos VNS para cada instancia.

As Tabelas e apresentam os desvios percentuais entre o melhor custo
conhecido e os melhores custos encontrados pelos algoritmos ILS. Nas tabelas o
simbolo (-) indica que os custos sdo 0s mesmos, ou seja, que nao ha diferenca e
valores negativos indicam que o custo obtido pelo algoritmo ILS é menor do que o
da literatura.

As Tabelas e apresentam as médias dos tempos em segundos em 10

execucoes independentes de cada algoritmo.
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Tabela B.1: Melhor solugao (obtida de 10 execu¢oes) do ILS para instancias de 6 e

12 locacoes

Inst. ILS1 ILS2 ILS3 ILS4 ILSH ILS6 ILS7 ILS8 ILS9 ILS10
1 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16
2 25 25 25 25 25 25 25 25 25 25
3 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18
4 25 25 25 25 25 25 25 25 25 25
5 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16
6 27 27 27 27 27 27 27 27 27 27
7 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16
8 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31
9 25 25 25 25 25 25 25 25 25 25

10 46 46 46 46 46 46 46 46 46 46
11 32 33 32 32 32 32 33 32 32 32
12 41 41 41 41 41 41 41 41 41 41
13 28 29 28 28 29 28 29 28 28 29
14 45 45 45 45 45 45 45 45 45 45
15 35 35 35 35 35 35 35 35 35 35
16 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49
17 35 35 35 35 35 35 35 35 35 35
18 60 61 60 60 62 60 61 60 60 62
19 46 47 46 47 46 46 47 46 47 46
20 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60
21 46 46 47 46 48 46 46 46 46 46
22 67 67 67 67 67 67 67 67 67 67
23 55 56 55 55 55 55 56 55 55 55
24 74 74 74 74 74 74 74 74 74 74
25 31 31 31 31 32 31 31 31 31 33
26 43 44 43 44 44 43 45 43 43 44
27 43 43 43 43 43 43 43 43 43 43
28 55 55 55 55 55 55 55 55 55 55
29 29 29 29 29 29 29 29 29 29 30
30 49 49 49 49 49 49 49 49 49 50
31 42 42 42 44 44 43 42 42 42 45
32 69 69 69 69 69 69 69 69 69 69
33 54 54 54 54 55 55 54 55 54 56
34 74 73 73 74 79 74 73 75 75 76
35 77 7 73 7 80 76 7 74 7 80
36 95 95 95 95 95 95 95 95 95 102
37 48 48 48 48 52 50 49 48 50 57
38 82 82 83 80 86 82 84 81 85 84
39 68 73 70 74 74 71 74 70 74 74
40 108 110 109 110 108 108 109 109 110 110
41 80 78 77 82 86 78 78 80 80 84
42 105 102 104 108 114 104 107 108 108 110
43 115 114 112 111 118 110 116 111 115 116
44 142 140 141 140 143 140 140 141 140 141
45 67 68 66 66 83 71 67 71 70 75
46 116 115 115 114 118 115 115 114 117 116
47 118 121 118 117 118 116 120 117 120 119
48 171 173 170 174 173 171 171 174 175 174
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Tabela B.2: Melhor soluc¢ao (obtida de 10 execugoes) do ILS para instancias de 20

e 32 locacoes
Inst. ILS1 ILS2 ILS3 ILS4 ILS5 ILS6 ILS7 ILS8 ILS9 ILS10

49 44 44 44 44 44 44 44 44 44 44
50 59 60 60 61 64 59 61 61 61 60
51 56 57 54 55 57 56 57 54 57 56
52 87 90 90 92 91 89 91 90 91 89
53 47 47 47 47 48 47 47 47 47 47
54 62 63 64 63 65 63 63 66 63 63
55 62 63 62 62 61 63 64 61 61 68
56 89 92 88 89 92 89 92 90 89 93
57 66 65 66 65 71 69 66 67 67 72

58 101 98 98 99 104 96 99 102 98 100
59 100 100 101 95 105 97 98 96 100 101
60 154 157 160 160 156 155 162 154 163 159
61 74 7 78 75 80 75 76 78 76 82
62 114 118 114 114 118 117 115 114 115 115
63 123 121 121 116 127 120 117 119 121 128
64 176 177 180 177 173 176 173 179 173 176
65 100 100 100 102 112 101 104 103 103 109
66 150 147 151 149 156 150 152 151 149 157
67 153 155 156 150 163 150 147 149 150 156
68 223 225 228 225 229 224 221 224 225 225
69 117 113 115 115 127 118 119 118 121 125
70 173 169 164 170 180 173 171 170 173 183
71 175 181 169 180 191 169 162 167 172 179
72 249 256 254 250 256 247 258 247 249 250
73 71 71 71 71 71 71 71 71 71 73
74 94 88 92 90 96 96 95 94 93 100
75 107 112 110 106 108 109 111 107 106 110
76 152 153 148 148 153 150 157 153 150 154
7 70 70 70 70 73 70 71 71 71 73
78 99 98 98 99 108 98 105 101 99 106
79 107 111 110 116 114 110 117 112 107 117
80 167 166 170 168 182 164 168 171 171 177
81 116 121 115 117 120 118 121 115 118 126
82 167 168 171 175 180 168 174 175 177 192
83 209 201 199 189 216 197 195 198 193 208
84 283 288 290 284 293 287 272 278 275 292
85 127 123 120 121 133 125 124 126 127 126
86 197 191 195 195 203 196 192 195 191 205
87 197 209 202 211 215 191 201 191 198 216
88 295 311 300 299 299 292 296 291 280 286
89 170 170 167 177 178 174 180 178 177 192
90 253 250 257 256 271 256 259 262 252 267
91 291 309 296 301 316 287 290 292 292 309
92 393 410 407 409 412 374 396 392 382 377
93 192 190 192 193 212 185 199 189 190 212
94 268 268 274 280 295 282 268 282 275 293
95 327 349 322 359 374 328 327 337 334 361
96 474 477 483 481 483 479 465 475 471 475

134



Tabela B.3: Desvio percentual entre a melhor solucao conhecida e melhor solucao

dos algoritmos ILS para instancias de 6 e 12 locacoes

Inst. | ILS1 ILS2 ILS3 ILS4& ILS5 ILS6 ILS7 ILS8 ILS9 ILS10
1 - - - - - - - - - -
2 - - - - - - - - - -
3 - - - - - - - - - -
4 - - - - - - - - - -
5 - - - - - - - - - -
6 - - - - - - - - - -
7 - - - - - - - - - -
8 - - - - - - - - - -
9 - - - - - - - - - -

10 - - - - - - - - - -
11 - 30 - - - - 30 - - -
12 - - - - - - - - - -
13 - 34 - - 34 - 34 - - 3,4
14 - - - - - - - - - -
15 - - - - - - - - - -
16 - - - - - - - - - -
17 - - - - - - - - - -
18 - 16 - - 3.2 - 16 - - 3,2
19 - 21 - 21 - - 21 - 21 -
20 - - - - - - - - - -
21 - - 21 - 42 - 22 - - -
22 - - - - - - - - - -
23 - 18 - - - - 1,8 - - -
24 - - - - - - - - - -
25 - - - - 31 - - - - 6,1
26 - 23 - 23 23 - 44 - - 2.3
27 - - - - - - - - - -
28 - - - - - - - - - -
29 - - - - - - - - - 3,3
30 | -20 20 -20 20 -20 -20 -20 -20 -20 -
31 - - - 45 45 23 - - - 6,7
32 - - - - - - - - - -
33 L9 1,9 1,9 1,9 36 36 1,9 36 19 5,4
34 | 2,7 14 14 27 89 27 14 40 40 5,3
35 | 11,7 11,7 68 11,7 150 105 11,7 81 11,7 150
36| 53 53 53 53 53 53 53 53 53 118
37| 21 21 21 21 96 60 41 21 60 175
38| 61 61 72 38 105 61 83 49 94 8,3
39 1,5 82 43 95 95 56 95 43 95 9,5
40 | 37 55 46 55 37 37 46 46 55 5,5
41 | 25 - 13 49 93 - - 25 25 7,1
42 1,0 2,0 - 37 88 - 28 37 37 5,5
43| 43 35 1,8 09 68 - 52 0,9 43 5,2
44| 35 21 28 21 42 21 21 28 21 2.8
45 1,5 29 - - 25 70 15 70 57 120
46 | 43 35 35 26 59 35 35 26 51 4.3
47| 59 83 59 51 59 43 75 51 75 6,7
48 L2 23 06 29 23 12 12 29 34 2,9
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Tabela B.4: Desvio percentual entre a melhor solugao da literatura e melhor solucao

dos algoritmos ILS para instancias de 20 e 32 locagoes

Inst. | ILSt ILS2 ILS3 ILS4 ILS5 ILS6 ILS7 ILS8 ILS9 ILS10
49 | 23 23 23 23 23 -23 23 -23 23 2,3
50| 68 -50 -50 -33 16 -68 -33 -3,3 -33 -5,0
51 1,8 35 -19 - 35 1,8 3,5  -1,9 3,5 1,8
52 | -12,6 -89 -89 65 -7,7 -101 -7,7 -89 -7,7  -10,1
53 | -4,3  -43 43 -43 21 -43 -43 -43 -43 4,3
54| -81 63 47 -63 -3,1 -63 63 -1,5 -63 -6,3
55 | -1,6 - 16 -16  -33 - 1,6 -33 -33 7.4
56 | -90 -54 -102 -90 54 -90 -54 -7,.8 -90 4,3
57| -15 31 -15 -31 586 2,9  -15 - - 6,9
58 | -50 -82 -82 -71 -19 -104 -7l -39 -82 -6,0
59 | -1,0  -1,0 - 63 38 41 31 -52 -1,0 -
60 | -32 -1,3 0,6 06 -1,9 26 1,9 32 2,5 -
61 | -10,8 65 -51 -93 25 -93 79 -51 7.9 -
62 | -13,2 9,3 -13,2 -13,2 -93 -10,3 -12,2 -13,2 -122 -12,2
63 1,6 - - 43 47 08 34 -17 - 5,5
64 | -80 -73 56 -73 98 -80 98 -61 -98 -8,0
65 | -50 -50 -50 -29 63 -40 -10 -1,9 -1,9 3,7
66 | -40 6,1 -3,3 47 - 40 26 -3,3 47 0,6
67 | -26 -13 -06 -47 37 47 68 54 A7 -0,6
68 | -4,9 -40 -26 -40 -22 -45 59 -45 -40 -4,0
69 4,3 0,9 2,6 2,6 11,8 5,1 59 51 74 104
70| 29 53 -85 47 1,1 -29 41 -47 -29 2,7
71 2,9 6,1 -0,6 56 11,0 -0,6 -4,9 -1,8 1,2 5,0
72| 64 35 43 60 -35 -T3 27 -13 64 -6,0
73 | 42 42 42 42 42 42 42 -42 42 1,4
74 | -32 -102 54 -7,8 -10 -1,0 -21 -32 -43 3,0
75| 28 1,8 - 38 -19 -09 09 -28 -38 -
76 | 2,0 -1,3 47 -47 -13  -33 1,3 -1,3  -33 -0,6
77| 43 43 43 43 - 43 28 28 238 -
78 | 20 31 3,1 -20 65 -3, 3,8 - 20 4,7
79 | 28 0,9 - 52 35 - 6,0 1,8 2,8 6,0
80 | -48 54 29 -42 38 67 -42 -23 23 1,1
81 | -2,6 1,7 35  -1,7 08 -08 1,7 35  -08 5,6
82 | 54 -48 29 -06 22 -48 11 -0,6 0,6 8,3
83 8,1 45 35 -1,6 11,1 2,5 1,5 3,0 0,5 7,7
84 0,4 2,1 2.8 0,7 38 1,7 37  -14 25 3.4
85 1,6 -1,6 42 -33 60 - 0,8 08 1,6 0,8
86 25 -0, 1,5 1,5 54 20 - 1,5 0,5 6,3
87 2,0 77 45 85 10,2 -1,0 40  -1,0 25 10,6
88 | -24 29 -0,7 -10 -1,0 -34 -20 -3,8 -7.9 5,6
89 | -06 -06 -24 34 39 1,7 50 39 34 10,9
90 | -36 -48 -1,9 -23 33 -23 -12 - 40 1,9
91 2.4 8,1 4,1 56 10,1 1,0 2,1 27 27 8,1
92 | -0,5 3,7 29 34 41 56 03 -08 -34 4,8
93 1,6 0,5 1,6 2,1 10,8  -2,2 5,0 - 05 10,8
94 | -49 49 26 -04 47 04 49 04 22 4,1
95 2,8 8,9 1,2 114 150 3,0 28 56 48 119
96 2,1 2,7 3.9 35 3,9 3,1 02 23 1,5 2,3
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Tabela B.5: Tempo Médio das solugao ILS para instancias de 6 e 12 locagoes em 10

execucoes de cada algoritmo

Inst. | ILS1  ILS2 ILS3 ILS4 ILS5 ILS6 ILS7 1ILS8 ILS9 ILS10
1 14 1,4 1,3 1,3 20 07 03 04 05 0,5
2 1,2 0,9 15 14 ,2 06 03 05 05 0,5
3 1,1 0,9 1,1 1,2 ,2 04 03 03 04 0,5
4] 04 0,4 04 05 05 03 02 02 02 0,2
5 1,6 1,5 1,8 18 1,9 05 04 05 04 0,8
6 1,1 1,4 09 1,1 1,6 05 03 04 04 0,6
71 11 1,3 12 13 1,3 04 03 03 04 0,5
8| 04 0,4 05 04 05 03 02 02 02 0,3
9| 3,1 3,9 29 27 44 13 1,0 09 1,0 1,1

10| 26 2,3 27 26 35 11 08 10 1,0 1,3
11 1,9 2,3 2,0 23 34 08 07 07 07 1,0
12 1,0 1,4 1,1 1,4 1,0 06 05 04 04 0,4
13| 33 2,6 3,7 3.2 40 12 12 1,1 09 1,4
14 | 25 2,1 27 3,1 36 1,2 1,0 1,0 1,0 1,5
15| 3,0 2,7 25 25 28 1,1 09 07 1,0 1,1
16 1,4 1,3 1,2 12 16 08 07 06 06 0,8
17| 4 5,0 43 48 79 25 1,8 17 15 2,4
18| 52 7,2 51 4,9 53 23 1,6 24 20 2,0
19| 36 3,6 40 32 56 1,6 1,1 1,3 1,0 2,6
20 | 2,1 1,7 20 1,7 21 1,2 09 07 08 1,0
21 | 6,1 6,6 53 54 86 25 13 16 16 3,2
22 | 46 3,3 42 51 63 22 13 18 18 2,4
23 | 4,3 2,3 49 27 44 1,7 11 14 12 1,7
24 | 20 2,4 22 23 21 12 12 10 11 1,1
25 | 16,5 154 223 250 257 70 62 53 58 6,7
26 | 236 246 27,3 325 357 92 66 65 7,0 7,8
27 | 134 19,8 183 141 157 74 49 54 46 5,1
28 | 10,2 10,0 12,7 11,7 122 51 42 48 45 4,1
29 | 17,6 155 19,2 183 236 56 44 46 4,1 10,2
30 | 220 188 17,3 189 220 7,1 58 63 43 6,0
31| 12,8 13,0 128 11,3 146 63 46 5,1 45 4,7
32 | 77 8,3 80 84 10,6 47 43 29 47 4,0
33 | 50,0 486 72,3 39,6 685 148 123 150 12,0 20,1
34 | 49,6 51,3 51,2 451 440 224 13,3 124 19,0 156
35 | 29,8 43,1 53,1 473 29,0 164 104 139 11,8 11,1
36 | 21,7 235 19,7 31,7 31,3 10,1 10,9 7,3 85 6,4
37 | 658 43,7 53,9 495 534 159 13,7 11,6 13,8 155
38 | 51,2 383 43,3 425 66,0 237 148 152 12,3 188
39 | 36,7 24,3 321 308 42,0 130 86 96 82 154
40 | 214 283 249 276 37,2 118 7,9 125 9,0 132
41| 81,0 884 78,3 90,2 147,3 31,0 224 27,9 21,5 299
42 | 71,2 1049 108,3 87,7 764 283 333 296 29,9 310
43 | 53,7 446 64,7 T06 82,9 289 20,6 157 240 30,9
44 | 30,9 43,1 54,2 51,0 51,7 20,5 13,7 13,7 183 154
45 | 86,6 54,8 81,0 845 934 26,2 20,7 24,1 244 34,7
46 | 734 86,2 71,2 80,7 107,9 295 24,7 238 182 287
47 | 52,1 63,2 640 50,8 91,8 248 20,0 17,6 21,2 227
48 | 42,7 44,1 40,7 58,7 53,8 16,3 181 149 13,8 20,7
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Tabela B.6: Tempo Médio das solucao ILS para instancias de 20 e 32 locacoes em

10 execugoes de cada algoritmo

Inst. ILS1 ILS2 ILS3 ILS4  ILS5 ILS6 ILS7 ILS8 ILS9  ILS10
49 | 1104 87,6 1285 94,7  164,7 26,6 24,1 224 39,6 34,1
50 | 113,6 1242 1085 1203  117,2 51,9 25,5 34,1 28,6 35,7
51 77,8 654 1056 98,3 135, 21,8 17,1 18,4 22,5 29,8
52 64,2 66,2 56,7 69,0 68,6 28,5 19,1 18,9 27,6 27,8
53 | 125,3  112,8 1314  154,0  164,9 31,3 29,8 22,9 24,7 46,2
54 | 1522 1444 1689 1361  179,1 52,6 35,0 27,6 30,8 43,8
55 | 102,0  132,3 1124 1164 98,8 32,4 25,7 22,1 29,4 31,1
56 80,1 97,7 85,9 84,3  144,8 34,7 32,3 24,4 31,2 25,9
57 | 3424 3237  196,2  246,6  390,6 79,2 51,9 54,6 50,5 80,5
58 | 217,0 3354 3354 2370 3035 1195 58,4 67,1 64,6 86,7
59 | 201,9  178,1  156,0  206,9  254,5 84,9 40,5 46,4 57,7 62,4
60 | 133,7 1618 97,7 1558  214,1 66,2 43,7 50,4 39,3 73,9
61 | 2935 3361 2998 3197 503,7 1079 63,4 63,7 73,7 126,83
62 | 2889 5658 273,2 3195 5144 1077 85,0 74,1 77,0 94,4
63 | 2454 1834  188,0  301,5 2872 75,3 53,4 58,4 52,6 76,3
64 | 219,1 3768 1886  264,0  364,8 79,9 100,2 78,6 74,7 73,6
65 | 5290 540,5 453,01 7174 6735  151,2  136,1  127,8 91,9 2495
66 | 467,0  600,5  436,3  599,3 8659 1422  110,6  120,8  132,3  296,1
67 | 283,1 3366 371,2 3955 466,66 1322 87,7 76,8 1225 1827
68 | 2775  279,7  188,9 2846 3207 1152 92,6 95,7 85,0  208,5
69 | 5234 6551  506,9 6030 8176 1888 1443  114,3  131,0  296,9
70 | 6554 7752  630,7 6409 911,0 1930 1734  116,7 1769  334,2
71 | 5824  616,9 391,0 656,1  430,7 1486  121,7 1657 1365  317,6
72 | 3979 6055 4104 4614 4623 1500 1044 1239 1254 2421
73 | 654,8  981,1 5686 6525 9165  192,1  141,0 1457  142,8 3362
74 | 897,2 1008,8 8555 1050,3 9752 1991 2756 2155 1983 3286
75 | 768,6  962,0  961,8  691,8 12130 1914 2331 178,01 2328  277,0
76 | 618,90  469,8  459,1 5151  569,1 1449 1248  127,9  161,1 2624
77 | 1128,1  678,1 7472  697,8 1251,0 170,  142,9 1464  122,7 5473
78 | 911,6 1160,9 1024,2  792,0 1657,2  283,3  172,0  154,4 1875 4946
79 | 890,3 989,9 7874 6582 11866  131,7 1655  194,6  206,8  354,0
80 | 903,1 6123 661,01 5778 6200 1527 1724 1940  136,1  290,0
81 | 1938,7 2524,0 2593,6 2196,2 4000,5 4677  491,7 5457 3735  864,0
82 | 22417 2391,1 2039,6 2117,7 23776 4956  559,2  637,0  401,8 8694
83 | 2486,1 2634,5 2119,2 2002,0 28346  599.6  866,9 6165 4064 13364
84 | 1182,0 2131,1 1496,4 1283,9 13969 3924 4965 3935  511,9 7281
85 | 1717,0 1966,2 2354,6 20064 27234  429,3  500,7  467,7 3365 12589
86 | 2227,7 1888,7 2360,1 21858 28144  478,6 4487 4788  502,8 1372,6
87 | 2514,0 2883,5 2023,6 27257 1550,6 4916  601,8 4283 4947 12342
88 | 1610,3 1408,9 1522,1 16833 1168,3  454,3  401,1  411,8 4299 9290
89 | 3920,0 4596,2 3691,9 37850 41373 8512 9233 871,2 677, 1709,6
90 | 2185,5 3834,5 3856,9 2851,8 3501,8  789,3 9712 11236 8843 18696
91 | 4361,6 3853,2 3798,9 38564 2766,7 7780 12718 12352 9885 24445
92 | 3515,6 2156,3 1793,6 2814,0 19472 864,01 7628 1121,3  853,7 18184
93 | 3715,1 4069, 3856,3 42085 2986,0  952,6  912,7 12328 9258  1850,1
94 | 7079,8 4990,2 50150 3896,7 75275  T46,9 9226 1142,8 15330 17787
95 | 3388,9 3711,5 32958 33230 26586 1053,0 1270,8 10852 12784 21195
96 | 2622,0 3532,0 27681 3542,8 3017,0 611,2 1314,9 1131,2 11954 1340,7
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Apéndice C

Resultados Computacionais dos
Algoritmos GRASP Propostos

Os algoritmos GRASP propostos no Capitulo [ Secao foram testados
utilizando os valores de « iguais a 0,2, 0,4, 0,6, 0,8 e 1,0.

As Tabelas [C.1], [C.2] [C.3] [C.4] e[C.5] apresentam, respectivamente, os melhores
custos obtidos em 10 execucoes dos algoritmos G1 e G2, G3 e G4, G5 e G6, G7 ¢ G8 e,

finalmente, G9 e G10, para as instancias de 6 e 12 locagoes. Em negrito encontra-se
destacado o melhor valor encontrado pelos algoritmos GRASP para cada instancia.

As Tabelas [C.6 [C.7, [C.8] [C.9 e[C.10]| apresentam, respectivamente, os melhores
custos obtidos em 10 execucoes dos algoritmos G1 e G2, G3 e¢ G4, G5 e G6, G7 ¢ G8 e,

finalmente, G9 e G10, para as instancias de 20 e 32 locagoes. Em negrito encontra-se
destacado o melhor valor encontrado pelos algoritmos GRASP para cada instancia.

As Tabelas [C.11] [C.12] [C.13] [C.14] e [C.15] apresentam, respectivamente, os
desvios percentuais entre o melhor custo conhecido e o melhor custo obtido em 10
execugoes dos algoritmos G1 e G2, G3 e G4, G5 e G6, G7 e G8 e, finalmente, G9 e G10,

para as instancias de 6 e 12 locagdes. Nas tabelas o simbolo (-) indica que os custos

sa0 0s mesmos, ou seja, que nao ha diferenca e valores negativos indicam que o custo
obtido pelo algoritmo GRASP é menor do que o da literatura.

As Tabelas [C.16] [C.17 [C.18], [C.19] e [C.20] apresentam, respectivamente, os
desvios percentuais entre o melhor custo reportado na literatura e o melhor custo
obtido em 10 execucoes dos algoritmos G1 e G2, G3 e G4, G5 e G6, G7 e G8 e, finalmente,

G9 e G10, para as instancias de 6 e 12 locagdes. Nas tabelas o simbolo (-) indica que

0s custos sao 0s mesmos, ou seja, que nao ha diferenca e valores negativos indicam

que o custo obtido pelo algoritmo GRASP é menor do que o da literatura.

As Tabelas[C.21] [C.22][C.23] [C.24]e[C.25apresentam, respectivamente, o tempo
médio (em segundos) de 10 execucoes dos algoritmos G1 e G2, G3 e G4, G5 e G6, G7

e G8 e, finalmente, G9 e G10, para as instancias de 20 e 32 locagoes.
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As Tabelas[C.26] [C.27][C.28] [C.29]e[C.30|apresentam, respectivamente, o tempo
médio (em segundos) de 10 execucoes dos algoritmos G1 e G2, G3 e G4, G5 e G6, G7

e G8 e, finalmente, G9 e G10, para as instancias de 20 e 32 locagoes.

Tabela C.1: Melhor solugdo dos algoritmos GRASP G1 e G2 (obtida de 10 execugoes)

com variacao de alfa para instancias de 6 e 12 locagoes

Gl G2

Inst. | 00 02 04 06 08 10] 00 02 04 06 08 1,0
1] 16 16 16 16 16 16| 16 16 16 16 16 16
2| 27 27 27 21 26 26| 26 26 26 26 26 26
3/ 18 18 18 18 18 18| 18 18 18 18 18 18
4| 26 2 26 26 26 26| 26 26 26 26 26 26
5/ 16 16 16 16 16 16| 16 16 16 16 16 16
6| 27 2vr 27 2t 21 27| 27 27t 27 27 271 27
7| 16 16 16 16 16 16| 16 16 16 16 16 16
8| 81 31 31 31 31 31| 81 31 31 31 31 31
9| 26 26 26 26 25 25| 26 26 26 26 25 25
10| 49 49 49 46 46 46 | 49 49 49 46 46 46
11| 33 33 33 32 32 32| 33 33 33 32 32 32
12 | 43 43 43 43 43 43 | 43 43 43 43 43 43
13 29 2 29 29 28 28| 29 29 29 29 28 28
14| 45 45 45 45 45 45 | 45 45 45 45 45 45
5| 3 36 36 36 35 35| 36 36 36 36 35 35
16| 51 51 51 49 49 49 | 51 51 51 49 49 49
17| 8 3 3 35 35 35| 35 35 385 35 35 35
18| 64 64 64 62 62 62| 64 64 64 62 62 62
19 | 47 47 AT AT 46 46 | 47 4T 47 4T 46 46
20| 63 63 63 63 63 63| 63 63 63 63 63 63
21 | 48 48 48 48 48 48 | 48 48 48 48 48 48
2| 67 er 67 67 67 67| 67 67 67 67T 67 67
23| 56 56 56 56 56 56| 56 56 56 56 56 56
24| 74 T4 T4 T4 T4 T4| T4 T4 T4 T4 T4 T4
25| 31 31 31 31 31 31| 31 31 31 31 31 31
26 | 44 44 43 43 43 43 | 44 44 43 43 43 43
27 | 43 43 43 43 43 43 | 43 43 43 43 43 43
28| 55 55 55 55 55 55| 55 55 55 55 55 55
29| 20 20 20 20 29 29| 20 20 29 29 29 29
30| 52 52 50 49 49 49 | 52 52 50 49 49 49
31 | 44 44 44 42 42 42 | 44 44 44 42 42 42
32| 69 69 69 69 69 69| 69 69 69 69 69 69
33| 57 57 54 53 52 52| 57 57 54 53 52 52
34 | 77 ot 73 72 w2 T2 | v TT 73 72 T2 T2
35 | 74 74 74 78 73 73| 74 74 74 73 73 73
3 | 100 100 9 95 95 95| 100 100 96 95 95 95
37 | 53 53 48 48 48 48 | 33 53 48 48 48 48
33| 84 84 84 8 83 83| 8 84 8 83 83 83
39| 72 72 72 69 69 69| 72 72 72 69 69 69
40 | 111 111 108 108 108 108 | 111 111 108 108 108 108
41| 8 8 78 78 78 78| 8 88 78 78 T8 T8
42 | 112 112 103 102 102 102 | 112 112 103 102 102 102
43 | 114 114 110 110 110 110 | 114 114 110 110 110 110
44 | 140 140 140 140 140 140 | 140 140 140 140 140 140
45| 73 73 66 66 66 66| 73 73 66 66 66 66
46 | 124 124 118 116 116 116 | 124 124 118 116 116 116
47 | 121 121 119 115 115 115 | 121 121 119 115 115 115
48 | 176 176 171 171 171 171 | 176 176 171 171 171 171
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Tabela C.2: Melhor solugio dos algoritmos GRASP G3 e G4 (obtida de 10 execugoes)

com variacao de alfa para instancias de 6 e 12 locagoes

G3 G4
Inst. | 00 02 04 06 08 10] 00 02 04 06 08 1,0
1] 16 16 16 16 16 16| 16 16 16 16 16 16
2| 27 27 271 26 26 26| 21 27T 21 26 26 26
3/ 18 18 18 18 18 18| 18 18 18 18 18 18
4| 26 2 26 26 26 26| 26 26 26 26 26 26
5/ 16 16 16 16 16 16| 16 16 16 16 16 16
6| 27 2r 27 27t 27 27| 27 27 27 27 27 27
7| 16 16 16 16 16 16| 16 16 16 16 16 16
| 31 31 31 31 31 31| 31 31 31 31 31 31
9| 25 25 25 25 25 25| 25 25 25 25 25 25
10| 46 46 46 46 46 46 | 46 46 46 46 46 46
1| 32 32 32 32 32 32| 32 32 32 32 32 32
12 | 43 43 43 43 43 43 | 43 43 43 43 43 43
13| 28 28 28 28 28 28| 28 28 28 28 28 28
14| 45 45 45 45 45 45| 45 45 45 45 45 45
15| 8 3 35 35 35 35| 35 35 385 35 35 35
16| 49 49 49 49 49 49 | 49 49 49 49 49 49
17| 8 3 3 35 35 35| 35 35 85 35 35 35
18| 63 63 63 62 62 62| 63 63 63 62 62 62
19| 46 46 46 46 46 46 | 46 46 46 46 46 46
20| 63 63 63 63 63 63| 63 63 63 63 63 63
21 | 48 48 48 48 48 48 | 48 48 48 48 48 48
2| 67 er 67 67 67 67| 67 67 67 67T 67 67
23| 56 56 56 56 56 56| 56 56 56 56 56 56
24| 74 74 T4 T4 T4 TA| T4 T4 T4 T4 74 74
25| 31 31 31 31 31 31| 31 31 31 31 31 31
26 | 43 43 43 43 43 43 | 43 43 43 43 43 43
27 | 43 43 43 43 43 43 | 43 43 43 43 43 43
28| 55 55 55 55 55 55| 55 55 55 55 55 55
29| 20 20 20 20 29 29| 20 20 29 29 29 29
30| 49 49 49 49 49 49 | 49 49 49 49 49 49
31 | 43 43 42 42 42 42 | 43 43 42 42 42 42
32| 69 69 69 69 69 69| 69 69 69 69 69 69
33| 54 54 52 52 52 52| 54 54 52 52 52 52
34 | 74 74 72 T2 72 T2 | T4 4 T2 T2 T2 T2
35| 78 78 73 73 73 73| 73 738 73 73 73 73
36| 95 95 95 95 95 95| 95 95 95 95 95 95
37 | 49 49 48 48 48 48 | 49 49 48 48 48 48
33| 8 8 83 83 83 83| 8 8 8 83 83 83
39 72 72 72 69 69 69| 72 72 72 69 69 69
40 | 110 110 108 108 108 108 | 110 110 108 108 108 108
41| 78 78 78 78 78 78| 78 78 78 78 T8 78
42 | 104 104 102 102 102 102 | 104 104 102 102 102 102
43 | 110 110 110 110 110 110 | 110 110 110 110 110 110
44 | 140 140 140 140 140 140 | 140 140 140 140 140 140
45| 67 67 66 66 66 66| 67 67 66 66 66 66
46 | 119 119 116 116 116 116 | 119 119 116 116 116 116
47 | 118 118 119 115 115 115 | 118 118 119 115 115 115
48 | 172 172 171 171 171 171 | 172 172 171 171 171 171
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Tabela C.3: Melhor solugio dos algoritmos GRASP G5 e G6 (obtida de 10 execugoes)

com variacao de alfa para instancias de 6 e 12 locagoes

G5 G6

Inst. | 00 02 04 06 08 10| 00 02 04 06 08 1,0
1] 16 16 16 16 16 16| 16 16 16 16 16 16
2| 27 2 26 26 26 26| 25 25 25 25 25 25
3] 18 18 18 18 18 18 | 19 19 19 19 18 18
4| 26 2 25 26 26 26| 271 21 27 21 25 25
5|/ 16 16 16 16 16 16 | 17 17 17 17 16 16
6| 27 27 27 2r 27 27| 30 30 30 30 27 27
7| 16 16 16 16 16 16 | 17 17 17 17 16 16
8| 81 31 31 31 31 31| 31 31 31 31 31 31
9| 25 25 25 25 25 25| 35 35 35 27 25 25
10| 46 46 46 46 46 46 | 51 51 51 48 46 46
11| 32 32 32 32 32 32| 38 38 38 38 32 32
12 | 43 42 41 43 43 43 | 47 AT A7 47 43 41
13| 28 28 28 28 28 28| 31 31 31 31 28 28
14| 45 45 45 45 45 45 | 49 49 49 49 45 45
15| 8 35 35 35 35 35| 39 39 39 39 35 85
16| 49 49 49 49 49 49 | 54 54 54 54 49 49
17| 8 3 35 35 385 85| 5 5 50 39 35 85
18| 63 63 63 62 62 62| 69 69 69 62 60 62
19| 46 46 46 46 46 46 | 56 56 56 56 46 46
20| 62 61 62 63 63 63| 69 69 69 69 60 60
21 | 48 48 48 48 48 48 | 49 49 49 49 46 47
2| 67 e6r 67 67 6r 67| 75 75 75 75 67 67
23| 56 56 56 56 56 56| 60 60 60 60 55 55
24| 74 74 T4 T4 T4 T4 | 9 79 79 79 74 74
25| 31 31 31 31 31 31| 36 36 35 31 31 31
26 | 43 43 43 43 43 43 | 63 63 54 47T 43 43
27 | 43 43 43 43 43 43 | 47 47 47 45 43 43
28| 55 55 55 55 55 55| 75 75 65 58 55 55
20| 20 20 20 20 20 20| 35 35 31 29 2 29
30| 49 49 49 49 49 49 | 60 60 56 49 49 50
31 | 43 43 42 42 42 42 | 56 56 47 44 43 42
32| 69 69 69 69 69 69| 8 8 74 74 Tl 69
33| 54 54 53 52 52 52| 71 71 60 58 58 55
34| 74 74 72 72 72 72 | 100 100 8 79 8 79
35| 78 78 73 73 73 73| 90 90 8 82 79 78
36| 95 95 95 95 95 95 | 123 123 109 104 98 97
37 | 49 49 48 48 48 48 | 76 76 55 52 53 52
33| 8 8 83 83 83 83 | 111 111 96 87 88 86
39| 72 72 69 69 69 69| 91 91 8 77T U5 73
40 | 110 110 108 108 108 108 | 134 134 118 117 112 111
71| 78 78 78 78 78 78 | 108 108 90 89 87 88
42 | 104 104 102 102 102 102 | 146 146 118 115 113 114
43 | 110 110 110 110 110 110 | 136 136 135 121 114 114
44 | 140 140 140 140 140 140 | 190 190 165 160 147 146
45| 67 67 66 66 66 66 | 110 110 8 79 75 75
46 | 119 119 116 116 116 116 | 147 147 130 122 122 124
47 | 118 118 117 115 115 115 | 156 156 135 124 126 124
48 | 172 172 171 171 171 171 | 217 217 201 187 181 179
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Tabela C.4: Melhor solugio dos algoritmos GRASP G7 e G8 (obtida de 10 execugoes)

com variacao de alfa para instancias de 6 e 12 locagoes

G7 G8

Inst. | 00 02 04 06 08 10| 00 02 04 06 08 1,0
1] 17 17 17 17 16 16| 16 16 16 16 16 16
2| 28 28 28 28 26 26| 25 25 25 25 25 25
3/ 19 19 19 19 18 18| 18 18 18 18 18 18
4| 27 27 27 271 25 25| 25 25 25 25 25 25
5| 17 17 1w 17 16 16| 16 16 16 16 16 16
6| 33 33 33 31 2r 27| 29 2 20 27 27 27
7| 17 1 17 17 16 16| 16 16 16 16 16 16
8| 33 33 33 31 31 31| 31 31 31 31 31 31
9| 37 37 37 28 25 25| 25 25 25 25 25 25
10| 52 52 52 51 46 46 | 49 49 49 46 46 46
11| 38 38 38 38 32 32| 32 32 32 32 32 32
12 | 47 47 47 47 43 41| 41 41 41 41 41 41
13| 32 32 32 32 28 28| 28 28 28 28 28 28
14| 350 50 50 50 45 45 | 48 48 48 45 45 45
15| 39 39 39 39 3 35| 38 35 35 35 35 35
16| 35 56 56 54 49 49 | 49 49 49 49 49 49
17| 49 49 49 41 37 85| 41 41 41 35 35 35
18| 74 74 74 68 63 62| 67 67 67 61 61 60
19| 3 56 56 56 46 46 | 48 48 48 A7 46 46
20 70 70 70 70 61 61| 60 60 60 60 60 60
21 | 55 55 55 55 49 49 | 49 49 49 47 46 46
22| 74 74 T4 74 67 67| T2 72 T2 6T 67 67
23| 62 62 62 62 57 57| 55 55 55 55 55 55
24| 8 8 8 81 74 74| 74 74 74 T4 T4 T4
25 | 43 43 40 35 32 31| 35 35 33 32 31 31
26| 64 64 56 51 46 45 | 50 50 45 45 44 45
27 | 47 47 47 45 43 43 | 44 44 43 43 43 43
28 | 75 75 65 58 55 55| 60 60 55 55 55 55
29 | 34 34 32 30 20 29| 30 30 29 29 29 29
30| 61 61 57 52 50 50| 52 52 50 49 50 50
31| 56 56 47 46 44 42 | 48 48 45 43 43 42
32| 81 8 74 74 71 69| 74 T4 7L 69 72 69
33| 77 77 70 62 59 59| 56 56 55 57 56 56
34 | 108 108 90 8 79 81| 8 8 75 75 76 75
35 90 90 8 82 79 78| 8 8 82 8 77 78
36 | 123 123 109 104 98 97 | 106 106 100 104 97 98
37| 82 82 64 59 56 55| 62 62 53 50 50 50
38 | 115 115 101 92 89 8 | 91 91 8 8 8 85
39| 90 90 8 78 77 74| T6 76 75 76 73 73
40 | 135 135 118 118 115 111 | 115 115 115 111 111 110
41 | 117 117 105 96 91 89 | 91 91 88 87 87 88
42 | 151 151 127 124 124 118 | 120 120 112 111 113 111
43 | 136 136 135 121 114 119 | 133 133 126 121 118 119
44 | 190 190 165 160 147 146 | 160 160 148 158 149 146
45 | 123 123 96 8 82 8 | 8 8 80 79 74 78
46 | 167 167 143 128 128 126 | 122 122 120 123 121 125
47 | 157 157 137 125 126 122 | 140 140 134 124 124 117
48 | 217 217 201 187 181 180 | 186 186 189 181 182 177
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Tabela C.5: Melhor solugao dos algoritmos GRASP G9 e G10 (obtida de 10 execu-

¢Oes) com variagao de alfa para instancias de 6 e 12 locagoes

G G10
Inst. | 0,0 02 04 06 08 10| 00 02 04 06 08 1,0
1| 16 16 16 16 16 16| 19 17 17 17 17 17
2| 927 27 27 27 26 26| 27 25 25 25 25 25
31 18 18 18 18 18 18| 20 19 18 18 18 18
4| 25 25 25 25 25 25| 26 25 25 25 25 25
5/ 16 16 16 16 16 16 | 22 17 17 17 16 17
6| 20 20 20 27 27 27| 31 29 29 27 28 28
7| 16 16 16 16 16 16| 19 16 16 16 16 16
8| 31 31 31 31 31 31| 32 31 31 31 31 31
9| 28 28 28 25 25 25| 30 29 29 31 32 31
10| 49 49 49 46 46 46 | 55 50 49 48 46 47
11| 32 32 32 32 32 32| 34 34 33 33 32 33
12 | 42 42 42 41 41 41 | 43 41 41 41 41 41
13| 28 28 28 28 28 28| 34 30 32 33 33 32
14 | 48 48 48 45 45 45 | 51 49 49 47 4T 46
15| 35 3 35 35 35 35| 38 36 35 35 37 36
16 | 49 49 49 49 49 49 | 50 49 49 49 49 49
17 | 42 42 42 37 37 35| 46 43 43 46 44 46
18] 69 69 69 64 64 62| 71 67T 67 65 66 66
19 | 48 48 48 A7 46 46 | 51 49 49 51 48 47
20| 63 63 63 61 61 61| 62 60 60 60 60 60
21 | 49 49 49 49 49 49 | 53 49 49 53 53 KO
22| 71 71 7L 67 67 67| 73 71 73 70 68 69
23| 57 57 57 57 57 57| 58 56 56 60 57 55
24| 74 74 T4 74 T4 TA| T4 T4 T4 T4 T4 T4
25| 39 39 34 32 31 31| 41 45 44 41 46 45
26 | 51 51 47 44 45 46 | 54 56 50 50 52 53
27 | 44 44 43 43 43 43 | 52 44 48 46 45 45
28| 60 60 55 55 55 55| 65 60 55 55 55 55
20 30 30 29 29 29 29| 40 36 35 39 35 42
30| 54 54 51 50 50 51| 54 57 56 55 56 57
31| 48 48 46 45 43 43 | 50 52 48 44 44 45
32| 74 74 7L 69 72 69| 75 T3 72 69 69 69
33| 62 62 58 57 57 60| 72 72 77 79 8 81
34| 8 8 77 78 79 77| 8 8 8 91 90 90
35| 8 87 82 80 77 78 | 88 8 8 84 8 83
36 | 106 106 100 104 97 98 | 111 106 98 97 95 97
37| 66 66 57 52 53 52| 73 73 71 76 76 77
38 93 93 89 89 88 8 | 94 95 100 98 99 101
39| 78 78 79 78 74 75| 8 8 8 87 79 78
40 | 115 115 115 111 114 110 | 117 117 115 111 110 111
41| 97 97 90 8 91 92 | 102 105 110 115 118 119
42 | 123 123 115 114 117 114 | 128 127 128 125 136 133
43 | 134 134 126 121 118 119 | 136 133 130 125 129 129
44 | 160 160 148 158 149 146 | 165 160 151 144 143 142
45| 96 96 84 84 82 79 | 104 105 107 114 119 117
46 | 134 134 123 127 127 128 | 139 139 140 144 141 137
47 | 140 140 137 125 126 119 | 149 147 145 134 131 130
48 | 188 188 191 182 184 180 | 188 188 184 178 177 174
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Tabela C.6: Melhor solugio dos algoritmos GRASP G1 e G2 (obtida de 10 execugoes)

com variacao de alfa para instancias de 20 e 32 locacoes

Gl G2
Inst. | 00 02 04 06 08 10] 00 02 04 06 08 1,0
49 | 46 44 44 44 44 44 | 46 44 44 44 44 44
50| 66 63 60 60 60 60| 66 63 60 60 60 60
51| 58 57 53 53 54 53| 58 57 53 53 54 53
52| 93 89 89 89 89 89| 93 89 89 89 89 89
53 | 50 47 47 47 47 47 | 50 47 47T 4T 47 47
54| 66 66 63 63 62 62| 66 66 63 63 62 62
55| 64 63 61 61 60 60| 64 63 61 61 60 60
56| 95 92 89 89 89 89| 95 92 89 89 89 89
57| 71 68 66 66 66 66| 71 638 66 66 66 66
58 | 110 106 101 101 101 100 | 110 106 101 101 101 100
59 | 112 106 95 93 95 93 | 112 106 95 93 95 93
60 | 174 161 153 153 153 153 | 174 161 153 153 153 153
61| 8 78 74 74 74 T4| 8 78 T4 T4 T4 74
62 | 121 114 113 113 113 113 | 121 114 113 113 113 113
63 | 126 124 118 118 118 117 | 126 124 118 118 118 117
64 | 192 180 178 175 177 176 | 192 180 178 175 177 176
65 | 114 107 101 103 103 102 | 114 107 101 103 103 102
66 | 164 160 153 152 153 152 | 164 160 153 152 153 152
67 | 163 156 148 150 147 148 | 163 156 148 150 147 148
68 | 249 220 220 218 218 218 | 249 229 220 218 218 218
69 | 128 119 115 116 117 117 | 128 119 115 116 117 117
70 | 179 175 170 171 169 167 | 179 175 170 171 169 167
71 | 179 178 167 166 165 169 | 179 178 167 166 165 169
72 | 277 259 253 248 252 255 | 277 259 253 248 252 255
7 72 7 ™ Mo o7 7| 1 71 o7 o7r1o7 71
74| 96 91 92 91 91 91| 9 91 92 91 91 91
75 | 126 104 104 104 103 104 | 126 104 104 104 103 104
76 | 154 145 145 146 146 144 | 154 145 145 146 146 144
77| 70 70 70 70 7O 70| 70 70 7O 70 70 70
78 | 99 94 93 93 93 93| 99 94 93 93 93 93
79 | 115 102 101 101 101 100 | 115 102 101 101 101 100
80 | 185 165 163 165 164 165 | 185 165 163 165 164 165
81 | 122 113 111 112 113 114 | 122 113 111 112 113 114
82 | 189 168 169 166 170 168 | 189 168 169 166 170 168
83 | 219 195 189 191 192 194 | 219 195 189 191 192 194
84 | 207 272 273 2v1 277 273 | 207 272 273 271 277 273
85 | 134 121 122 123 122 124 | 134 121 122 123 122 124
86 | 214 186 187 185 190 185 | 214 186 187 185 190 185
87 | 211 191 190 188 186 191 | 211 191 190 188 186 191
88 | 328 280 285 286 283 288 | 328 280 285 286 283 288
89 | 205 168 164 174 169 168 | 205 168 164 174 169 168
90 | 281 254 261 257 256 257 | 281 254 261 257 256 257
91 | 314 282 283 286 279 285 | 314 282 283 286 279 285
92 | 425 392 391 394 396 391 | 425 392 391 394 396 301
93 | 214 186 187 189 188 186 | 214 186 187 189 188 186
94 | 307 282 281 282 283 284 | 307 282 281 282 283 284
95 | 362 320 321 321 319 318 | 362 320 321 321 319 318
96 | 501 458 450 465 459 460 | 501 458 450 465 459 460
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Tabela C.7: Melhor solugio dos algoritmos GRASP G3 e G4 (obtida de 10 execugoes)

com variacao de alfa para instancias de 20 e 32 locacoes

G3 G4
Inst. | 00 02 04 06 08 10] 00 02 04 06 08 1,0
49 | 44 44 44 44 44 44 | 44 44 44 44 44 44
50| 61 60 60 60 60 60| 61 60 60 60 60 60
51| 55 55 53 53 53 53| 5 55 53 53 53 53
52| 93 89 89 89 89 89| 93 89 89 89 89 89
53 | 47 47 4T 4T AT 4T | 4T 4T 4T 4T 4T 47
54| 63 63 63 62 63 62| 63 63 63 62 63 62
55| 61 61 60 61 60 60| 61 61 60 61 60 60
56| 91 91 8 8 8 89| 91 91 8 89 89 89
57| 67 66 66 66 66 66| 67 66 66 66 66 66
58 | 101 101 100 101 100 101 | 101 101 100 101 100 101
50 | 99 105 96 95 94 95| 99 105 96 95 94 95
60 | 174 158 153 153 153 153 | 174 158 153 153 153 153
61| 75 75 74 74 T4 TA| 5 75 T4 T4 T4 T4
62 | 116 113 113 113 113 113 | 116 113 113 113 113 113
63 | 126 119 118 117 119 117 | 126 119 118 117 119 117
64 | 183 180 175 176 176 177 | 183 180 175 176 176 177
65 | 101 101 102 101 101 103 | 101 101 102 101 101 103
66 | 156 153 155 153 154 152 | 156 153 155 153 154 152
67 | 163 156 147 148 147 149 | 163 156 147 148 147 149
68 | 249 220 222 220 220 218 | 249 229 222 220 220 218
69 | 116 116 117 116 118 117 | 116 116 117 116 118 117
70 | 172 170 171 171 169 170 | 172 170 171 171 169 170
71 | 174 173 168 169 169 166 | 174 173 168 169 169 166
72 | 264 254 253 249 248 248 | 264 254 253 249 248 248
3|7 m 7™ 71 o7 71| 71 71 71 71 7171
74 92 91 91 92 91 90| 92 91 91 92 91 90
75 | 105 103 104 103 104 103 | 105 103 104 103 104 103
76 | 147 147 146 145 147 145 | 147 147 146 145 147 145
77| 70 70 70 70 7O 70| 70 70 70 70 70 70
78 | 97 94 95 94 93 94| 97 94 95 94 93 04
79 | 115 101 100 100 101 101 | 115 101 100 100 101 101
80 | 185 168 166 164 165 165 | 185 1638 166 164 165 165
81 | 116 112 110 114 113 114 | 116 112 110 114 113 114
82 | 171 169 165 166 170 169 | 171 169 165 166 170 169
83 | 192 195 194 194 187 193 | 192 195 194 194 187 193
84 | 281 273 272 274 270 273 | 281 273 272 274 270 273
85 | 123 123 122 124 122 124 | 123 123 122 124 122 124
86 | 188 185 186 185 189 185 | 188 185 186 185 189 185
87 | 211 192 186 193 194 193 | 211 192 186 193 194 193
88 | 328 280 286 287 284 279 | 328 280 286 287 284 279
89 | 177 171 172 172 171 170 | 177 171 172 172 171 170
90 | 253 252 254 251 253 257 | 253 252 254 251 253 257
91 | 201 287 280 284 281 279 | 291 287 280 284 281 279
92 | 399 390 389 385 385 304 | 399 390 389 385 385 304
93 | 192 189 185 188 183 186 | 192 189 185 188 183 186
94 | 280 286 281 284 283 272 | 280 286 281 284 283 272
95 | 362 317 313 318 313 322 | 362 317 313 318 313 322
96 | 501 464 458 461 454 463 | 501 464 458 461 454 463
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Tabela C.8: Melhor solugio dos algoritmos GRASP G5 e G6 (obtida de 10 execugoes)

com variacao de alfa para instancias de 20 e 32 locacoes

G5 G6

49 44 44 44 44 44 44 48 46 44 44 44 44
50 61 60 60 60 60 60 73 72 64 63 63 62
51 55 55 53 53 53 53 76 66 58 58 60 56
52 93 89 89 89 89 89 | 117 114 100 96 95 92
53 47 47 47 47 47 47 56 51 48 48 47 47
54 63 63 63 62 62 63 87 78 67 67 68 66
55 61 61 61 60 60 60 85 73 64 67 64 65
56 91 91 89 89 89 89 | 115 106 104 101 97 96
57 67 66 66 66 66 66 81 I 71 72 74 70
58 101 101 101 100 101 101 | 119 116 109 109 108 107
59 99 106 94 94 94 93 | 138 120 105 99 107 103
60 174 155 153 153 153 153 | 181 172 166 161 166 163
61 75 74 74 74 75 74 | 108 93 87 85 86 84
62 116 113 113 113 112 113 | 163 140 124 131 129 128
63 126 122 118 119 118 117 | 153 153 135 132 133 133
64 183 177 175 176 175 176 | 239 213 204 192 198 193
65 | 101 102 103 101 102 102 | 137 119 115 113 115 108
66 156 153 153 153 153 154 | 177 177 171 167 164 169
67 163 156 148 147 149 149 | 194 194 166 163 166 163
68 249 229 220 218 219 219 | 279 265 247 243 237 236
69 116 117 116 116 116 117 | 163 141 135 129 132 132
70 172 172 168 169 167 170 | 230 210 199 192 192 187
71 174 178 168 167 169 169 | 229 204 194 191 196 196
72 264 253 256 248 252 252 | 326 298 285 290 287 279
73 71 71 71 71 71 71 93 ' 74 75 75 73
74 92 91 91 91 92 91 | 133 109 110 108 108 107
75 104 103 103 104 104 103 | 154 128 128 121 122 124
76 147 147 146 145 147 144 | 213 190 177 166 172 171
7 70 70 70 70 70 70 97 76 74 73 72 73
78 97 94 923 93 94 93 | 136 117 114 113 114 112
79 115 102 100 100 101 101 | 169 136 125 129 132 126
80 185 165 163 164 164 163 | 266 204 205 206 197 196
81 115 113 114 114 113 113 | 179 141 145 138 143 141
82 170 170 165 167 167 168 | 246 210 196 210 210 204
83 192 195 192 192 193 197 | 295 247 220 236 245 242
84 281 271 275 271 267 271 | 416 330 333 335 326 329
85 123 124 124 122 125 125 | 174 156 153 153 149 150
86 187 185 184 188 184 190 | 256 226 230 225 234 222
87 211 192 192 185 189 189 | 297 248 241 243 242 235
88 328 283 283 290 280 283 | 397 351 364 348 351 340
89 177 173 173 171 169 171 | 280 220 208 220 211 214
90 257 244 253 256 251 256 | 408 319 319 315 305 314
91 291 281 284 281 283 280 | 388 341 356 350 354 342
92 399 391 391 387 389 392 | 546 469 459 469 464 454
93 191 190 189 186 187 186 | 278 245 240 233 234 231
94 285 280 283 284 284 283 | 372 336 330 336 337 325
95 362 316 323 318 320 321 | 473 412 409 410 392 400
96 501 462 455 454 460 457 | 647 579 572 565 564 547
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Tabela C.9: Melhor solugio dos algoritmos GRASP G7 e G8 (obtida de 10 execugoes)

com variacao de alfa para instancias de 20 e 32 locacoes

G7 G8
Inst. | 00 02 04 06 08 10| 00 02 04 06 08 1,0
49 | 65 61 52 52 50 47 | 45 44 44 44 44 44
50| 87 78 74 71 71 73| 63 65 63 63 64 64
51| 78 77 65 63 67 65| 63 61 59 60 60 59
52 | 119 113 101 100 96 95 | 117 97 100 96 95 93
53 | 77 69 59 60 54 52 | 49 48 47 48 47 47
54 | 109 90 81 78 73 76| 67 66 67 66 67 66
55| 95 77 69 70 71 69| 69 66 67 66 66 65
56 | 115 107 105 100 104 101 | 100 98 96 101 102 95
57 | 120 120 89 94 89 90| 74 70 71 71 71 69
58 | 137 137 127 123 121 124 | 105 105 107 105 107 102
59 | 143 131 122 115 111 112 | 107 108 105 103 101 104
60 | 194 184 171 168 168 167 | 181 172 164 164 168 163
61 | 147 129 108 107 104 107 | 8 8 84 83 83 85
62 | 201 175 147 153 150 148 | 132 125 129 127 125 131
63 | 176 172 159 150 154 145 | 143 136 135 134 130 133
64 | 232 213 212 205 195 195 | 187 198 204 196 197 190
65 | 171 170 143 143 142 142 | 114 108 110 110 115 112
66 | 222 219 198 194 184 187 | 172 163 165 162 162 167
67 | 208 194 175 179 172 175 | 194 194 162 163 160 157
68 | 204 277 242 244 243 238 | 279 243 244 236 242 234
69 | 206 201 166 166 163 159 | 137 132 131 127 132 131
70 | 302 258 225 228 223 218 | 187 185 191 187 190 190
71 | 269 243 226 221 218 203 | 207 202 199 198 195 192
72 | 333 208 303 286 284 9287 | 279 283 204 283 280 282
73 | 108 92 88 88 8 &7 | 78 74 T3 T4 73 5
74 | 155 133 125 127 126 124 | 109 98 99 101 103 104
75 | 170 152 144 134 134 137 | 120 119 125 127 127 118
76 | 200 188 175 176 180 160 | 170 175 180 173 175 176
77 | 139 103 95 83 8 &7 | 78 74 T3 T4 T2 T3
78 | 178 140 140 136 133 134 | 113 110 106 110 110 112
79 | 189 155 145 149 142 137 | 169 134 132 126 128 118
80 | 269 205 214 208 203 199 | 266 204 200 201 204 196
81 | 234 194 187 176 164 177 | 151 142 136 139 135 134
82 | 310 255 247 243 243 240 | 213 200 198 196 197 200
83 | 318 271 271 261 276 270 | 234 249 246 248 244 239
84 | 300 348 331 342 346 337 | 341 335 323 335 334 333
85 | 247 204 203 198 194 197 | 153 145 144 148 152 150
86 | 328 272 287 267 268 260 | 209 216 223 226 223 226
87 | 316 273 268 268 268 274 | 297 249 247 244 244 234
88 | 412 363 362 355 362 348 | 397 357 346 348 337 336
89 | 349 280 274 273 261 263 | 226 206 208 206 203 208
90 | 433 361 364 354 358 340 | 301 289 289 300 296 303
91 | 451 390 386 390 393 386 | 349 342 348 350 346 345
92 | 567 471 462 476 458 461 | 486 471 471 463 452 456
93 | 401 318 306 305 299 292 | 237 228 230 228 227 228
94 | 484 411 421 403 394 395 | 327 325 328 322 322 333
95 | 512 443 443 440 439 426 | 473 416 394 381 391 396
96 | 686 606 585 580 578 576 | 647 587 554 546 548 541
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Tabela C.10: Melhor solugao dos algoritmos GRASP G9 e G10 (obtida de 10 execu-

¢Oes) com variagao de alfa para instancias de 20 e 32 locagoes

G G10
Inst. | 0,0 02 04 06 08 10| 00 02 04 06 08 1,0
49 | 47 44 51 51 52 48 | 59 62 67 73 77 77
50 | 71 70 68 68 72 73| 8 78 8 78 79 78
51| 68 66 65 64 64 66| 78 70 69 72 73 68
52 | 119 95 101 100 96 95 | 119 102 99 94 94 93
53| 58 48 53 51 53 57| 68 66 68 75 83 79
54 | 83 74 73 74 75 77| 8 8 8 90 87 88
55| 76 73 72 71 73 70| 76 76 70 82 77 81
56 | 99 102 103 105 103 98 | 104 101 103 98 101 99
57| 8 81 8 8 89 90 | 90 96 116 127 134 133
58 | 118 115 113 117 120 121 | 133 128 138 143 135 137
59 | 124 125 122 116 117 110 | 131 131 123 133 138 131
60 | 194 179 174 166 173 168 | 211 174 170 170 163 164
61| 97 98 92 101 103 107 | 116 116 138 147 150 151
62 | 157 146 141 147 146 139 | 144 153 160 168 169 164
63 | 155 148 149 151 148 148 | 154 155 164 152 154 156
64 | 198 201 209 201 202 195 | 206 200 208 196 194 191
65 | 140 128 137 134 141 139 | 139 155 182 199 208 211
66 | 190 178 185 183 183 185 | 199 197 205 216 220 215
67 | 208 194 178 177 176 180 | 211 198 196 199 205 202
68 | 204 250 247 238 246 238 | 293 256 248 238 237 238
69 | 160 149 159 157 158 158 | 169 178 204 211 231 235
70 | 225 212 212 207 219 217 | 225 221 232 246 243 243
71 | 234 225 222 220 219 214 | 227 228 235 233 232 230
72 | 283 293 307 294 291 285 | 286 294 295 289 271 278
73| 96 88 84 8 82 8 | 106 110 118 127 136 138
74 | 122 112 111 116 119 114 | 122 130 130 139 134 130
75 | 137 135 144 140 136 139 | 160 150 154 150 154 154
76 | 170 176 182 178 180 177 | 187 180 173 173 169 172
77 | 104 80 8 82 8 87 | 114 95 110 121 137 145
78 | 127 121 127 122 120 126 | 151 137 134 146 149 157
79 | 189 152 149 143 143 145 | 235 146 157 145 155 153
80 | 269 205 208 208 207 196 | 272 211 197 197 196 195
81 | 194 167 162 163 171 170 | 205 207 223 249 247 260
82 | 238 214 213 219 217 223 | 232 259 263 269 272 280
83 | 250 271 278 262 267 260 | 267 298 301 294 307 293
84 | 349 348 334 342 344 345 | 360 353 343 327 325 322
85 | 180 176 177 186 184 188 | 199 213 240 261 275 278
86 | 250 244 243 246 261 259 | 268 262 291 297 290 306
87 | 316 273 276 257 259 266 | 355 297 298 284 300 287
88 | 412 364 355 364 350 360 | 463 365 340 351 339 333
89 | 267 246 251 251 246 245 | 279 290 322 370 394 398
90 | 325 319 322 324 326 336 | 325 363 371 375 398 388
91 | 369 388 386 388 392 389 | 420 438 427 436 417 420
92 | 493 483 467 AT7T 465 470 | 587 479 467 456 453 463
93 | 297 279 282 284 289 295 | 299 319 362 400 419 432
94 | 371 371 371 376 375 380 | 382 392 413 438 455 454
95 | 512 448 434 446 429 434 | 553 481 476 472 475 441
96 | 686 614 598 553 550 566 | 686 587 535 548 539 537
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Tabela C.11: Desvio percentual entre a melhor solucao da literatura e a melhor
solugdo obtida pelos algoritmos GRASP G1 e G2 (em 10 execucoes) com variacao de

alfa do GRASP para instancias de 6 e 12 locagoes

61 G2
Inst. | 00 02 04 06 08 10| 00 02 04 06 08 1,0
1 - - - - - - - - - - - -
2| 74 74 74 74 38 38| 38 38 38 38 38 38
3 - - - - - - - - - - - -
4| 38 38 38 38 38 38| 38 38 38 38 38 38
5 - - - - - - - - - - - -
6 - - - - - - - - - - - -
7 - - - - - - - - - - - -
8 - - - - - - - - - - - -
9| 38 38 38 38 - -| 38 38 38 38 - -
1| 61 61 61 - - - 61 61 6.1 - - -
11| 30 30 30 - - - 30 30 30 - - -
12 | 47 47 AT AT 4T 47 | 47 47 AT AT 4T 47
13| 34 34 34 34 - -| 34 34 34 34 - -
14 - - - - - - - - - - - -
15| 28 28 28 28 - - 28 28 28 28 - -
6] 39 39 39 - - -] 39 39 39 - - -
17 - - - - - - - - - - - -
18| 63 63 63 32 32 32| 63 63 63 32 32 32
19 21 21 21 21 - - 21 21 21 21 - -
20 | 48 48 48 48 48 48| 48 48 48 48 48 438
21 | 4,2 42 42 42 42 42| 42 42 42 42 42 42
22 - - - - - - - - - - - -
23| 1,8 18 18 1,8 1,8 18| 1,8 18 18 1,8 1,8 1,8
24 - - - - - - - - - - - -
25 - - - - - - - - - - - -
26| 2,3 23 - - - - 23 23 - - - -
27 - - - - - - - - - - - -
28 - - - - - - - - - - - -
29 - - - - - - - - - - - -
30 | 38 38 - 20 20 -20| 38 38 - 20 -20 -2,0
31 | 45 45 45 - - - 45 45 45 - - -
32 - - - - - - - - - - - -
331 70 7,0 1,9 - 1,9 19| 70 70 19 - 41,9 -1,9
34 | 65 65 14 - - - 65 65 14 - - -
35| 81 81 81 68 68 68| 8l &1 81 68 683 68
36 | 10,0 100 63 53 53 53100 100 63 53 53 53
37 | 11,3 11,3 21 2,1 21 21 |11,3 11,3 21 21 21 21
33| 83 83 83 72 72 72| 83 83 83 T2 72 7.2
39| 69 69 69 29 29 29| 69 69 69 29 29 29
40| 63 63 37 37 37 37| 63 63 37 37 37 37
41 | 114 114 - - - - 11,4 114 - - - -
42 71 71 -1,0 -20 -20 -20| 71 7,1 -1,0 -20 -2,0 -2,0
43 ] 35 35 - - - -| 35 35 - - - -
4] 21 21 21 21 21 21| 21 21 21 21 21 21
451 96 96 - - - - 96 96 - - - -
46 | 10,5 105 59 4,3 4,3 43| 105 105 59 4,3 43 4,3
47| 83 83 67 35 35 35| 83 83 67 35 35 35
48 | 40 40 12 12 12 12| 40 40 12 12 1,2 1.2

151



Tabela C.12: Desvio percentual entre a melhor solucao da literatura e a melhor
solugdo obtida pelos algoritmos GRASP G3 e G4 (em 10 execucoes) com variacao de

alfa do GRASP para instancias de 6 e 12 locagoes

3 4
Inst. | 00 02 04 06 08 10| 00 02 04 06 08 1,0
1 - - - - - - - - - - - -
2| 74 74 74 38 38 38| 74 74 74 38 38 38
3 - - - - - - - - - - - -
4| 38 38 38 38 38 38| 38 38 38 38 38 38
5 - - - - - - - - - - - -
6 - - - - - - - - - - - -
7 - - - - - - - - - - - -
8 - - - - - - - - - - - -
9 - - - - - - - - - - - -
10 - - - - - - - - - - - -
11 - - - - - - - - - - - -
12 | 47 47 AT AT 47 47 | 47 47 AT AT 4T 47
13 - - - - - - - - - - - -
14 - - - - - - - - - - - -
15 - - - - - - - - - - - -
16 - - - - - - - - - - - -
17 - - - - - - - - - - - -
18| 48 48 48 32 32 32| 48 48 48 32 32 32
19 - - - - - - - - - - - -
20 | 48 48 4,8 48 48 48| 48 48 48 48 48 48
21 | 4,2 42 42 42 42 42| 42 42 42 42 42 42
22 - - - - - - - - - - - -
23 18 18 1,8 18 1,8 18| 1,8 1,8 18 1,8 1,8 18
24 - - - - - - - - - - - -
25 - - - - - - - - - - - -
26 - - - - - - - - - - - -
27 - - - - - - - - - - - -
28 - - - - - - - - - - - -
29 - - - - - - - - - - - -
30 | -2,0 -2,0 -20 -20 -20 -20 | -20 -20 -20 -20 -20 -2,0
311 23 23 - - - - 23 23 - - - -
32 - - - - - - - - - - - -
3319 19 -19 19 -1,9 -19| 1,9 1,9 -1,9 -1,9 -1,9 -1,9
34 | 27 27 - - - | 27 27 - - - -
35| 68 68 68 68 68 68| 68 68 68 68 68 68
3| 53 53 53 53 53 53| 53 53 53 53 53 53
37 | 41 41 21 201 21 21| 41 41 21 21 21 21
38 105 105 7,2 72 72 72105 105 72 7,2 7,2 12
39| 69 69 69 29 29 29| 69 69 69 29 29 29
40| 55 55 37 3,7 37 37| 55 55 37 37 37 37
41 - - - - - - - - - - - -
42 - - 20 20 -20 -20 - - 20 20 -20 -20
43 - - - - - - - - - - - -
4] 21 21 21 21 21 21| 21 21 21 21 21 21
45 15 15 - - - - 15 15 - - - -
46 | 67 6,7 43 4,3 43 43| 67 67 43 43 43 43
47| 59 59 67 35 35 35| 59 59 67 35 35 35
48 | 1,7 1,7 12 12 12 12| 1,7 17 12 12 12 1.2
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Tabela C.13: Desvio percentual entre a melhor solucao da literatura e a melhor
solugdo obtida pelos algoritmos GRASP G5 e G6 (em 10 execucoes) com variacao de

alfa do GRASP para instancias de 6 e 12 locagoes

G5 66
Inst. | 00 02 04 06 08 10| 00 02 04 06 08 1,0

1 N N N N - - _ - - - - -
2 7,4 38 38 38 38 38 - - - - - -
3 - - - - - - 5,3 5,3 5,3 5,3 - -
4 3,8 3,8 - 38 38 38 7,4 7,4 7,4 7,4 - -
5 - - - - - - 5,9 5,9 5,9 5,9 - -
6 - - - - - - | 10,0 10,0 10,0 10,0 - -
7 - - - - - - 5,9 5,9 5,9 5,9 - -
S - - - - - - - - - - - -
9 - - - - - - | 28,6 28,6 286 7,4 - -

10 - - - - - - 9,8 9,8 9,8 4,2 - -

11 - - - - - - | 15,8 158 15,8 158 - -

12 4,7 2,4 - 47 47 47| 128 128 128 128 4,7 -

13 - - - - - - 9,7 9,7 9,7 9,7 - -

14 - - - - - - 8,2 8,2 8,2 8,2 - -

15 - - - - - - | 10,3 10,3 10,3 10,3 - -

16 - - - - - - 9,3 9,3 9,3 9,3 - -

17 - - - - - - | 30,0 30,0 30,0 10,3 - -

18 4,8 48 48 32 32 32| 13,0 13,0 13,0 3,2 - 3,2

19 - - - - - - | 179 179 17,9 179 - -

20 3,2 1,6 32 48 48 48 | 130 13,0 13,0 13,0 - -

[\
et
-
N
L
N

42 42 42 42| 61 6,1 61 6,1 - 21

22 - - . . . - | 10,7 10,7 10,7 10,7 - -
23| 1,8 18 18 1,8 1,8 18| 83 83 83 83 - -
24 - . . - - -| 63 63 63 63 - -
25 - - - - - -l 139 139 114 - - -
26 - - - - - - | 31,7 31,7 204 85 - -
27 - - - - - -l 85 85 85 44 - -
28 - - - - - - | 26,7 267 154 52 - -
29 - - - - - -l 171 171 65 - - -
30 | -2,0 -2,0 -20 -20 -2,0 -2,0 | 16,7 16,7 10,7 -20 -2,0 -
31| 23 23 - - - -1 250 250 106 45 2,3 -
32 - - - - - -l 148 148 68 68 28 -
331 1,9 1,9 - 1,9 -1,9 -1,9 | 254 254 11,7 86 86 36
34 | 27 27 - - - - 1280 280 11,1 89 10,0 89
35 | 68 68 68 68 68 68244 244 236 17,1 139 128
36 | 53 53 53 53 53 53|28 268 174 135 82 7,2
37 41 41 21 21 21 211|382 382 145 96 11,3 96
38 | 10,5 105 7,2 72 7,2 72306 306 198 11,5 125 10,5
39| 69 69 29 29 29 29|24 264 21,2 130 107 8.2
40 | 55 55 3,7 3,7 37 37|24 224 11,9 11,1 71 63
41 - - - - - - | 278 278 133 124 10,3 114
42 - - 20 20 -20 -20|288 288 11,9 96 80 88
43 - - - - - -l191 191 185 91 35 35
44| 21 21 21 21 21 21 |27,9 279 170 144 68 6.2
45 ] 1,5 15 - - - - | 400 40,0 195 165 12,0 120
46 | 67 6,7 43 43 43 43 | 245 245 146 90 90 10,5
47| 59 59 51 35 35 35288 288 178 105 11,9 10,5
48 | 1,7 17 12 12 1,2 12221 221 159 96 66 56
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Tabela C.14: Desvio percentual entre a melhor solucao da literatura e a melhor
solugdo obtida pelos algoritmos GRASP G7 e G8 (em 10 execucoes) com variacao de

alfa do GRASP para instancias de 6 e 12 locagoes

7 8
Inst. | 00 02 04 06 08 10| 00 02 04 06 08 1,0
1] 59 59 59 59 - - - - - - - -
2 | 10,7 10,7 10,7 10,7 3,8 38 - - - - - -
3] 53 53 53 53 - - - - - - - -
40 74 74 T4 T4 - - - - - - - -
5/ 59 59 59 59 - - - - - - - -
6| 182 182 182 129 - - 69 69 69 - - -
7| 59 59 59 59 - - - - - - - -
8] 61 61 61 - - - - - - - - -
9 | 324 324 324 107 - - - - - - - -
10| 11,5 11,5 11,5 98 - - 81 61 6,1 - - -
11| 158 158 158 158 - - - - - - - -
12 | 12,8 12,8 128 128 4,7 - - - - - - -
13 | 12,5 12,5 125 125 - - - - - - - -
14 | 10,0 10,0 10,0 10,0 - -| 63 63 63 - - -
15 | 10,3 10,3 10,3 10,3 - - - - - - - -
16| 12,5 125 125 93 - - - - - - - -
17 | 28,6 28,6 28,6 146 54 - | 146 146 146 - - -
18| 18,9 189 189 11,8 48 32| 104 104 104 1,6 16 .
19 | 17,9 17,9 17,9 17,9 - Sl 42 42 42 21 - -
20 | 14,3 14,3 143 143 1,6 16 - - - - - -
21 | 164 164 164 164 61 6,1 | 6,1 61 6,1 2] . .
22| 95 95 95 95 - -1 69 69 69 - - -
23 | 11,3 11,3 11,3 11,3 35 35 - - - - - -
24 | 86 86 86 86 - - - - - - - -
25 | 27,9 27,9 225 114 3,1 - 114 114 61 3.1 - -
26 | 32,8 32,8 232 157 65 44 | 140 140 44 44 23 44
27 | 85 85 85 44 - - 23 23 - - - -
28 | 26,7 26,7 154 52 - - 83 83 - - - -
29 | 14,7 147 94 33 - - 33 33 - - - -
30 | 18,0 18,0 12,3 38 - -| 38 38 - 2,0 - -
31 | 250 250 10,6 87 45 - 125 125 67 23 23 -
32 | 148 148 68 68 28 -| 68 68 28 - 42 -
33 | 31,2 31,2 243 145 102 102 | 54 54 36 70 54 54
34 | 33,3 333 200 163 89 11,1 | 143 143 40 40 53 4,0
35 | 244 244 236 17,1 13,9 128 | 21,8 21,8 17,1 150 11,7 12,8
36 | 26,8 268 174 135 82 72| 151 151 10,0 135 7,2 82
37 | 42,7 42,7 26,6 20,3 16,1 145 | 242 242 113 60 60 6,0
38 | 330 330 238 16,3 135 10,5 | 154 154 115 11,5 94 94
39 | 256 256 20,2 14,1 13,0 95 | 11,8 11,8 10,7 11,8 82 82
40 | 230 230 11,9 11,9 96 63| 96 96 96 63 63 55
41 | 333 33,3 257 188 143 124 | 143 143 114 10,3 10,3 114
42 | 31,1 31,1 181 16,1 161 11,9 | 133 133 71 6,3 80 63
43 | 191 19,1 185 91 35 76 | 173 17,3 127 91 68 76
44 | 279 279 170 144 68 6,2 | 144 144 74 133 81 62
45 | 46,3 46,3 31,3 224 195 17,5 | 250 250 17,5 16,5 10,8 154
46 | 335 335 224 13,3 133 119 | 90 90 75 98 83 112
47 | 29,3 29,3 19,0 11,2 11,9 9,0 | 207 =207 17,2 105 10,5 5,1
48 | 22,1 221 159 96 66 61| 91 91 106 66 7,1 45
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Tabela C.15: Desvio percentual entre a melhor solucao da literatura e a melhor
solugdo obtida pelos algoritmos GRASP G9 e G10 (em 10 execu¢des) com variacao

de alfa do GRASP para instancias de 6 e 12 locagoes

69 ¢10
Inst. | 00 02 04 06 08 10| 00 02 04 06 08 1,0

1 - - - - - -] 158 B9 59 59 59 59
2| 74 74 T4 74 38 38| 74 - - - - -
3 - - - - - - 100 53 - - - -
4 - - - - - - 38 - - - - -
5 - - - - - -|2t3 B9 59 59 - 59
6| 69 69 69 - - - 129 69 69 - 36 36
7 - - - - - -] 15,8 - - - - -
8 - - - - - - 31 - - - - -
9 | 10,7 10,7 10,7 - - - | 16,7 13,8 138 194 21,9 194

0| 61 61 61 - - - | 164 80 61 42 - 21

11 - - - - - -| 59 59 30 30 - 30

12 24 24 24 - - - o4 - - - - -

13 - - - - - -l e 67 125 152 152 125

14| 63 63 63 - - - 11,8 82 82 43 43 22

15 - - - - - - 79 28 - - 54 28

16 - - - - - | 20 - - - - -

17 | 16,7 16,7 16,7 5,4 - | 239 186 186 239 20,5 23,9

—_
o
—_
w
o
—
w
[=

13,0 63 321|155 104 104 77 91 9,1
98 61 61 98 42 21
1,6 16| 32 - - . . .
61 611|132 61 61 13,2 132 80
82 56 82 43 15 29
52 1,8 1,8 83 35 -

NN N &
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(SR NN
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o = o N
S NS >
R o W s
\ \
\ \

N
w
w
ot
w
ot
w
ot
w
ot
w
ot
o
ot

24 . . . . . . . . . . . .
25 | 205 205 88 31 - - | 244 31,1 295 244 326 31,1
26 | 157 157 85 23 44 65 | 20,4 23,2 14,0 140 173 189
27 | 23 23 - - - - 1173 23 104 65 44 44
28 | 83 83 - - - - | 154 83 - - - -
29 | 33 33 - - - -l 275 194 171 256 17,1 31,0
30| 74 74 20 - - 20| 74 123 107 91 10,7 12,3
31 | 125 125 87 67 23 23| 160 192 125 45 45 67
32| 68 68 28 - 42 -| 80 55 42 - - -
33 | 145 145 86 7,0 7,0 11,7 | 264 264 31,2 329 338 34,6
34 | 153 153 65 7,7 89 6,5 | 19,1 19,1 17,2 20,9 20,0 20,0
35 | 21,8 21,8 17,1 150 11,7 128 | 22,7 227 20,0 19,0 20,9 18,1
36 | 151 15,1 10,0 135 7,2 82| 189 151 82 72 53 72
37 | 288 288 175 96 11,3 96 | 356 356 338 382 382 39,0
38 | 17,2 17,2 135 13,5 125 10,5 | 18,1 18,9 23,0 214 222 238
39 | 14,1 14,1 152 14,01 955 10,7 | 20,2 24,7 23,9 230 152 14,1
40| 96 96 96 63 88 55| 11,1 11,1 96 63 55 63
41 | 196 19,6 13,3 10,3 143 152 | 235 257 291 322 33,9 345
42 | 154 154 96 88 11,1 88 | 188 181 188 168 23,5 21,8
43 | 179 179 12,7 91 68 7.6 | 191 17,3 154 12,0 14,7 14,7
44 | 144 144 74 133 81 62 | 170 144 93 49 42 35
45 | 31,3 31,3 214 214 195 165 | 36,5 37,1 383 42,1 445 436
46 | 172 17,2 9,8 126 126 13,3 | 20,1 20,1 20,7 229 21,3 19,0
47 | 20,7 20,7 19,0 11,2 11,9 6,7 | 255 245 234 172 153 146
48 | 10,1 101 11,5 71 82 6,1 | 101 101 82 51 45 29
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Tabela C.16: Desvio percentual entre a melhor solucao da literatura e a melhor
solugdo obtida pelos algoritmos GRASP G1 e G2 (em 10 execucoes) com variacao de

alfa do GRASP para instancias de 20 e 32 locacoes

61 G2
Inst. | 0,0 0,2 04 06 0,8 1,0 | 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
49 | 22 23 23 23 23 23| 22 23 23 23 23 23
50 | 4,5 - 50 50 50 50| 45 - 50 50 -50 -50
51 | 52 35 -38 -38 -19 -38| 5.2 35 -38 -38 -19 -38
52 | -54 -10,1 -10,1 -10,1 -10,1 ~-10,1 | -5,4 -10,1 ~-10,1 -10,1 -10,1 -10,1
53 | 2,0 43 43 43 43 43| 20 43 43 43 43 43
54 | -15 -15 63 63 81 -81 | -15 -15 -63 -63 -81 -8l
55 | 1,6 - 33 33 50 50| 16 - 33 33 50 -50
5 | -21  -54 90 90 90 90| -21 -54 -90 -90 -90 -9,0
57 | 5,6 1,5 -1,5 -15 -1,5 -15| 56 15 -15  -15  -15 -15
58 | 3,6 - 50 50 50 60| 36 - 50 50 50 -6,0
50 | 9,8 47 63 -86 63 -86 | 9,8 47 6,3 -86 63 -86
60 | 8,6 1,2 -39 -39 -39 -39| 86 1,2 -39 -39 -39 -39
61 | 4,7 -51 -10,8 -10,8 -10,8 ~-10,8 | 4,7 -51 -10,8 -10,8 -10,8 -10,8
62 | -6,6 -132 -14,2 -14,2 -142 -142 | -6,6 -132 -14,2 -142 -142 -14,2
63 | 4,0 24 25 25 25 34| 4,0 24 -25 25 25 -34
64 | 1,0 -56 67 -86 -7,3 80| 1,0 -56 -6,7 -86 -7,3 -8,0
65 | 7,9 1,9 40 -1,9 1,9 29| 79 1,9 40 1,9 -1,9 29
66 | 4,9 25 20 26 20 -26 | 4,9 25 20 26 20 26
67 | 37 -06 61 -47 68 61| 37 -06 -61 -47 68 -61
68 | 60 22 64 73 73 73| 60 22 64 -3 73 -7.3
69 | 12,5 5,9 2,6 34 43 43| 125 5,9 2,6 34 43 1,3
70 | 06 -1,7 47 41 53 66| 06 -1,7 -47 41 -53 -66
71| 50 45 -1,8 24 30 -06 | 50 45 -1,8 24 30 -06
72 | 43 23 47 69 52 39| 43 23 47 69 -52 -39
73 | -2,8 42 42 42 42 42| -28 42 -42 42 42 -42
74 | -1,0 66 54 66 66 66| -1,0 6,6 -54 66 -6,6 -6,6
75 | 12,7 -58 58 -58 68 -58 | 127 -58 -58 -58 -68 -58
76 | -0,6 69 69 62 62 -7,6]| -06 69 -69 62 -62 -7.6
77 | 4,3 43 43 43 43 43| -43 -43 43 -43 43 -43
78 | 20 -74 86 -86 86 -86 | -20 -74 -86 -86 -86 -86
79 | 43 78 -89 -89 -89 -100| 43 -7.8 -89 -89 -89 -10,0
80 | 54 61 74 61 67 61| 54 61 -T4 61 67 -61
81| 25 53 72 63 53 44| 25 53 -7,2 63 -53 -44
82| 69 -48 41 60 35 48| 69 -48 -41 60 -35 -48
83 | 12,3 1,5  -1,6 -05 - 1,0 | 12,3 15  -1,6 -0 - 1,0
84 | 51 37 -33 41 -18 33| 51 -37 -33 41 -18 -33
8 | 67 33 -25 -16 25 08| 67 -33 -25 -6 -25 -08
8 | 10,3 -32 -27 38 -1,1 -38]| 103 -32 -27 -38 -1,1 -38
87 | 85 -1,0 -16 27 38 -10]| 85 -1,0 -1,6 -27 -38 -1,0
88 | 7,9 79 60 -56 67 49| 79 79 60 -56 -6,7 -49
89 | 16,6 -1,8 -43 1,7 -1,2  -1,8 | 166 -1.8  -4,3 1,7 -12  -1,8
9% | 68 31 04 -19 23 -19]| 68 -31 -04 -19 -23 -19
91 | 96 -07 -04 07 -18 04 | 96 -0,7 -04 0,7 -18 0,4
92 | 71 -08 -1,0 -0,3 03 -10]| 71 -08 -1,0 -0,3 03 -1,0

93 | 11,7  -16  -1,1 - 05  -16 | 11,7 -16 -1, - 05 -16
9 | 85 0,4 - 0,4 0,7 1,1 | 85 0,4 - 0,4 0,7 1,1
95 | 12,2 0,6 0,9 0,9 0,3 - | 12,2 0,6 0,9 0,9 0,3 -

9% | 74 -13 -3 02 -11 09| 74 -13 -31 02 -1,1 09
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Tabela C.17: Desvio percentual entre a melhor solucao da literatura e a melhor
solugdo obtida pelos algoritmos GRASP G3 e G4 (em 10 execucoes) com variacao de

alfa do GRASP para instancias de 20 e 32 locacoes

3 4
Inst. 00 0,2 04 06 0,8 1,0 0,0 0,2 04 06 0,8 1,0

19 | 23 =23 =23 =23 23 23| 23 23 23 23 23 23

50| -33 -50 -50 -50 50 -50]| -33 -50 -50 -50 -50 -50
51 - - 38 -38 -38 -38 - - 38 38 -38 -38
52 | -54 -101 -10,1 -10,1 -10,1 ~-10,1 | -54 -10,l -10,l -10,1 -10,1 -10,1
53 | 43 43 43 43 43 43| 43 43 43 43 43 43
54| 63 63 63 -81 63 -81| -63 -63 -63 -81 63 -8l
5 | -33 -33 50 -33 50 50| -33 -33 50 -33 50 -50
56 | -66 66 -90 -90 90 -90| -66 -66 -90 -90 -90 -9,0
57 - 15 <15 -15 0 -15 0 -15 - 15 -15  -15  -15 -15
58 | -50 -50 60 -50 60 -50| -50 -50 -60 -50 60 -50
50 | -20 38 52 63 74 63| -20 38 52 63 T4 -63
60 86 -06 -39 -39 -39 -39 86 -06 -39 -39 -39 -39
61| -9,3 -93 -108 -10,8 -10,8 -10,8 | -9,3 -93 -10,8 -10,8 -10,8 -10,8
62 | -11,2 -142 -142 -14,2 -142 -14,2 | -11,2 -142 -14,2 -142 -142 -14,2
63 40 -1,7 25  -34  -1,7  -34 40 -1,7  -25  -34  -1,7  -34
64 | -38 -56 -86 -80 80 -7,3| -38 -56 -86 -80 -80 -7,3
65 | -40 40 29 40 40 1,9 | 40 40 29 40 40 -1,9
66 - 20 06 20 -1,3 26 - 20 06 20 13 26
67 37 -06 68 61 68 54 37 -06 -68 61 -68 54
68 60 22 54 64 64 73 60 2,2 54 64 64 7,3
69 34 34 43 34 51 4,3 3.4 34 43 34 5,1 4,3
70| 35 47 41 41 53 47| 35 47 41 41 53 A7
71 2,3 1,7 12 06 06 24 2,3 1,7 1,2 06 0,6 24
72| 04 43 47 64 69 69| 04 43 47 64 69 69
73 | 42 42 42 42 42 42| 42 42 42 42 42 42
4| 54 66 66 54 66 18| 54 66 66 54 66 -T8
7| 48 68 58 68 -58 68| 48 68 -58 -68 -58 -68
% | 54 54 62 69 -54 69| -54 -54 62 -69 -54 -69
77| 43 43 43 43 43 43| 43 43 43 43 43 43
78 | 41 T4 63 T4 86 T4 | 41 T4 63 T4 86 T4
79 43 -89 -100 -10,0 -89 -89 43 -89 -100 -100 -89 -89
80 54 74 54 67 61 6,1 54 74 -54 67 61 -6,
81| 26 63 82 44 53 44| 26 63 82 44 53 44
82| 29 41 67 60 35 41| 29 41 67 60 35 4,1
83 - 1,5 1,0 1,0 27 05 - 1,5 1,0 1,0 27 05
84 | 04 33 37 29 44 33| 04 33 37 29 44 33
85 | -16 16 25 08 25 08| -16 -16 25 0,8 25 08
86 | 21 38 32 38 16 38| 21 38 32 38 16 38

87 85 -05 -3,8 - 0,5 - 85 -05 -38 - 0,5 -
88 79 79 56 52 -63 -82 79 79 -56 52 -63 -82
89 3,4 - 0,6 0,6 - 06 34 - 0,6 0,6 - 06
9 | -36 -40 -31 44 -36 -19| -36 -40 -3,1 44 -36 -1,9
91 2,4 1,0  -14 - 11 18 2.4 1,0 -14 - -1 18
92 1,0 -1,3  -15 26 26 -03 1,0 -1,3  -15 26 -26 -03
93 1,6 - 22 05 -3,3 -16 1,6 - 22 05 -33 -16
94 | -04 1,7 - 1,1 07 -33 | -04 1,7 - 1,1 07 -33
95 | 12,2  -0,3 -16 - 16 1,2 | 122  -0,3 -16 - 16 1,2
96 74 - -13 0 -0,7 22 -0.2 74 - 13 07 -22  -0,2
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Tabela C.18: Desvio percentual entre a melhor solucao da literatura e a melhor
solugdo obtida pelos algoritmos GRASP G5 e G6 (em 10 execucoes) com variacao de
alfa do GRASP para instancias de 20 e 32 locacoes

G5 6
Inst. 0,0 0,2 04 06 0,8 10] 00 02 04 06 08 1,0
49 | 23 23 =23 =23 23 23] 63 22 -23 -23 -23 -23
50 | -33 -50 -50 -50 50 -50 | 13,7 125 1,6 - - 16

51 - - 38 38 -38 38|26 167 52 52 83 18
52 | -54 -10,1 -10,1 -10,1 -10,1 -10,1 | 162 140 20 -2,1 -32 -6,5
53 | -4,3 -43 43 43 43 43| 125 39 -21 -2 -43 -43

54 | -63 63 63 -81 81 -63 | 230 14,1 - - 15 -5
55 | -33 -33 -33 -50 50 -501259 137 16 60 16 3,1
56 | -6,6 66 -90 -90 -90 -9,0 | 157 85 67 4,0 - -1,0
57 - 15 -15  -15  -15  -15 | 173 130 56 69 95 43

58| -50 -50 -50 60 50 -50|109 86 28 28 19 0,9
59 | -20 47 74 74 T4 86| 268 158 38 -20 56 19
60 86 -26 -39 -39 -39 -39 |122 7.6 42 12 42 25
61| -9,3 -108 -10,8 -10,8 -93 -10,8 | 24,1 11,8 57 35 47 24
62 | -11,2 -14,2 -14,2 -142 -152 -142 | 209 7,9 -40 15 - 08
63 4,0 08 -25 -1,7 -25 34209 209 104 83 90 90
64 | -38 -73 86 -80 -86 -80 | 205 108 69 1,0 40 1,6
65 | 40 29 1,9 40 29 29 |234 118 87 7,1 87 28
66 - 20 20 20 20 -13|11,9 11,9 88 66 49 7,7
67 37 -06 61 -68 -54 54| 19,1 191 54 37 54 37
68 60 -22 64 -73 68 68 | 161 11,7 53 37 1,3 08
69 34 43 34 34 34 43 | 31,3 206 17,0 132 152 152
70| 35 35 60 -53 66 -47|226 152 106 7,3 7,3 48
71 23 45 12 1,8 06 06 | 258 167 124 11,0 13,3 133
72| 04 47 35 69 52 52| 187 11,1 70 86 7,7 50
73| 42 42 42 42 42 42| 204 39 - 1,3 1,3 -14
74| 54 66 66 66 54 -66|27,1 11,0 11,8 10,2 10,2 93
75| 58 68 68 -58 58 68 |286 141 141 91 98 113
76 | 54 54 62 69 54 -7,6 | 272 184 124 66 99 94
77| 43 43 43 43 43 43 | 247 39 14 - -14 -
78 | 41 -4 86 -86 14 -86 | 257 137 114 10,6 11,4 98
79 43 -78 -100 -10,0 -89 -89 | 34,9 191 12,0 14,7 16,7 127
80 54 61 74  -6,7 67 T4 | 342 142 146 150 11,2 10,7
81| -35 -53 44 -44 53 53 (335 156 17,9 13,8 168 156
82 | 35 35 67 54 54 48| 285 16,2 10,2 16,2 16,2 13,7
83 - 1,5 - - 0,5 25 | 34,9 223 12,7 186 21,6 20,7
84 | 04 41 25 41 56 41 |322 145 153 158 13,5 14,3
8 | -1,6 -0,8 -0,8 25 - - | 282 19,9 183 183 16,1 16,7
8 | 2,7 38 43 21 43 1,1 | 250 150 165 14,7 17,9 135
87 85 05 05 43 21 21350 222 19,9 206 202 17,9
88 79 67 67 41 7,9 67 |239 140 17,0 13,2 14,0 112

89 3,4 1,2 1,2 - 12 - 1389 223 178 223 190 20,1
90 | -19 -74 -36 -23 44 -23|358 179 17,9 16,8 14,1 16,6
91 24 -11 - 11 04 -14 |28 167 202 189 19,8 17,0
92 10 -1,0 -10 21 -15 -08 | 277 158 139 158 14,9 13,0
93 1,0 0,5 - 16 -11  -16 | 320 229 213 189 19,2 18,2
94 14 04 0,7 1,1 1,1 07 | 245 164 148 16,4 16,6 13,5
95 | 12,2  -0,6 1,5 - 0,6 09 | 32,8 228 222 224 189 205

96 74 04 20 22 -09 -15 283 199 189 17,9 17,7 152
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Tabela C.19: Desvio percentual entre a melhor solucao da literatura e a melhor
solugdo obtida pelos algoritmos GRASP G7 e G8 (em 10 execucoes) com variacao de
alfa do GRASP para instancias de 20 e 32 locacoes

7 8
Inst. | 00 02 04 06 08 10| 00 02 04 06 08 1,0
49 | 30,8 26,2 13,5 13,5 10,0 4,3 - 23 23 23 =23 23
50 | 27,6 19,2 14,9 11,3 11,3 13,7 31 - -6 16

51 | 295 286 154 127 17,9 154 | 127 98 68 83 83 68
52 | 17,6 13,3 30 20 -21 32| 162 -1,0 20 -21 -32 -54
53 | 36,4 290 16,9 183 93 58 - 21 43 21 43 43
54 | 385 256 17,3 14,1 82 118 - -15 - 15 -5
55 | 33,7 18,2 87 10,0 11,3 87| 87 45 60 45 45 3,1
56 | 15,7 93 7,6 30 67 40| 30 1,0 -1,0 40 4,9 21
57 | 44,2 442 24,7 287 247 256 | 95 43 56 56 56 29
58 | 22,6 22,6 16,5 138 124 145 | -1,0 -1,0 09 -1,0 09 -3,9
59 | 204 229 17,2 122 9,0 98| 56 65 38 1,9 - 29
60 | 180 136 7,0 54 54 48| 122 7.6 30 30 54 25
61 | 44,2 364 241 234 21,2 234 | 68 1,2 24 1,2 12 35
62 | 358 26,3 12,2 157 14,0 128 | 23 -32 - 16 32 15
63 | 31,3 297 239 193 214 166 | 154 11,0 104 9,7 6,9 90
64 | 181 10,8 104 7,3 26 26| -1,6 40 69 31 36 -
65 | 38,6 382 26,6 266 261 261 | 79 28 45 45 87 63
66 | 29,7 28,8 21,2 196 152 166 | 93 43 55 37 37 66
67 | 245 19,1 10,3 12,3 87 10,3 | 19,1 19,1 3,1 37 19 -
68 | 204 155 3,3 41 37 17| 161 37 41 08 33 -
69 | 45,6 44,3 325 325 31,3 296 | 182 152 145 11,8 152 14,5
70 | 41,1 31,0 20,9 21,9 202 183 | 48 38 68 48 63 63
71 | 36,8 30,0 24,8 23,1 220 163 | 17,9 158 14,6 141 128 11,5
72 | 204 11,1 125 73 67 77| 50 64 99 64 54 60
73 | 31,5 19,6 159 159 14,0 14,9 | 5,1 - 14 - 14 13
74 | 374 27,1 224 236 230 218|110 1,0 20 40 58 67
75 | 35,3 27,6 236 17,9 17,9 197 | 83 7,6 120 134 134 6,8
76 | 258 17,6 114 11,9 139 3,1 | 88 114 13,9 104 11,4 11,9
77 | 475 29,1 232 120 151 16,1 | 64 14 - 14 -14 -
78 | 43,3 27,9 27,9 257 24,1 246 | 106 82 47 82 82 98
79 | 41,8 290 24,1 262 225 197 | 34,9 17,9 16,7 12,7 14,1 68
80 | 34,9 14,6 182 159 138 121 | 342 142 125 129 142 107
81 | 49,1 38,7 364 324 274 328 | 21,2 16,2 12,5 144 11,9 112
82 | 43,2 31,0 28,7 27,6 27,6 267 | 17,4 12,0 11,1 102 10,7 12,0
83 | 39,6 29,2 29,2 264 304 289 | 17,9 229 220 226 21,3 197
84 | 27,7 19,0 148 17,5 185 16,3 | 17,3 158 127 158 156 153
85 | 49,4 387 384 36,9 356 365 | 18,3 138 132 155 17,8 16,7
8 | 41,5 294 33,1 28,1 284 262 | 81 11,1 13,9 150 13,9 150
87 | 38,9 293 280 280 280 296 | 350 225 21,9 209 209 17,5
88 | 26,7 16,8 16,6 14,9 166 13,2 | 239 154 12,7 132 104 10,1
89 | 51,0 389 37,6 374 345 350 | 243 17,0 178 170 158 17,8
90 | 39,5 274 280 26,0 268 229|130 93 93 12,7 11,5 13,5
91 | 37,0 272 264 272 27,7 264 | 186 17,0 184 18,9 17,9 17,7
92 | 30,3 16,1 14,5 17,0 13,8 14,3 | 18,7 16,1 16,1 14,7 12,6 134
93 | 52,9 40,6 382 380 368 353|203 171 178 17,1 16,7 17,1
94 | 41,9 31,6 33,3 30,3 287 289 | 14,1 13,5 14,3 12,7 127 156
95 | 37,9 282 282 27,7 27,6 254 | 328 236 193 165 187 197
96 | 324 234 20,7 20,0 19,7 194 | 283 21,0 16,2 150 153 14,2
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Tabela C.20: Desvio percentual entre a melhor solucao da literatura e a melhor
solugdo obtida pelos algoritmos GRASP G9 e G10 (em 10 execu¢des) com variacao

de alfa do GRASP para instancias de 20 e 32 locacoes

o ¢10
Inst. | 00 02 04 06 08 10| 00 02 04 06 08 1,0
49 | 43 23 11,8 11,8 135 6,3 | 23,7 274 32,8 384 416 416
50 | 11,3 10,0 74 74 125 13,7 | 250 19,2 21,3 19,2 20,3 19,2
51 | 19,1 16,7 154 14,1 14,1 16,7 | 295 214 20,3 23,6 24,7 19,1
52 | 176 32 30 20 -21 32| 176 39 10 -43 43 -54
53 | 155 2,1 7,5 3,9 75 140 | 27,9 258 27,9 347 41,0 38,0
54 | 19,3 95 82 95 10,7 13,0 | 163 21,2 221 256 23,0 23,9
55 | 17,1 13,7 12,5 11,3 13,7 10,0 | 17,1 17,1 10,0 23,2 182 22,2
56 | 20 49 58 76 58 10| 67 40 58 1,0 40 20
57 | 21,2 17,3 22,0 22,1 24,7 256 | 256 30,2 422 47,2 50,0 49,6
58 | 102 7,8 6,2 94 11,7 124 | 20,3 17,2 232 259 215 22,6
59 | 185 19,2 17,2 12,9 13,7 82 | 229 229 17,9 241 268 22,9
60 | 180 11,2 86 42 81 54| 246 86 65 65 25 30
61 | 155 16,3 10,9 18,8 204 234 | 29,3 293 40,6 442 453 457
62 | 17,8 11,6 85 122 11,6 7,2 | 104 157 194 232 23,7 21,3
63 | 21,9 182 188 199 182 182 | 214 21,9 262 204 214 224
64 | 40 55 91 55 59 26| 78 50 87 31 21 05
65 | 25,0 18,0 234 21,6 255 24,5 | 24,5 32,3 423 47,2 495 50,2
66 | 17,9 124 157 14,8 14,8 157 | 21,6 20,8 23,9 278 29,1 274
67 | 245 19,1 11,8 11,3 10,8 12,8 | 25,6 20,7 19,9 21,1 23,4 223
68 | 204 64 53 17 49 17|20, 86 56 1,7 13 1,7
69 | 30,0 24,8 29,6 287 29,1 29,1 | 33,7 37,1 451 469 515 52,3
70 | 20,9 16,0 16,0 14,0 18,7 18,0 | 20,9 195 23,3 276 26,7 26,7
71 | 274 244 234 22,7 224 206 | 25,1 254 27,7 270 26,7 26,11
72| 64 96 137 99 89 70| 73 99 102 83 22 47
73 | 22,9 159 11,9 12,9 9,8 14,0 | 30,2 32,7 37,3 41,7 456 464
74 | 205 134 12,6 164 185 14,9 | 20,5 254 254 302 27,6 254
75 | 19,7 18,5 23,6 214 19,1 20,9 | 31,3 26,7 286 26,7 286 28,6
76 | 88 11,9 14,8 12,9 13,9 124 | 17,1 13,9 104 104 83 99
77 | 208 88 88 11,0 14,1 16,1 | 36,0 23,2 33,6 39,7 46,7 497
78 | 205 16,5 20,5 17,2 158 198 | 33,1 26,3 246 30,8 322 357
79 | 41,8 27,6 26,2 23,1 231 241 | 53,2 24,7 299 241 29,0 28,1
80 | 34,9 14,6 159 159 155 10,7 | 35,7 17,1 11,2 11,2 10,7 10,3
81 | 38,7 28,7 2655 27,0 304 30,0 | 42,0 42,5 46,6 52,2 51,8 54,2
82 | 26,1 17,8 174 19,6 18,9 21,1 | 24,1 32,0 33,1 346 353 37,1
83 | 23,2 292 30,9 26,7 281 262 | 281 356 362 347 375 345
84 | 19,2 190 156 17,5 180 18,3 | 21,7 20,1 178 138 13,2 124
85 | 30,6 29,0 294 32,8 321 335|372 41,3 47,9 52,1 545 550
86 | 23,2 21,3 21,0 220 264 259 | 284 267 340 354 338 37,3
87 | 38,9 293 30,1 249 255 274 | 456 350 352 32,0 357 32,8
88 | 26,7 17,0 14,9 17,0 13,7 16,1 | 34,8 17,3 11,2 140 10,9 9,3
89 | 36,0 30,5 31,9 31,9 30,5 30,2 | 387 41,0 46,9 538 56,6 57,0
90 | 194 17,9 186 19,1 19,6 22,0 | 194 27,8 294 30,1 342 32,5
91 | 23,0 26,8 264 26,8 27,6 27,0 | 324 352 335 349 31,9 324
92 | 19,9 182 154 17,2 151 16,0 | 32,7 17,5 154 134 128 147
93 | 36,4 32,3 33,0 335 346 359 | 36,8 40,8 47,8 52,8 549 56,3
94 | 24,3 24,3 24,3 253 251 26,1 | 264 283 320 358 382 38,1
95 | 37,9 29,0 26,7 28,7 259 26,7 | 425 339 332 326 33,1 27,9
96 | 32,4 244 224 16,1 156 18,0 | 324 21,0 13,3 153 13,9 13,6
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Tabela C.21: Tempo médio (em segundos) de 10 execugoes dos algoritmos GRASP

G1 e G2 de acordo com variacao de alfa para instancias de 6 e 12 locagoes

61 G2
Inst. | 00 02 04 06 08 10|00 02 04 06 08 1,0
1] 01 o1 00 00 00 01|00 01 00 00 00 0,1
2| 01 01 00 00 00 01|00 01 00 00 00 0,1
3/ 01 01 00 00 00 01|00 01 00 00 00 01
41 01 01 00 00 00 00|00 01 00 00 00 001
5/ 02 01 00 00 00 01|00 02 00 00 00 01
6| o1 01 00 00 00 01|00 01 00 00 00 0,1
7|1 01 01 00 00 00 01|00 01 00 00 00 0,1
8| o1 01 00 00 00 01|00 01 00 00 00 0,1
9| 03 03 o1 01 01 02|01 03 01 01 01 03
| 03 02 o1 01 01 03|01 01 01 01 01 03
1| 03 03 o1 01 01 03|01 02 01 01 01 03
12 02 02 o1 01 01 02|01 01 01 01 01 02
3| 02 02 o1 01 01 03|01 01 01 01 01 03
14| 03 02 01 01 01 03|01 01 01 01 01 03
15| 02 02 01 01 01 03|01 01 01 01 01 03
6| 04 03 01 01 01 03|01 04 01 01 01 03
17| o8 o7 02 02 02 07|02 08 02 02 02 07
18| 05 03 01 02 02 07|01 05 01 02 02 03
19| o7 o7 02 02 02 06|02 07 02 02 02 03
20| 04 04 01 01 01 0401 04 01 01 01 0,2
210 o7 06 02 02 02 06|02 07 02 02 02 03
22 08 07 02 02 02 05|02 08 02 02 02 06
23| 04 03 01 01 02 03|01 02 01 01 02 06
24| 05 04 01 01 01 03]01 02 01 01 01 05
25| 34 33 07 05 05 15|09 16 07 05 05 16
26| 24 24 07 07 06 1,9]07 1,1 07 07 06 14
27 | 1,7 1,7 06 06 06 12|05 08 06 06 06 1,0
28| 1,8 15 05 05 05 1,005 08 05 05 05 09
29| 1,0 10 04 04 04 14]03 12 04 04 04 07
30| 20 19 06 06 06 19|06 22 06 06 06 09
31 21 22 06 06 06 19|07 25 06 06 06 1,0
32| 08 15 05 05 04 10|05 08 05 05 04 07
33| 72 62 21 20 19 50|20 34 21 20 19 46
34 | 86 74 23 22 21 44|24 40 23 22 21 47
35 | 58 48 16 1,8 20 54|16 27 1,7 18 20 34
36 | 48 40 14 14 14 32|13 22 14 14 14 23
37| 95 85 22 21 20 38|26 44 22 21 20 39
38 | 102 11,9 22 20 1,9 43|33 56 23 20 19 31
39 | 44 47 1,8 22 20 48 | 1,7 29 1,8 21 20 36
0] 65 63 1,6 1,6 15 28|19 32 16 16 14 25
41 | 17,4 11,1 52 4,7 46 12,0 | 50 82 52 47 45 73
42 | 194 11,0 50 50 46 10,7 |58 95 50 49 44 76
43 1 10,6 7,0 39 40 44 11,8 |36 60 39 39 43 74
44 | 10,7 65 29 30 31 84|33 54 30 30 3,1 50
45 | 15,7 97 56 52 51 10,0 |46 7,7 57 52 52 130
46 | 19,6 11,5 54 46 44 98 |60 99 54 46 45 14,6
47| 68 65 46 41 43 128 | 33 55 4,6 41 44 7,8
48 | 12,7 74 30 33 32 7,7039 65 30 32 32 7.2
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Tabela C.22: Tempo médio (em segundos) de 10 execugoes do G3 e G4 de acordo

com variacao de alfa para instancias de 6 e 12 locagoes

G3 G4
Inst. | 00 02 04 06 08 10|00 02 04 06 08 1,0
100 00 00 00 00 00|00 00 00 00 00 00
2100 00 00 00 00 00|00 00 00 00 00 00
3100 00 00 00 00 00|00 00 00 00 00 00
4100 00 00 00 00 00|00 00 00 00 00 00
500 00 00 00 00 00|00 00 00 00 00 00
600 00 00 00 00 00|00 00 00 00 00 00
700 00 00 00 00 00|00 00 00 00 00 00
800 00 00 00 00 00|00 00 00 00 00 00
9|01 01 01 o1 01 01|01 01 01 01 071 0,1
|o1r o1 01 o1 01 01|01 01 01 01 001 0,1
1mlor o1 o1 o1 01 01|01 01 01 01 01 0,1
1201 01 01 01 01 01|01 01 01 01 01 0,1
301 o1 01 01 01 01|01 01 01 01 01 0,1
1401 01 01 01 01 01|01 01 01 01 01 0,1
15/01 01 01 01 01 01|01 01 01 01 01 0,1
/01 01 01 01 01 01|01 01 01 01 01 0,1
1702 02 02 02 02 02|03 03 03 02 02 02
18102 02 02 02 02 02|02 02 02 02 02 02
1902 02 02 03 02 02|02 02 02 03 02 02
2001 01 01 02 01 0201 01 01 02 02 02
21102 02 02 02 02 0202 02 02 02 02 02
22 102 02 02 02 02 0202 02 02 02 02 02
23102 02 02 02 02 0202 02 02 02 02 02
24 102 02 02 02 02 0202 02 02 02 02 02
25106 07 05 05 05 0507 06 05 05 05 05
26 | 0,7 0,7 06 06 06 06|07 07 06 06 06 06
27105 06 07 06 06 07|05 05 07 06 07 0,7
28 | 05 06 06 05 06 06|05 06 06 05 06 06
2905 05 05 04 04 0405 05 05 04 04 04
3005 05 05 05 05 0605 05 05 05 06 06
31|08 08 07 07 06 0708 08 07 07 07 07
32105 05 06 05 05 0505 05 06 06 05 05
33121 21 1,9 1,8 19 19|21 21 20 1,9 19 19
3418 1,8 1,8 1,8 19 20|18 18 1,8 1,9 20 20
35 |22 22 1,9 20 22 22[22 22 19 20 23 22
36 | 16 1,6 1,6 1,6 17 16|16 16 1,6 1,6 17 16
37 122 23 20 1,9 20 2023 23 20 20 20 20
38 |16 1,7 1,7 18 18 18|16 1,7 1,7 1,8 18 109
391 1,9 20 20 24 22 23|19 1,9 21 24 22 23
4022 22 18 18 1,7 1,7]22 22 19 19 1,7 16
41 | 42 4,3 46 4,3 48 44| 42 42 46 45 46 45
42 | 4,0 3,9 40 40 43 43 |39 40 40 41 44 43
43 | 45 45 44 45 49 49 | 46 46 44 45 51 49
44 | 3,7 3,7 35 35 37 36|37 37 35 36 37 36
45 | 55 55 50 48 49 50|56 56 50 49 50 50
46 | 34 34 38 40 4,1 42|35 3,6 38 40 42 42
47 | 38 38 51 45 46 4,8 [ 38 38 51 46 49 48
48 | 44 44 36 38 36 37|44 44 36 39 38 36

162



Tabela C.23: Tempo médio (em segundos) de 10 execugoes do G5 e G6 de acordo

com variacao de alfa para instancias de 6 e 12 locagoes

G5 G6
Inst. | 00 02 04 06 08 10|00 02 04 06 08 1,0
101 o1 01 01 01 01|00 00 00 00 00 00
201 01 01 01 01 01|00 00 00 00 00 00
3/01 01 01 01 01 01|00 00 00 00 00 00
4100 00 00 00 00 00|00 00 00 00 00 00
5/01 01 01 01 01 01|00 00 00 00 00 00
601 01 o1 o1 01 01|00 00 01 00 00 00
701 o1 01 01 o1 0100 00 00 00 00 00
801 01 01 o1 01 01|00 00 00 00 00 00
9102 02 02 02 02 02|00 00 00 00 00 00
|o1r o1 01 o1 01 01|01 01 01 01 001 0,1
1102 02 02 02 02 02|00 00 00 00 00 00
1201 01 01 01 01 01|00 00 00 01 00 0,1
13102 02 02 02 02 02|01 01 01 01 00 00
1401 01 01 02 01 01|01 01 01 01 01 0,1
1502 02 02 02 02 02|00 00 00 00 00 00
/01 01 01 01 01 01|01 01 01 01 01 0,1
17|04 04 04 04 04 04|00 00 00 01 01 0,1
18103 03 03 03 03 03|01 01 01 01 01 0,1
1903 03 03 04 03 03|00 00 00 01 01 0,1
2002 02 02 02 02 0201 01 01 01 01 0,1
21103 03 03 04 03 03]01 01 01 02 01 001
22 103 03 03 03 03 03]01 071 071 01 0,1 0,1
23103 03 03 03 03 0300 00 00 00 0,1 0,1
24 102 02 02 02 02 0301 01 01 01 0,1 0,1
2511 1,1 1,1 11 10 1,002 02 02 02 02 02
26| 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,001 01 02 02 02 02
27108 08 10 1,0 1,0 09|01 o001 o001 01 0,1 0,1
28 | 0,7 o7 07 07 07 07|01 01 04 03 04 03
29 1,0 09 10 1,0 09 09|01 01 01 02 02 0,1
3007 08 08 09 08 0802 02 02 02 02 02
31110 1,0 09 1,0 09 09|01 01 01 02 01 02
32106 06 07 07 06 0604 04 03 04 02 02
33132 31 31 32 30 30/05 05 05 05 05 04
34 |26 2,7 26 29 27 28|06 06 06 07 07 07
35 | 28 28 25 28 28 2802 02 02 02 03 03
36 | 1,7 1,8 1,8 19 19 18|02 02 07 05 08 08
37 133 33 31 33 31 31[06 06 06 06 06 05
38 | 24 23 24 27 25 2605 05 09 1,0 09 009
39 |26 26 27 32 29 2805 05 03 05 05 05
40 | 24 24 21 22 19 1,809 09 07 09 07 06
41162 61 66 68 65 65| 1,1 1,1 1,2 1,3 1,1 1,0
42 153 53 53 6,0 57 5809 09 14 1,7 16 16
43 | 56 56 57 60 61 5903 03 04 05 09 09
44 | 4,1 40 38 42 40 3903 03 1,7 13 1,7 16
45 |75 76 71 73 69 69|17 1,6 1,6 15 14 12
46 | 49 48 51 60 55 55 (39 39 24 23 21 19
47 | 4,9 49 62 60 59 5909 09 14 09 12 1,
48 | 4,8 4,8 40 43 41 40|17 16 14 1,7 15 14
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Tabela C.24: Tempo médio (em segundos) de 10 execugoes do G7 e G8 de acordo

com variacao de alfa para instancias de 6 e 12 locagoes

67 G8
Inst. | 00 02 04 06 08 10|00 02 04 06 08 1,0
100 00 00 00 00 00|00 00 00 00 00 00
201 01 01 01 00 00|00 00 00 00 00 00
3100 00 00 00 00 00|00 00 00 00 00 00
4100 00 00 00 00 00|00 00 00 00 00 00
5/01 01 01 01 00 00|00 00 00 00 00 00
601 01 01 o1 00 01|00 00 00 00 00 00
700 00 00 00 00 00|00 00 00 00 00 00
800 00 00 00 00 00|00 00 00 00 00 00
9|01 01 01 o1 01 01|01 01 01 01 071 0,1
|o1r o1 01 o1 01 01|01 01 01 01 001 0,1
1100 00 00 00 00 00|01 01 01 01 01 0,1
1200 00 00 o011 00 00|01 01 01 01 01 0,1
301 o1 01 01 01 01|00 00 00 00 00 0,1l
1401 01 01 01 01 01|01 01 01 01 01 0,1
1500 00 00 00 01 01|01 01 01 01 01 0,1
/01 01 01 01 01 01|01 01 01 01 01 0,1
1703 03 03 03 02 02|01 01 01 01 01 0,1
18102 02 02 03 02 02|01 01 01 02 01 0,1
9/01 01 01 01 01 01|01 01 01 01 01 0,1
2001 01 01 01 01 0102 02 02 02 02 02
21102 02 02 02 02 0201 01 01 01 01 0,
22103 03 03 02 02 0202 02 02 02 02 02
23101 o1 01 01 01 o001]01 01 01 01 0,1 0,1
24 101 01 01 01 01 0202 02 02 02 02 02
25|07 07 07 06 04 0403 03 02 02 02 02
26| 06 06 06 05 04 0302 02 03 02 02 02
27101 o1 01 01 01 0102 02 02 02 02 02
2801 01 03 03 03 0302 02 04 04 04 04
29 | 1,2 1,2 07 05 05 0402 02 02 02 02 02
3007 07 05 05 05 0403 03 03 02 02 02
31103 03 03 02 02 0201 01 02 02 02 02
3204 04 03 04 02 02|04 04 04 04 03 03
3308 08 1,2 12 09 08|08 08 06 05 05 05
34 |07 o7 07 10 08 0905 05 06 06 06 06
35 102 02 02 02 04 0404 04 04 04 05 05
36 |02 02 07 05 09 08|04 04 09 08 11 10
37121 21 21 1,6 15 1007 07 06 07 06 06
38 27 2,7 29 23 21 16|12 12 1,2 1,0 1,0 1,0
39 /1,1 1,1 o7 07 06 07|07 07 06 07 07 0,7
401,10 1,1 08 1,0 07 07|12 1,1 1,0 1,1 09 09
41 | 40 40 36 31 25 21|14 13 15 1,3 13 13
42 | 41 40 2,7 29 27 24|14 14 1,7 15 15 16
43103 03 05 05 09 0810 09 09 1,0 14 14
44103 03 1,7 1,3 1,7 16|08 08 23 19 23 22
45 | 54 53 67 45 44 3122 22 19 16 14 15
46 | 70 69 87 59 59 45|33 32 28 23 22 23
47112 12 1,8 14 19 18|15 14 20 14 1,7 17
48 | 20 20 1,7 20 22 21[22 23 19 23 21 20
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Tabela C.25: Tempo médio (em segundos) de 10 execucdes do G9 e G10 de acordo

com variacao de alfa para instancias de 6 e 12 locagoes

G9 G10
Inst. | 00 02 04 06 08 1,000 02 04 06 08 1,0
1] 00 00 00 00 00 00|01 01 01 02 04 06
2| 00 00 00 01 01 o101 01 01 02 04 05
3/ 00 00 00 00 00 0001 01 01 02 04 05
4] 00 00 00 00 00 00]00 00 01 02 02 03
5/ 00 00 00 00 00 0001 01 01 02 04 06
6| o1 o1 01 01 01 o0711]01 01 01 02 03 05
71 00 00 00 00 00 0001 01 01 02 04 05
8| 00 00 00 00 00 0001 01 01 01 02 0.2
9| o1 o1 01 01 01 01]02 02 02 05 10 15
| o1 o1 o1 01 01 0101 01 03 05 09 1,3
1| o1 o1 o1 01 01 0101 01 03 06 10 15
12| o1 01 o1 o1 01 01|01 01 02 04 05 07
3| 01 01 01 01 01 0102 02 03 05 11 15
14| 01 01 01 01 01 0102 02 03 06 09 1,3
15| 01 01 01 01 01 o101 01 03 06 10 1,6
| 01 01 01 01 01 0102 01 02 04 06 08
17| 04 04 04 02 02 0203 03 04 09 21 34
18| 02 02 02 02 02 0202 02 05 11 18 29
9| o1 01 01 o1 01 0102 02 05 1,3 21 33
20/ o1 o1 01 02 02 02|01 02 04 09 1,0 15
21| 02 02 02 02 02 0203 03 05 10 21 34
221 03 03 03 03 03 03/03 03 05 1,1 1,8 28
23| 02 02 02 01 02 02]02 02 05 12 22 34
24| 02 02 02 02 02 02/03 03 04 09 1,1 17
25| 1,1 10 05 04 04 04|12 14 30 58 87 11,8
26| o7 06 05 04 04 04| 1,1 14 33 57 7,9 107
271 02 02 02 02 02 02]09 1,5 39 63 82 I,
28| 02 02 04 03 04 04|08 1,5 26 35 44 50
29| 1,0 10 07 05 05 05|07 1,1 28 55 81 11,7
30| 06 05 05 04 04 0409 1,3 31 53 7,2 94
31/ 03 03 03 03 03 03|11 1,2 35 58 74 102
32| 04 04 04 04 03 03|07 09 15 24 29 39
33 20 1,8 12 09 09 09|25 31 78 161 248 353
34 1,2 1,1 10 08 08 09|24 33 91 168 22,7 319
35| 05 05 04 04 06 06|20 36 103 174 23,9 319
36 | 04 04 09 08 1,0 10| 1,8 29 63 89 11,1 138
37| 28 27 18 1,3 1,2 12|16 27 7,3 160 24,0 347
38| 30 29 24 20 1,9 20|20 31 87 161 221 303
39| 14 1,3 09 1,0 08 08|26 27 88 165 222 300
40 ] 14 14 1,1 12 09 09|15 22 46 7.8 98 127
| 45 41 31 25 24 25|46 59 162 364 542 799
42 | 39 37 34 26 25 26|48 7,1 202 353 496 71,3
431 1,0 09 09 1,0 1,4 14|39 79 242 383 51,8 707
44| 08 08 22 19 23 23|35 65 136 185 231 294
45 | 10,5 99 6,2 3,7 36 34|31 56 158 342 53,1 812
46 | 90 88 72 55 53 50|37 67 188 351 50,2 709
47| 1,8 1,8 25 1,8 25 24|48 7,7 224 391 50,3 687
48 | 26 26 24 26 28 27|35 7.6 123 181 23,1 295

165



Tabela C.26: Tempo médio (em segundos) de 10 execugoes dos algoritmos GRASP

Gl e G2 de acordo com variacao de alfa para instancias de 20 e 32 locacoes

G1 G2
Inst. 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
49 | 14,6 11,6 6,9 7,0 6,4 15,2 45 10,0 6,9 6,8 6,6 19,4
50 | 15,3 14,6 7.6 7.5 7,2 19,5 54 10,7 7,6 7,3 7,2 15,6
51 | 20,5 17,2 8,1 7,2 7,5 18,0 89 14,8 8,0 7,0 74 12,0
52 | 15,2 11,1 5,7 4,9 48 10,9 5,9 9,5 5,7 48 4,7 8,0
53 | 15,6 16,4 7.6 7,2 6,5 14,1 70 284 7,6 7,0 6,4 15,3
54 | 24,9 23,3 8,5 8,0 7,7 205 | 11,2 31,8 8,5 7,8 7,5 15,5
55 | 21,3 23,0 7,4 8,1 8,0 18,7 83 24,1 7,5 7,9 7,9 17,3
56 | 21,0 21,2 6,9 6,7 6,6 15,3 9,3 250 6,9 6,6 6,6 20,6
57 | 57,8 67,3 245 25,1 235 64,2 | 244 51,6 246 245 239 60,6
58 | 58,9 69,8 238 228 223 55,6 | 20,2 455 237 224 223 52,3
59 | 37,1 550 23,0 21,5 21,9 54,6 | 14,3 71,3 228 21,3 216 36,6
60 | 24,3 39,3 14,7 13,8 14,0 31,0 | 10,6 48,6 14,6 13,7 14,0 47,8
61 | 86,3 80,6 31,1 30,0 285 746 | 30,0 76,0 31,1 30,0 286 76,4
62 | 84,1 88,5 31,6 294 28,1 70,8 | 32,9 715 31,3 30,1 27,6 72,0
63 | 827 68,6 27,3 285 27,5 57,3 | 33,0 49,0 27,1 28,7 27,5 62,7
64 | 52,3 60,4 237 232 214 58,0 | 194 56,9 235 232 212 48,9
65 | 164,6  160,5 56,8 553 51,7 1397 | 66,3 1414 564 557 51,3 110,5
66 | 1405 1394 550 52,8 494 1227 | 56,8 1264 552 52,7 49,6 96,8
67 | 1494 137,01 50,9 493 47,3 1198 | 54,2 101,5 51,0 48,6 47,6  107,1
68 | 65,6 93,0 337 32,1 310 72,0 | 230 782 334 316 308 90,5
69 | 262,9 2068 738 70,l 665 1631 | 1053 1710 74,0 70,0 654 1593
70 | 227,9 191,0 724 70,3 66,2  166,1 | 927 1975 724 686 66,0  120,0
71 | 2069 1573 69,6 70,9 67,9 169,2 | 81,5 1730 69,7 69,7 67,4  150,9
72 | 1177 108,9 53,0 52,9 49,1 1255 | 46,0 1267 524 520 486 1159
73 | 152,1  149,1 644 558 53,0 140,9 | 60,1 1344 64,6 54,9 52,3  120,2
74 | 1787 1602 71,0 66,8 64,3 1656 | 750 1333 71,3 66,2 63,2  133,9
75 | 1904 2003 76,6 745 72,9 191,9 | 753 2075 769 73,6 72,1  169,8
76 | 1435 1255 52,0 52,0 51,1 1276 | 61,7 943 520 51,3 520 1010
77 | 199,2 1654 60,2 557 525 1322 | 80,0 1095 59,7 56,0 52,2 1377
78 | 1944 1990 754 71,7 689  169,2 | 80,1 1665 76,0 70,7 688  161,1
79 | 303,7 2455 943 93,8 93,7 2143 | 1147 1664 953 92,3 924 1931
80 | 16,5 1725 75,1 71,3 70,3 1656 | 59,0 1992 748 69,1 71,6  146,9
81 | 776,5  621,8 2741 2591 242,1  609,0 | 317,5 6102 2742 2492 240,  613,0
82 | 597,5  621,8 2527 2385 2305  555,1 | 244,3 5740 2520 2379 2290 6174
83 | 586,6 5953 2559 2557 2523 5962 | 235,8 553,8 2559 2541 2490  504,8
84 | 489,3  408,6 1704 1733 1744 4282 | 1949 469,3 170,3 1704 172,77 4264
85 | 647,9  697,9 276,6 2635 2482  596,1 | 2657 566,2 2747 2646 246,6 5775
8 | 569,5  673,7 2630 2562 241,7 564,1 | 234,1 267,9 267,3 2519 2386  544,2
87 | 750,3 751,44 2958 301,3 291,2  667,8 | 320,9 304,3 296,5 2959 2855 7152
88 | 237,7  509,2 2240 216,3 216,3 481,01 | 234,9 232,2 2241 2156 2134  538,9
89 | 696,1 1565,0 713,1 6756 6388 15242 | 698,3 714,8 7157 667,6 6382 6363
90 | 731,9 1458,3 633,5 610,0 5852 1408,0 | 7177 627,5 637,9 606,8 5769 10397
91 | 616,3 1446,1 610,3 6184 609,8 15140 | 617,7 6424 6185 6193 6045 20677
92 | 416,2  780,1 380,7 389,8 3840 9227 | 4150 369,8 378,8 3892 380,1 1334,9
93 | 794,1 18435 717,7 6925 650,8 15223 | 795,3 736,1 726,7 686,1 647, 12693
94 | 857,1 1796,6 7054 664,2 6288 14381 | 871,6 703,0 705,1 662,3 6288  630,0
95 | 5854 1851,1 7774 7524 7275 16436 | 590,6 765,1 7628 7508 731,9 7189
96 | 518,0 1097,3 510,8 498,1 4868 11352 | 519,5 502,3 513,7 4982 4940  494,9
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Tabela C.27: Tempo médio (em segundos) de 10 execugoes do G3 e G4 de acordo

com variacao de alfa para instancias de 20 e 32 locacoes

G3 G4
Inst. 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
49 48 5,2 5,8 6,1 6,3 6,7 48 5,4 5,9 6,2 6,5 6,7
50 48 5,2 6,0 6,3 6,8 7,2 4,9 5,2 6,0 6,5 7,1 7,2
51 8,9 9,2 8,5 7.6 7,8 7.7 9,0 9,2 8,6 7,8 8,0 7,8
52 6,4 6,1 6,2 5,3 5,1 5,1 6,4 6,2 6,2 5,5 5,3 5,1
53 5,3 5,8 6,2 6,0 6,5 6,9 5,3 5,8 6,2 6,1 6,7 6,9
54 6,8 6,4 6,7 7,0 7,0 7,3 6,9 6,5 6,7 6,9 7,4 7,4
55 8,4 7,3 7,9 8,3 8,4 8,3 8,5 7,5 8,0 8,3 8,8 8,5
56 8,5 7,4 7,2 7,2 7,0 6,8 8,6 7,5 7,2 7,3 7,2 7,0
57 | 13,3 18,1 204 21,1 223 23,3 | 134 185 204 214 234 235
58 | 16,0 163 17,5 19,1 20,0 20,7 | 164 16,1 17,6 192 20,7 21,0
59 | 16,2 22,7 244 228 228 229 | 16,1 229 245 231 238 233
60 | 11,7 148 161 150 154 153 | 11,8 149 16,1 152 155 152
61 | 26,6 259 27,7 285 279 294 | 275 256 27,8 282 286 29,1
62 | 282 249 257 26,3 27,3 282 | 281 248 256 268 27,0 282
63 | 34,3 283 289 30,0 296 296 | 34,8 280 290 305 297 294
64 | 206 26,3 256 24,7 240 239 | 204 267 257 252 235 235
65 | 38,0 424 458 48,2 495 50,2 | 37,2 429 464 484 494 50,3
66 | 41,9 37,0 39,1 41,8 43,0 46,5 | 424 36,8 39,0 426 441 458
67 | 574 57,3 53,8 51,3 494 50,5 | 57,7 57,9 53,7 515 51,9 50,1
68 | 262 4255 37,1 34,7 339 33,7 | 261 422 370 350 348 334
69 | 60,1 56,7 59,2 61,2 628 644 | 61,0 549 596 620 644 64,0
70 | 556 53,3 56,2 582 59,3 622 | 552 53,0 555 589 61,1 63,0
71 | 850 67,6 72,7 758 71,9 70,3 | 84,9 682 732 752 733 70,1
72 | 46,6 52,6 56,0 553 528 51,9 | 464 524 56,1 56,1 53,0 52,9
73 | 433 474 49,0 50,8 52,9 553 | 43,6 50,1 492 50,5 52,8 554
74 | 533 49,1 52,3 558 57,8 60,2 | 53,5 497 538 57,6 588 59,9
75 | 72,0 874 78,2 784 746 73,7 | 714 880 789 74 76,6 AT
76 | 46,8 56,1 54,8 54,0 544 53,1 | 47,6 56,4 553 544 544 532
77 | 432 440 47,1 50,4 52,1 526 | 428 448 47,1 50,8 523 53,5
78 | 62,5 554 60,5 63,1 647 668 | 63,6 562 61,1 638 643 682
79 | 1190 984 96,6 94,3 92,3 91,6 | 1188 99,1 96,3 954 934 93,9
80 | 60,7 758 7Tl 755 71,8 72,1 | 60,2 767 77,3 753 727 71,9
81 | 188,7 1950 2064 2174 2259 230,7 | 189,6 1952 206,3 221,7 2289 2346
82 | 190,8 179,3 1850 196,0 198,8 207,3 | 197,8 1794 184,8 1993 1995 208,3
83 | 230,5 2664 2683 263,01 260,6 2587 | 236,5 2592 266,9 2682 2649 2562
84 | 2038 1785 179,7 1855 1852 1816 | 212,6 177,0 181,1 1825 1905 182,0
85 | 2092 216,01 221,8 2324 2359 2457 | 2114 216,3 221,7 2339 2422 2435
86 | 2138 192,6 2064 221,5 219,8 227,01 | 214,0 198,9 206,2 213,0 2302 2282
87 | 329,9 3133 308,7 314,7 2987 2935 | 334,7 3265 304,6 312,0 311,7 298,0
88 | 2470 237,8 233,8 227,0 230,0 219,1 | 247,7 251,8 2328 2248 2280 220,9
89 | 466,5 492,8 521,2 5484 575,01 588,01 | 4694 496,1 520,65 5492 569,3 5934
90 | 431,6 452,1 448,6 466,7 476,2 496,2 | 4204 436,2 4488 4844 4853 508,1
91 | 629,1 678,8 640,5 6252 621,1 607,7 | 614,5 6481 6414 640,1 641,8 607,6
92 | 441,9 3964 3974 404,1 399,8 404,0 | 437,2 380,4 400,2 408, 400,3 4444
93 | 549,8 555,66 570,5 609,3 606,1 6414 | 556,2 5522 573,01 613,6 606,3 6053
94 | 490,6 4857 5234 549,1 564,0 567,09 | 4854 486,5 524,8 5470 567,7 5734
95 | 609,6 781,01 7756 775,7 7483 7317 | 611,9 7816 7721 780,0 7502 724,2
96 | 548,3 538,7 531,5 521,3 512,9 509,3 | 542,5 5142 5296 5272 5129 513,0
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Tabela C.28: Tempo médio (em segundos) de 10 execugoes do G5 e G6 de acordo

com variacao de alfa para instancias de 20 e 32 locacoes

G5 6
Inst. 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
49 8,4 8.8 96 10,3 102 10,1 1,1 2,2 1,9 2,2 1,7 1,9
50 6,9 73 8,1 8,7 9,2 9,2 3,0 2,5 2,8 3,0 2.8 3,0
51 | 11,0 11,2 10,6 98 10,0 9,8 2,7 2,3 2,5 2,2 2.4 2.3
52 7,0 6,6 6,7 6,0 5,8 5,6 2,9 2,8 3,5 2,8 2,5 2.4
53 9,0 97 10,1 10,3 104 10,7 2,2 1,8 2,5 2,0 1,8 1,9
54 9,7 9,5 96 10,0 10,2 10,3 1,6 2,2 3,3 2,9 2,6 2,6
55 | 10,6 9,6 10,1 10,5 10,6 104 1,2 2,1 2,0 2,0 2,1 2,1
56 9,4 8,2 8,2 8,1 8,0 7,7 3,1 3,4 3,0 2,6 2,6 2,7
57 | 22,0 264 29,1 30,1 31,0 31,4 5,4 6,7 5,9 5,5 5,1 5,4
58 | 21,6 20,8 232 246 253 262 9,0 7,8 7,3 6,9 6,9 7,3
59 | 20,7 27,0 286 27,3 286 27,1 6,1 5,4 6,8 6,8 6,8 6,7
60 | 132 162 176 16,7 17,9 163 | 11,8 13,9 108 8,5 7,7 7,4
61 | 353 350 36,6 382 40,6 37,9 | 10,3 6,9 8,2 7,0 6,5 6,7
62 | 345 31,1 32,0 33,3 358 348 | 16,5 97 124 11,7 104 10,9
63 | 39,7 31,6 33,3 353 353 333 7,2 6,5 8,7 9,2 8,5 8,1
64 | 22,0 283 27,6 27,0 276 250 | 10,0 11,9 125 11,8 11,3 10,9
65 | 52,3 57,8 62,0 64,4 687 659 | 153 17,7 132 127 120 12,2
66 | 50,3 45,7 487 53,0 56,2 556 | 31,8 199 172 17,0 164 17,0
67 | 654 651 61,9 59,3 61,3 57,3 | 151 155 156 162 144 14,8
68 | 28,3 43,7 389 37,1 367 348 | 194 221 228 203 164 152
69 | 744 720 753 77,01 830 796 | 186 180 17,8 159 149 156
70 | 67,2 659 686 71,0 76,0 73,1 | 424 257 27,6 252 233 229
71 | 946 78,1 81,4 84,3 859 784 | 174 221 198 214 200 20,0
72 | 50,1 56,0 59,1 59,2 59,1 56,3 | 39,1 320 295 27,8 276 264
73 | 65,7 68,9 72,1 724 747 T4 | 112 120 115 9,8 9.4 10,0
74 | 66,3 63,1 67,1 70,3 70,6 75,1 93 16,0 17,7 157 150 15,0
75 | 82,9 99,7 90,7 90,2 87,8 86,9 | 200 20,2 159 168 16,1 157
76 | 50,3 58,6 59,8 60,3 57,6 57,9 | 17,0 247 220 20,1 199 185
77| 652 664 70,2 75,9 742 762 | 186 128 11,8 105 9.8 10,0
78 | 79,9 740 77,1 80,5 83,1 880 | 324 214 203 17,7 170 16,6
79 | 130,7 111,01 109,7 109,1 107,7 1054 | 13,2 182 20,7 187 16,7 16,1
80 | 650 80,1 824 80,1 81,9 764 | 162 280 322 30,3 26,9 247
81 | 236,8 241,8 2544 268,5 2856 2865 | 652 51,8 494 420 376 37,6
82 | 222,9 2125 2224 2288 2342 2426 | 86,7 73,3 76,9 690 580 60,1
83 | 259,6 288,7 2994 298,3 2913 290, | 67,0 79,8 742 680 652 61,9
84 | 2157 1874 192,0 193,6 1935 196,1 | 385 89,9 929 83,1 850 80,0
85 | 256,6 270,8 273,6 286,5 2898 2911 | 80,1 585 53,3 46,6 41,3 41,0
86 | 250,65 229,1 243,2 2526 259,6 260,5 | 99,3 86,9 81,7 763 69,8 69,8
87 | 3595 343,66 336,0 337,3 329,1 3274 | 57,9 61,5 660 67,7 648 62,3
88 | 256,9 247,6 243,9 2381 2325 2337 | 142,8 1025 1094 1062 96,6 91,2
89 | 558,0 582,66 610,6 6557 671,9 6782 | 1725 116,9 120,0 106,1 958 97,4
90 | 483,1 486,3 519,0 569,3 537,6 583,5 | 144,9 1786 180,7 1652 150,6 148,0
91 | 660,0 699,2 681,4 681,01 6652 662,6 | 264,3 203,0 171,3 165,01 1576 143,3
92 | 449,9 401,7 413,5 4282 4149 4172 | 109,6 1829 1745 1639 1647 157,3
93 | 645,00 652,9 672,01 714,2 710,9 714,55 | 227,7 146,2 140,3 1242 1095 110,7
94 | 561,6 564,1 587,9 616,9 637,0 656,9 | 253,8 197,6 204,0 189,0 1757 1789
95 | 662,2 839,7 826,6 819,01 790,7 790,8 | 169,9 194,3 1938 196,5 180,3 176,7
96 | 559,1 531,0 545,77 534,6 5258 5178 | 323,8 2732 2755 2651 2444 220,0
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Tabela C.29: Tempo médio (em segundos) de 10 execugoes do G7 e G8 de acordo

com variacao de alfa para instancias de 20 e 32 locacoes

67 Gs
Inst. 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
49 97 12,3 12,7 12,7 12,9 128 1,3 1,5 1,8 2,0 2,0 2,1
50 10,4 96 124 124 11,5 114 1,3 1,6 2,0 2,4 2,7 2,9
51 12,7 9,3 7,2 7,3 6,5 6,6 3,1 2,7 2,9 2,7 2,7 2.8
52 3,6 4.4 4,1 3.4 3,0 2,9 3,5 3,3 4,0 3,3 3,0 2,9
53 126 121 172 164 162 16,7 2.4 2.4 2,0 2,0 1,9 2,1
54 134 163 16,7 160 151 154 2,5 2,9 2,7 2,5 2,5 2,8
55 5,3 7,9 7,8 7,8 7,4 7,4 1,8 2,5 2,4 2,5 2,6 2,5
56 5,9 5,2 4,6 44 43 44 3,1 3,8 3,4 3,2 3,0 3,2
57 60,7 42,7 335 364 347 359 3,2 43 5,3 5,4 5,6 5,7
58 37,6 366 32,9 331 313 315 48 48 5,7 6,0 6,4 6,8
59 299 21,7 23,9 258 213 222 7,8 6,9 8,6 8,6 8,7 8,6
60 10,7 12,2 13,1 12,1 10,1 10,3 | 14,5 164 132 10,9 9,6 9,4
61 58,4 459 53,3 54,0 504 525 7,2 6,8 7,5 7,2 7,0 7,5
62 81,5 64,7 66,7 650 61,7 614 7,2 94 102 10,5 102 10,7
63 155 185 26,6 28,0 257 258 9,8 88 11,2 123 11,2 10,8
64 21,5 20,3 18,0 191 18,7 17,7 | 11,2 145 159 149 14,1 143
65 89,0 87,5 783 819 782 832 96 10,0 11,3 12,1 12,7 126
66 80,9 795 778 TI7T 769 766 | 162 129 138 141 14,8 157
67 524 51,3 47,8 487 380 40,1 | 183 189 198 19,9 17,3 186
68 222 289 254 241 200 188 | 245 262 267 240 20,6 192
69 | 1142 892 109,7 111,5 1084 1089 | 12,1 134 152 156 158 16,1
70 | 104,6 123,2 133,7 129,0 121,3 121,9 | 152 17,3 21,0 21,0 21,3 22,0
71 36,3 57,0 62,7 629 622 651 | 21,6 27,7 249 262 255 246
72 63,6 51,0 486 462 448 439 | 326 37,7 356 331 31,0 30,7
73 86,6 91,3 825 793 757 79,1 5,8 8,0 8,8 9,9 10,6 10,6
74 70,7 90,2 844 723 647 63,1 | 11,7 11,5 11,3 12,8 135 13,9
75 59,3 50,6 46,7 474 478 49,1 | 197 235 195 20,0 194 19,0
76 38,8 304 262 24,1 224 216 | 156 27,9 262 241 234 219
77 | 1342 1102 994 91,0 80,6 82,4 9,5 8,8 86 10,0 10,2 104
78 | 186,5 1339 1154 1095 97,6 99,6 | 12,5 131 12,9 14,1 150 16,0
79 62,1 528 56,0 514 486 49,1 | 172 226 252 227 20,4 20,0
80 28,9 49,9 488 455 404 375 | 199 31,9 386 362 31,0 293
81 | 2580 2825 2716 246,66 233,01 231,0 | 41,1 31,3 31,8 34,7 374 376
82 | 2260 2831 2794 2365 209,6 204,3 | 40,1 40,8 44,1 46,5 50,0 52,7
83 | 1944 2044 1725 1733 164,77 1664 | 66,6 924 880 79,6 76,8 74,1
84 | 149,3 1186 1199 108,9 1094 1074 | 483 1045 1098 97,4 100,3 95,3
85 | 4156 3822 341,55 2974 2810 270,2 | 395 404 36,9 41,3 414 43,1
86 | 489,3 399,6 360, 3284 287,7 2937 | 594 534 541 57,0 59,4 62,3
87 | 1657 1705 1722 1736 1753 1642 | 71,1 789 792 832 782 778
88 | 173,3 144,5 149,7 1450 132,5 120,1 | 162,3 121,3 1288 1222 1163 1054
89 | 675,7 660,6 563,3 5148 4826 4893 | 831 714 784 856 89,3 916
90 | 761,2 651,0 591,8 5034 4326 4223 | 804 942 956 99,5 106,9 1128
91 | 2828 415,01 366,7 3685 340,56 331,0 | 2425 2299 1943 1827 177,2 1670
92 | 148,2 204,8 1990 184,0 1849 181,0 | 1336 203,3 197,2 190,0 183,6 1887
93 | 1073,4 812,0 7852 6830 6287 6221 | 995 963 99,6 1059 1084 109,9
94 | 1371,7 872,9 867,0 7883 7409 7123 | 1075 121,2 1350 140,0 1451 151,9
95 | 357,7 4499 4534 4346 396,66 378,2 | 191,5 221,8 220,6 219,2 212,6 2055
96 | 223,0 3238 326,7 3089 2045 2594 | 3540 296,01 306,3 2944 277,2 2586
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Tabela C.30: Tempo médio (em segundos) de 10 execucdes do G9 e G10 de acordo

com variacao de alfa para instancias de 20 e 32 locacoes

G9 G10

Inst. 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

49 | 11,8 11,8 12,5 12,9 13,5 135 7.7 13,3 32,8 55,2 78,6 102,1
50 | 114 11,2 11,5 10,9 11,7 119 43 14,0 34,2 51,5 66,7 82,2
51 | 13,6 10,1 8,1 7,9 7,3 7,3 7,0 17,4 37,7 53,6 66,7 82,2
52 4,3 5,1 4,7 3,9 3,5 3.4 3,1 11,0 18,6 21,9 26,0 30,4
53 | 214 171 146 160 165 17,0 6,0 14,0 35,6 58,9 86,9  110,4
54 | 17,7 17,1 161 154 152 153 6,9 15,3 38,8 57,8 78,5 1014
55 6,4 8,4 8,3 8,5 8,0 8,2 5,5 18,5 41,9 61,3 79,4 95,2
56 6,3 5,5 5,3 5,1 48 5,0 5,9 17,0 27,8 34,7 44,0 49,8
57 | 354 331 342 353 361 363 | 150 33,8 89,6  164,3 2439 3240
58 | 32,5 31,7 30,7 30,2 30,6 31,9 | 115 38,3 99,4  156,7  213,7 2692
59 | 340 247 278 285 255 26,0 | 187 452 109,1  160,8 2138 2615
60 | 13,1 144 157 144 124 12,6 | 10,2 33,4 55,5 68,3 84,1 97,7
61 | 57,3 523 495 489 49,6 52,3 | 144 35,0 92,8  172,2 2609 3459
62 | 52,3 64,7 62,0 59,7 62,0 63,7 | 16,6 454 1124 1848 2548 3189
63 | 19,9 232 323 32,2 31,2 30,9 | 253 652 140,01  198,1 2556  312,5
64 | 227 252 223 229 221 222 | 230 62,3 95,7  118,5  142,8 1685
65 | 650 70,5 747 794 80,7 828 | 20,1 72,7 203,0 3796 5741  760,8
66 | 832 81,1 80,3 769 756 774 | 231 859 2286 3781  500,0  627,6
67 | 56,8 539 525 51,7 44,6 43,4 | 353 107,01 2597  381,1  506,7  602,9
68 | 26,8 339 30,1 284 241 21,8 | 287 80,6  128,9  158,7 1868 2186
69 | 1339 104,8 983 1060 106,2 1083 | 27,7 73,9 2059  381,2 5833 7772
70 | 111,8 126,6 124,9 121,7 119,8 119,1 | 30,4 95,3 2551 4210  562,7  710,1
71| 435 64,3 70,0 70,9 69,9 67,1 | 49,2 130,56  279,0 4250 5412  662,1
72| 59,2 565 53,1 51,9 50,0 485 | 350  122,9 190, 2428 2856  337,7
73 | 723 63,1 596 72,3 77,8 763 | 43,1  117,2 2652  446,1 5998 7758
74 | 630 664 63,9 61,9 63,3 620 | 41,8 1288 2760 4099 5104 6334
75 | 594 57,2 52,6 52,7 55,2 558 | 49,2  178,3 3406  463,7  564,0  669,7
76 | 29,1 331 31,0 278 26,3 257 | 185 121,8  173,9 208,66 2402  274,1
77| 940 81,1 689 782 83,1 84,1 | 41,8 1220 249,1 4156  567,8 7482
78 | 837 957 92,3 96,2 96,6 97,1 | 37,0 132,3 2863 4315 5735 7044
79 | 741 61,0 634 61,8 57,1 56,8 | 224 1863 339,01  466,1 5778 6974
80 | 344 56,1 57,8 52,7 459 43,6 | 57,7 1563 2280 2758 3214 3855
81 | 2754 2150 196,7 2189 231,0 236,8 | 100,3  299,7  687,0 1237,6 1733,5 22382
82 | 1959 2059 206,66 204,8 202,8 202,7 | 117,5 3288  752,3 1140,8 1497,8 1860,2
83 | 193,8 228,7 1925 197,0 191,0 190,5 | 151,3 4744 9155 1353,8 1698,9 20889
84 | 170,8 1354 134,77 1196 1250 121,7 | 483  361,9 506,3  641,1 7625  890,8
85 | 301,2 256,66 2359 256,01 270,0 274,6 | 101,4 3325  T08,7 12547 17825 23232
86 | 3202 3044 287,6 2924 293,0 2915 | 104,3 3914  817,3 13159 1712,7 21554
87 | 183,8 196,3 1948 201,7 193,9 190,7 | 1255  579,8 1032,6 1472,6 18275 2186,9
88 | 1996 1716 168,22 166,9 151,1 139,8 | 143,1 4538  655,3  808,8  0953,5 10864
89 | 396,8 436,01 4415 457,8 A76,7 4825 | 172,8 6224 1478,9 27999 4038,3 5200,
90 | 408,5 4145 409,9 396,2 392,8 405,7 | 233,8 7558 1728,3 2786,7 3649,4 44478
91 | 321,0 452,2 4147 387,9 363,5 363,5 | 3154  991,4 1974,1 2806,5 35551  4264,2
92 | 170,9 2254 2189 209,0 214,7 207,7 | 231,3  740,0 1027,3 1269,8 1508,7 1730,1
93 | 6394 573,7 552,9 602,0 609,3 609,6 | 186,3 7192 16128 2967,8 4239,3 5470,1
94 | 653,3 7456 704,7 712,9 691,5 693,1 | 181,9  857,8 1870,6 3105,1 4053,1 5001,
95 | 385,8 4935 4954 4650 424,9 4074 | 304,2 12692 23249 32684 3901,3 4699,6
96 | 252,5 3576 3564 347,0 309,8 287,9 | 541,9 10452 1358,1 1666,L 1818,1 20889
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Apéndice D

Resultados Computacionais dos

Algoritmos Tabu Propostos

Os algoritmos Tabu propostos no Capitulo [, Se¢ao foram testados e os
resultados obtidos sao apresentados a seguir.

As Tabelas e apresentam, respectivamente, os melhores custos obtidos
com 10 execugoes dos algoritmos Tabu, construcoes e tamanhos de lista tabu C1t4,
C2t8, C3t5, C4t5, C5t5, C6t5, C7t3, C8t3 e C9t7. Em negrito encontra-se destacado
o melhor valor encontrado para cada instancia.

As Tabelas[D.3]e [D.4]apresentam, respectivamente, os desvios percentuais entre
o melhor custo conhecido e os melhores custos obtidos com 10 execucgoes dos algo-
ritmos Tabu, construcoes e tamanhos de lista tabu C1t4, C2t8, C3t5, C4t5, C5t5,
C6t5, C7t3, C8t3 e C9t7. Nas tabelas o simbolo (-) indica que os custos sdo os mes-
mos, ou seja, que nao ha diferenca e valores negativos indicam que o custo obtido
pelo algoritmo GRASP Reativo é menor do que o da literatura.

As Tabelas e apresentam, respectivamente, o tempo médio em segundos
de 10 execugoes dos algoritmos Tabu, construgoes e tamanhos de lista tabu C1t4,
C2t8, C3t5, C4At5, C5t5, C6t5, C7t3, C8t3 e COtT.
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Tabela D.1: Melhor solugao (obtida de 10 execu¢oes) da combinacao de construcdo

e tamanho de lista tabu para instancias de 6 e 12 locacoes

Inst. | C1t4 C2t8 C3t5 C4t5 Cbts C6t5 C7t3 C8t3  C9t7
1 16 16 16 16 16 16 16 16 16
2 26 26 26 26 26 26 26 26 26
3 18 18 18 18 18 18 18 18 18
4 26 26 26 26 26 26 26 26 26
5 16 16 16 16 16 16 16 16 16
6 27 27 27 27 27 27 27 27 27
7 16 16 16 16 16 16 16 16 16
8 31 31 31 31 31 31 31 31 31
9 25 25 25 25 25 25 25 25 25

10 46 46 46 46 46 46 46 46 46
11 32 32 32 32 32 32 32 32 32
12 43 43 43 43 43 43 43 43 43
13 28 28 28 28 28 28 28 28 28
14 45 45 45 45 45 45 45 45 45
15 35 35 35 35 35 35 35 35 35
16 49 49 49 49 49 49 49 49 49
17 35 35 35 35 35 35 35 35 35
18 62 62 62 62 62 62 62 62 62
19 46 46 46 46 46 46 46 46 46
20 63 63 63 63 63 63 63 63 62
21 48 48 48 48 48 48 48 48 48
22 67 67 67 67 67 67 67 67 67
23 56 56 56 56 56 56 56 56 56
24 74 74 74 74 74 74 74 74 74
25 31 31 31 31 31 31 31 31 31
26 43 43 43 43 43 43 43 43 43
27 43 43 43 43 43 43 43 43 43
28 55 55 55 55 55 55 55 55 55
29 29 29 29 29 29 29 29 29 29
30 49 49 49 49 49 49 49 49 49
31 42 42 42 42 42 42 42 42 42
32 69 69 69 69 69 69 69 69 69
33 52 52 53 53 54 54 52 52 52
34 72 72 72 72 T2 72 72 72 72
35 73 73 73 73 73 73 73 73 73
36 95 95 95 95 95 95 95 95 95
37 48 48 48 48 48 48 48 48 48
38 83 83 83 83 83 83 83 83 83
39 69 69 69 69 69 69 69 69 69
40 108 108 108 108 108 108 108 108 108
41 78 78 78 78 78 78 78 78 78
42 102 102 102 102 102 102 102 102 102
43 110 110 110 110 110 110 110 110 110
44 140 140 140 140 140 140 140 140 140
45 67 66 66 66 66 66 66 66 66
46 116 116 116 116 116 116 116 116 116
47 115 115 115 115 115 115 115 115 115
48 171 171 171 171 171 171 171 171 171
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Tabela D.2: Melhor solugao (obtida de 10 execu¢oes) da combinacao de construcdo

e tamanho de lista tabu para instancias de 20 e 32 locagoes

Inst. | C1t4 C2t8 C3t5 C4t5 Cbts C6t5 C7t3 C8t3  C9t7
49 44 44 44 44 44 44 44 44 44
50 60 60 60 60 60 60 60 60 60
51 53 53 53 53 53 53 53 53 53
52 89 89 89 89 89 89 89 89 89
53 47 47 47 47 47 47 47 47 47
54 62 62 62 62 62 62 62 62 62
55 60 60 60 60 60 60 60 60 60
56 90 89 89 89 90 90 89 89 89
57 66 66 66 66 66 66 66 66 66
58 101 100 101 101 101 101 100 100 101
59 93 93 93 93 93 93 93 93 93
60 153 153 153 153 153 153 153 153 153
61 75 74 74 74 74 74 74 74 74
62 113 112 112 112 112 112 112 112 112
63 116 118 116 116 116 116 116 116 116
64 175 176 176 176 176 176 175 175 175
65 99 100 98 98 98 98 101 101 98
66 152 152 153 153 152 152 151 151 152
67 145 147 144 144 147 147 147 147 147
68 221 220 220 220 220 220 220 220 220
69 115 113 114 114 116 116 112 112 112
70 166 166 167 167 166 166 166 166 166
71 162 162 162 162 164 164 165 165 166
72 248 252 248 248 248 248 248 248 248
73 71 71 71 71 71 71 71 71 71
74 90 90 91 91 91 91 90 90 91
75 102 102 101 101 103 103 101 101 102
76 144 144 144 144 144 144 144 144 144
7 70 70 70 70 70 70 70 70 70
78 93 92 93 93 93 93 92 92 93
79 99 929 99 929 929 99 929 929 100
80 163 163 163 163 163 163 165 165 166
81 109 111 111 111 110 110 109 109 109
82 162 161 162 162 167 167 166 166 164
83 181 185 183 183 189 189 188 188 186
84 270 270 268 268 267 267 269 269 272
85 117 119 119 119 119 119 117 117 119
86 183 180 177 177 181 181 182 182 182
87 183 186 181 181 182 182 182 182 180
88 276 277 276 276 275 275 275 275 274
89 167 163 162 162 162 162 161 161 163
90 248 245 251 251 251 251 243 243 241
91 274 274 274 274 269 269 272 272 278
92 380 383 388 388 382 382 388 388 387
93 175 181 178 178 180 180 178 178 181
94 270 279 277 277 269 269 271 271 271
95 308 297 308 308 307 307 307 307 306
96 449 450 439 439 449 449 439 439 436
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Tabela D.3: Desvio percentual entre a melhor solucao da literatura e da combinacao

de construgao e tamanho de lista tabu para instancias de 6 e 12 locacoes
Inst. Cit4 C2t8 C3t5 C4tb Cbtb C6t5 C7t3 C8t3  C9t7

1 - - - - - - - - -
2| 38 38 38 38 38 38 38 38 38
3 - - - - - - - - -
4] 38 38 38 38 38 38 38 38 38
5 - - - - - - - - -
6 - - - - - - - - -
7 - - - - - - - - -
8 - - - - - - - - -
9 - - - - - - - - -
10 - - - - - - - - -
11 - - - - - - - - -
12 | 47 A7 47 AT AT AT 47 AT AT
13 - - - - - - - - -
14 - - - - - - - - -
15 - - - - - - - - -
16 - - - - - - - - -
17 - - - - - - - - -
18| 32 32 32 32 32 32 32 32 32
19 - - - - - - - - -
20 | 4,8 48 48 48 48 48 48 48 32
21 | 4,2 42 42 42 42 42 42 42 42
22 - - - - - - - - -
23 8 18 1,8 18 1,8 1,8 1,8 18 18
24 - - - - - - - - -
25 - - - - - - - - -
26 - - - - - - - - -
27 - - - - - - - - -
28 - - - - - - - - -
29 - - - - - - - - -
30 | -20 20 -20 -20 -20 -20 -20 -20 -20
31 - - - - - - - - -
32 - - - - - - - - -
33| -1,9 -1,9 - - 19 1,9 1,9 -1,9 -19
34 - - - - - - - - -
3| 68 68 68 68 68 68 68 68 68
36| 53 53 53 53 53 53 53 53 53
37 | 21 21 21 21 21 21 21 21 21
38 | 72 72 72 72 T2 12 12 12 712
30| 29 29 29 29 29 29 29 29 29
40 | 37 37 37 37 37 37 37 37 3,7
41 - - - - - - - - -
42 | -2,0 20 20 -20 20 -20 20 -20 -2,0
43 - - - - - - - - -
44| 21 21 21 21 21 21 21 21 21
45 1,5 - - - - - - - -
46 | 43 43 43 43 43 43 43 43 43
47| 35 35 35 35 35 35 35 35 35
48 L2 12 12 12 12 12 12 12 12
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Tabela D.4: Desvio percentual entre a melhor solucao da literatura e da combinacao

de construcao e tamanho de lista tabu para instancias de 20 e 32 locagoes

Inst. | Clt4 C2t8 C3t5 C4ts C5t5 C6t5 C7t3  C8t3  COt7
49 | 23 =23 23 23 23 -23 23 -23 23
50| -50 -50 -50 -50 50 -50 -50 -50 -50
51| -38 -38 -38 -38 -38 -38 -38 -38 -38
52 | -10,1 -10,1 -10,1 -10,1 -10,1 ~-10,1 -10,1 -10,1 -10,1
53 | 4,3  -43 43 -43 43 43 -43 43 -43
54| -81 -81 -81 -81 -81 -81 -81 -81 -81
55 | -50 -50 -50 -50 50 -50 50 -50 -50
56 | -7,8 -90 -90 -90 -78 -7,8 90 -90 -9,0
57| -15 -15 -15 -15 -15 -1,5 -15 -15  -1,5
58 | -50 60 -50 -50 -50 -50 -60 -60 -50
59 | -86 -86 -86 -86 -86 -86 -86 -86 -8,6
60 | -39 -39 -39 -39 -39 -39 -39 -39 -39
61| -9,3 -108 -108 -10,8 -108 -10,8 -10,8 -10,8 -10,8
62 | -14,2 -152 -152 -152 -152 -152 -152 -152 -152
63 | -43 25 43 -43 43 43 43 43 43
64 | -86 -80 -80 -80 -80 -80 -86 -86 -86
65 | 61 50 -7,01 -7l 7,1 -7l -40 40 7,1
66 | -26 26 -20 -20 26 -26 -33 -33 -26
67 | -83 68 90 -90 68 -68 68 -68 -68
68 | -59 64 64 64 64 64 64 64 64
69 2,6 0,9 1,8 1,8 3.4 3.4 0,0 0,0 0,0
0| 72 12 66 66 12 -T2 12 -1,2 72
71| 49 49 49 49 37 -37 -30 -30 -24
72| 69 52 69 -69 69 -69 -69 -69 -69
73| 42 42 42 42 42 42 42 42 42
4| 78 718 66 66 66 66 -8 -T,8 66
7| 78 78 -89 -89 68 68 -89 -89 -78
7% | 76 -7,6 -1,6 -7,6 1,6 -T,6 1.6 -T,6  -7,6
77| 43 43 43 43 43 43 43 43 -43
78| 86 98 86 -86 -86 -86 -98 -98 -86
79 | 11,0 -11,1 -11,1 -11,1 -11,1 -11,1 -11,1 -11,1 -10,0
80 | -74 14 T4 T4 T4 T4 6,1 61 54
81| -92 72 72 72 82 82 92 92 92
82| 86 93 86 -86 54 -54 -60 -60 -7,3
83| 61 -38 49 -49 -16 -1,6 -21 -2 -32
84 | -44 44 52 52 56 -56 -48 -48 -3
8 | -68 -50 -50 -50 -50 -50 -68 -68 -50
8 | -49 67 -85 -85 61 61 55 -55 -55
87 | -55 -38 66 -66 60 -60 -60 -60 -7,2
88| -94 90 94 -94 98 -98 98 -98 -10,2
89 | -24 49 56 -56 56 -56 62 -62 -49
90 | -56 69 44 -44 44 44 78 -T8 87
91 | -36 -36 36 -36 56 -56 -44 -44 22
92 | -39 -31 -1,8 -1,8 34 34 -18 -1,8 2,1
93 | -80 44 62 62 50 -50 62 -62 -44
94 | -41 -0,7 -1,4 -14 45 45 37 37 37
95 | -32 -7, -32 -32 36 -36 -36 -36 -39
9 | -33 -3,1 -57 -57 -33 -33 57 -57 64

176



Tabela D.5: Tempo médio (em segundos) de 10 execugbes da combinagio de cons-

trucao e tamanho de lista tabu para instancias de 6 e 12 locacoes

Inst. | C1t4 C2t8 C3t5 C4t5 C5t5 C6t5 C7t3 C8t3  C9t7
1] o0 00 00 00 00 00 00 00 0,0
2| 00 00 00 00 00 00 00 00 00
3/ 00 00 00 00 00 00 00 00 00
41 00 00 00 00 00 00 00 00 00
5/ 00 00 00 00 00 00 00 00 00
6| 00 00 00 00 00 00 00 00 00
7| 00 00 00 00 00 00 00 00 00
8| 00 00 00 00 00 00 00 00 00
9| 00 00 00 00 00 00 00 00 00
0| 00 00 00 00 00 00 00 00 00
11| 00 00 00 00 00 00 00 00 00
12| 00 00 00 00 00 00 00 00 00
3] 00 00 00 00 00 00 00 00 00
4| 00 00 00 00 00 00 00 00 00
5 00 00 00 00 00 00 00 00 00
6| 00 00 00 00 00 00 00 00 00
7| o1 o1 00 00 00 01 01 01 0,1
18 00 00 00 00 00 00 00 00 00
9| o1 00 01 01 01 o0l 01 01 01
20/ 00 00 00 00 00 00 00 00 00
21/ 00 00 00 00 00 00 00 01 0,1
22 00 00 00 00 00 00 00 00 01
23/ o1 01 01 01 01 01 01 01 01
24| 00 00 00 00 00 00 00 00 00
25| 01 01 02 02 02 02 02 02 02
26| 02 02 02 02 01 02 02 02 02
27| o1 02 02 01 02 02 01 02 02
26 01 01 01 01 01 01 01 01 01
29 o1 01 o1 01 o1 01 01 01 0,1
30/ o1t 01 o1 01 01 01 01 01 0,1
31/ 02 02 02 02 02 02 02 02 02
32/ 01 01 01 01 01 01 01 01 0,1
33| 05 05 04 04 04 04 04 04 05
3| 04 04 04 04 04 04 04 04 04
3| 04 04 04 04 04 04 04 04 04
3| 02 03 03 03 02 02 03 03 03
37| 04 04 05 05 05 05 04 04 04
38| 03 04 03 03 04 04 04 04 04
39| 04 04 05 04 04 04 05 05 05
40| 03 03 03 03 03 03 03 03 03
41| 08 09 09 09 08 08 09 09 09
42| o7 08 o7 07 08 08 0,7 07 0,7
43| 08 09 07 07 09 10 09 10 0,8
44| 04 05 05 04 05 05 04 04 04
45| 08 10 09 09 08 08 09 09 09
46 | o7 07 06 06 07 07 07 07 0,7
47| 09 09 09 09 08 08 1,1 1,1 1,0
48| 05 05 05 05 05 05 05 05 05
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Tabela D.6: Tempo médio (em segundos) de 10 execugbes da combinagio de cons-

trucao e tamanho de lista tabu para instancias de 20 e 32 locagoes

Inst. | Clt4 C2t8 C3t5  C4t5 C5t5 C6t5 C7t3 C8t3  C9t7
49 1,1 1,2 13 1,3 1,1 1,1 L1 1,1 1.2
50 1,3 1,2 13 1,2 14 14 12 12 13
51 14 15 1,3 1,2 1,3 1,3 13 14 15
52| 08 08 09 09 08 08 0,6 07 0,7
53 14 15 15 1,5 1,3 1,3 13 14 14
54 1,5 15 14 14 13 1,3 14 14 15
55 1,5 15 1,3 1,3 1,3 1,3 15 1,7 14
56 1,3 1,1 1,1 1,1 09 09 1,1 11 10
57 | 44 40 43 42 37 37 42 43 45
58 | 31 35 32 33 33 33 25 26 33
59 | 38 42 4,1 40 41 41 33 33 37
60 | 2,1 22 1,8 L8 21 21 22 22 22
61 | 4,7 54 45 45 42 42 3,7 36 A7
62 | 4,6 49 43 43 49 49 3,7 37 49
63 | 44 39 41 41 42 42 50 51 44
64 | 34 25 28 28 28 28 26 26 29
65 | 7,9 70 86 85 86 87 75 74 72
66 | 63 67 63 63 58 59 63 62 61
67| 85 66 7,0 72 62 62 73 72 16
68 | 3,7 33 41 42 37 37 43 43 4,1
69 | 10,0 104 116 116 89 88 85 86 9,3
70| 85 88 81 82 86 87 T8 17 719
71| 100 98 10,0 10,0 10,1 10,1 7,5 74 58
721 56 46 7,0 69 60 60 7,8 79 58
73 76 13 71 71 70 72 62 64 69
741 9,9 94 84 84 85 85 81 105 69
75 | 10,8 11,7 11,8 11,7 10,9 10,9 11,6 11,3 8,7
76| 70 94 75 75 79 80 T3 72 50
7T 18 T 6 76 T8 79 T8
78 | 11,6 122 10,3 10,4 106 11,3 97 98 10,7
79 | 11,3 14,0 10,0 10,1 13,3 13,3 12,3 126 12,0
80| 7,6 81 80 79 73 74 57 56 54
81 | 30,2 31,8 27,7 27,9 296 30,0 30,2 30,1 26,9
82 | 29,9 266 26,7 26,3 255 256 236 23,3 283
83 | 30,6 28,0 32,7 32,6 30,1 283 31,0 31,1 305
84 | 16,9 184 20,6 20,7 159 16,2 11,8 123 12,6
85 | 39,5 37,3 33,8 34,0 323 321 28,0 284 27,2
8 | 30,5 32,8 30,0 30,2 27,7 280 239 235 259
87 | 38,6 347 382 382 30,3 30,5 43,3 422 39,2
88 | 20,9 206 231 23,1 259 262 19,8 19,9 20,8
89 | 74,7 69,8 84,8 822 736 742 72,8 734 811
90 | 47,6 43,7 54,4 53,8 614 60,7 43,0 424 489
91 | 69,2 589 64,8 64,6 650 652 50,6 51,2 54,9
92 | 33,5 274 315 31,7 310 31,0 384 387 34,0
93 | 81,5 70,2 97,7 100,6 64,8 64,1 60,5 61,0 69,6
94 | 83,7 60,2 583 587 741 743 51,3 51,9 586
95 | 74,9 69,1 75,7 756 98,9 98,1 746 73,9 70,0
96 | 44,5 33,9 47,0 475 375 37,5 47,6 485 475
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Apéndice E

Resultados Computacionais dos
Algoritmos ILS+Tabu Propostos

Os algoritmos hibridos ILS+BTP propostos no Capitulo [6] Secao foram tes-
tados e os resultados obtidos podem ser vistos nas tabelas a seguir.

As Tabelas e apresentam os melhores custos obtidos em 10 execugoes de
cada algoritmo ILS+BTP. Em negrito encontra-se destacados o melhor valor encon-
trado pelos algoritmos para cada instancia.

As Tabelas e apresentam os desvios percentuais entre o melhor custo
conhecido e os melhores custos encontrados pelos algoritmos VNS-+BTP. Nas tabelas
o simbolo (-) indica que os custos sdo os mesmos, ou seja, que nao ha diferenga e
valores negativos indicam que o custo obtido pelo algoritmo VNS+BTP é menor do
que o da literatura.

As Tabelas e apresentam as médias dos tempos em segundos em 10

execucoes independentes de cada algoritmo.
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Tabela E.1: Melhor solugdo (obtida de 10 execugdes) da heuristica ILS+BTP para

instancias de 6 e 12 locagoes

Inst. hILS1 hILS2 hILS3 hILS4 hILSH
1 16 16 16 16 16
2 26 26 26 26 26
3 18 18 18 18 18
4 26 26 26 26 26
5 16 16 16 16 16
6 27 27 27 27 27
7 16 16 16 16 16
8 31 31 31 31 31
9 25 25 25 25 25

10 46 46 46 46 46
11 32 32 32 32 32
12 43 43 43 43 43
13 28 28 28 28 28
14 45 45 45 45 45
15 35 35 35 35 35
16 49 49 49 49 49
17 35 35 35 35 35
18 62 62 62 62 62
19 46 46 46 46 46
20 63 63 63 63 62
21 48 48 48 48 48
22 67 67 67 67 67
23 56 56 56 56 56
24 74 74 74 74 74
25 31 31 31 31 31
26 43 43 43 43 43
27 43 43 43 43 43
28 55 55 55 55 55
29 29 29 29 29 29
30 49 49 49 49 49
31 42 42 42 42 42
32 69 69 69 69 69
33 52 52 52 52 52
34 72 72 72 72 72
35 73 73 73 73 73
36 95 95 95 95 95
37 48 48 48 48 48
38 83 83 83 83 83
39 69 69 69 69 69
40 108 108 108 108 108
41 78 78 78 78 78
42 102 102 102 102 102
43 110 110 110 110 110
44 140 140 140 140 140
45 66 66 66 66 66
46 116 116 116 116 116
47 115 115 115 115 115
48 171 171 171 171 171
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Tabela E.2: Melhor solugdo (obtida de 10 execugdes) da heuristica ILS+BTP para

instancias de 20 e 32 locacoes
Inst. hILS1 hILS2 hILS3 hILS4 hILS5

49 44 44 44 44 44
50 60 60 60 60 60
51 53 53 53 53 53
52 89 89 89 89 89
53 47 47 47 47 47
54 62 62 62 62 62
55 60 60 60 60 60
56 89 89 89 89 89
57 66 66 66 66 66
58 100 100 100 100 101
59 93 93 93 93 93
60 153 153 153 153 153
61 74 74 74 74 74

62 112 112 112 112 112
63 116 116 116 116 116
64 175 176 176 175 175
65 98 98 98 98 99
66 151 151 150 151 150
67 144 145 145 147 147
68 218 220 218 220 218
69 113 112 112 112 113
70 166 166 166 166 166

71 164 162 164 162 162
72 248 248 248 248 248
73 71 71 71 71 71
74 90 89 89 89 90

75 101 102 101 101 102
76 144 144 145 144 144

" 70 70 70 70 70
78 92 92 92 92 92
79 929 929 929 929 929

80 163 163 163 166 163
81 109 109 109 109 109
82 161 163 161 161 162
83 184 185 182 184 185
84 271 270 266 269 269
85 117 117 116 117 117
86 177 178 179 177 179
87 180 180 179 178 179
88 275 274 276 274 274
89 160 158 156 157 157
90 245 238 242 244 244
91 265 273 267 264 268
92 376 379 382 380 384
93 170 174 170 171 176
94 270 272 272 268 268
95 298 298 305 302 302
96 439 441 444 435 435
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Tabela E.3: Desvio percentual entre a melhor solucao conhecida e melhor solucao

dos algoritmos ILS+BTP para instancias de 6 e 12 locagoes

Inst. | hILST hILS2 hILS3 hILS4 hILS5
1 - - - - -
2 4,0 4,0 4,0 4,0 4,0
3 - - - - -
4 4,0 4,0 4,0 4,0 4,0
5 - - - - -
6 - - - - -
7 - - - - -
8 - - - - -
9 - - - - -

10 - - - - -
11 - - - - -
12 4,9 4,9 4,9 4,9 4,9
13 - - - - -
14 - - - - -
15 - - - - -
16 - - - - -
17 - - - - -
18 3,3 3,3 3,3 3,3 3,3
19 - - - - -
20 5,0 5,0 5,0 5,0 3,3
21 4,3 4,3 4,3 4,3 4,3
22 - - - - -
23 1,8 1,8 1,8 1,8 1,8
24 - - - - -
25 - - - - -
26 - - - - -
27 - - - - -
28 - - - - -
29 - - - - -
30 2,0 2,0 2,0 2,0 2,0
31 - - - - -
32 - - - - -
33 -1,9 -1,9 -1,9 -1,9 -1,9
34 - - - - -
35 7,4 7,4 7,4 7,4 74
36 5,6 5,6 5,6 5,6 5,6
37 2,1 2,1 2,1 2,1 2,1
38 7,8 7,8 7,8 7,8 7,8
39 3,0 3,0 3,0 3,0 3,0
40 3,8 3,8 3,8 3,8 3,8
41 - - - - -
42 1,9 1,9 1,9 1,9 1,9
43 - - - - -
44 2,2 2,2 2,2 2,2 2,2
45 - - - - -
46 4,5 4,5 4,5 4,5 4,5
47 3,6 3,6 3,6 3,6 3,6
48 1,2 1,2 1,2 1,2 1,2
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Tabela E.4: Desvio percentual entre a melhor solucao conhecida e melhor solucao

dos algoritmos ILS+BTP para instancias de 20 e 32 locacoes

Inst. | hILST hILS2 hILS3 hILS4 hILS5
49 2,2 2,2 2,2 2,2 2,2
50 4.8 4,8 4,8 4,8 4,8
51 3,6 3,6 3,6 3,6 3,6
52 9,2 9,2 9,2 9,2 9,2
53 4,1 4,1 4,1 4,1 4,1
54 7.5 7,5 7,5 7,5 7.5
55 4.8 4.8 4.8 4.8 4,8
56 8,2 8,2 8,2 8,2 8,2
57 1,5 1,5 1,5 1,5 1,5
58 5,7 5,7 5,7 5,7 4,7
59 7,9 7,9 7,9 7,9 7,9
60 3,8 3,8 3,8 3,8 3,8
61 9,8 9,8 9,8 9,8 9,8
62 | -13,2 -13,2 -13,2 -13,2 -13,2
63 4,1 4,1 4,1 4,1 4,1
64 7,9 74 74 7,9 7,9
65 6,7 6,7 6,7 6,7 5,7
66 3,2 3,2 3,8 3,2 3,8
67 8,3 7,6 7,6 6,4 6,4
68 6,8 6,0 6,8 6,0 6,8
69 0,9 - - - 0,9
70 6,7 6,7 6,7 6,7 6,7
71 3,5 47 3,5 47 47
72 6,4 6,4 6,4 6,4 6,4
73 4,1 4,1 4,1 4,1 4,1
74 7,2 8,2 8,2 8,2 7,2
75 8,2 7,3 8,2 8,2 7,3
76 7,1 7,1 6,5 71 71
77 4,1 4,1 4,1 4,1 4,1
78 8,9 8,9 8,9 8,9 8,9
79 | -10,0 -10,0 -10,0 -10,0 -10,0
80 6,9 6,9 6,9 5,1 6,9
81 8,4 8,4 8,4 8,4 8,4
82 8,5 74 8,5 8,5 -8,0
83 4,2 3,6 5,2 4,2 3,6
84 -3,9 4,3 5,7 4.6 4,6
85 6,4 6,4 7,2 6,4 6,4
86 7.8 73 6,8 7.8 6,8
87 6,7 6,7 7,3 7.8 7,3
88 -8,9 9,3 8,6 9,3 9,3
89 6,4 7,6 8,8 8,2 8,2
90 6,5 9,2 7,6 6,9 6,9
91 6,7 3,9 6,0 7,0 5,6
92 4,8 4,1 3,3 3,8 2,8
93 | -10,1 7,9 -10,1 9,5 6,9
94 3,9 3,2 3,2 4,6 4,6
95 6,3 6,3 4,1 5,0 5,0
96 5,4 5,0 43 6,3 6,3
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Tabela E.5: Tempo Médio das solucao ILS+BTP para instancias de 6 e 12 locacgoes

em 10 execucoes de cada algoritmo

Inst. | hILST hILS2 hILS3 hILS4 hILS5
1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
2 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
3 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
4 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
5 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
6 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
7 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
8 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
9 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2
10 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2
11 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2
12 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
13 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2
14 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2
15 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2
16 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2
17 0,3 0,4 0,3 0,3 0,3
18 0,3 0,3 0,3 0,3 0,3
19 0,4 0,4 0,4 0,4 0,4

20 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2
21 0,4 0,4 0,3 0,4 0,4
22 0,4 0,3 0,3 0,4 0,3
23 0,4 0,4 0,4 0,4 0,4
24 0,3 0,3 0,3 0,3 0,3
25 1,0 1,0 0,9 1,0 1,0
26 1,1 1,1 0,9 1,0 1,1
27 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
28 0,6 0,7 0,7 0,7 0,7
29 0,9 1,0 0,9 0,9 0,9
30 0,9 0,8 0,8 0,9 0,9
31 1,3 1,1 1,2 1,1 1,2
32 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6
33 3,7 34 3,3 2,9 3,4
34 3,0 3,1 3,3 3,0 3,3
35 2,3 2,4 2.4 2.4 2,5
36 1,6 1,5 1,4 1,5 1,5
37 2,8 2,9 2,7 3,0 2,7
38 2,3 2.4 2,2 2,2 2.4
39 2,6 2,7 2,5 2,9 2,9
40 1,5 1,7 1,6 1,7 1,6
41 5,7 6,5 5,8 6,0 5,9
42 5,7 5,1 4,9 5,4 5,2
43 47 48 48 4,9 4,9
44 2,9 2,5 3,1 2,6 2,5
45 5,8 6,1 5,6 6,8 6,0
16 4.4 4,9 46 47 48
47 5,0 6,0 5,0 6,5 6,8
48 3,1 2,9 3,3 3,0 2,9
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Tabela E.6: Tempo Médio das solugao ILS+BTP para instancias de 20 e 32 locacgoes

em 10 execucoes de cada algoritmo
Inst. | hILS1 hILS2 hILS3 hILS4 hILS5

49 7,5 7,4 7,6 7,6 77
50 8,0 7,2 7,4 7,6 7,8
51 6,7 8,0 7,8 8,0 8,4
52 44 4,1 48 4,1 4,0
53 8,5 8,6 8,0 8,2 8,5
54 9,5 77 94 10,0 9,6
55 86 10,0 7.5 8,3 9,7
56 5,1 7,0 6,5 6,5 6,4

57 | 247 284 2715 253 252
58 | 26,7 224 26,0 254 197
59 196 174 20,9 186 17,3
60 10,9 11,4 9,9 11,0 114
61 30,5 332 298 30,7 328
62 | 25,7 229 22,9 216 @ 23,2
63 | 255 361 255 304 294
64 | 130 17,0 13,9 172 19,0
65 | 66,0 553 494 642 64,8
66 | 43,2 32,2 52,1 47,1 495
67 | 37,7 40,5 43,3 395 389
68 19,8 19,2 238 20,9 205
69 | 59,6 574 72,8  T49 64,6
70 | 59,2 574 53,0 56,0 514
71 550 64,9 458 557 595
72 | 32,2 386 26,1 44,3 397
73 | 46,3 47,6 42,6 434 43,9
74 | 595 52,3 587 515 541
75 | 546 64,2 555 55,1 52,0
76 | 36,8 27,0 348 324 207
77 | 453 46,7 47,5 448 455
78 | 644 61,1 68,1 552 555
79 | 69,2 584 628 575 558
80 | 39,1 30,1 385 298 329
81 | 160,3 191,2 2065 207,8 2437
82 | 170,9 163,5 140,8 161,9 1765
83 | 147,3 1650 1364 1644 1547
84 | 1043 785 923 789 721
85 | 2294 218,77 207,6 190,0 2225
86 | 1555 1614 1784 177,3 189,90
87 | 2014 179,01 179,7 2132  203,3
88 | 1257 957 958 126,3 1054
89 | 4234 632,7 591,2 4848  562,3
90 | 3056 4254 350,5 2982 3219
91 | 391,2 3652 261,9 3198 3311
92 | 157,2 1785 1254  172,0 1815
93 | 463,9 606,6 459,6 456,2  434,9
94 | 3738 410,9 3964 3456 3827
95 | 419,9 363,2 342,6 305,3 359,7
96 | 196,8 1853 187,1 183,8 1683
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Apéndice F

Resultados Computacionais dos
Algoritmos VNS-+Tabu Propostos

Os algoritmos hibridos VNS-+BTP propostos no Capitulo [0 Se¢ao foram
testados e os resultados obtidos podem ser vistos nas tabelas a seguir.

As Tabelas e apresentam os melhores custos obtidos em 10 execugoes
de cada algoritmo VNS+BTP. Em negrito encontra-se destacados o melhor valor
encontrado pelos algoritmos para cada instancia.

As Tabelas e apresentam os desvios percentuais entre o melhor custo
conhecido e os melhores custos encontrados pelos algoritmos VNS-+BTP. Nas tabelas
o simbolo (-) indica que os custos sdo os mesmos, ou seja, que nao ha diferenga e
valores negativos indicam que o custo obtido pelo algoritmo VNS+BTP é menor do
que o da literatura.

As Tabelas e apresentam as médias dos tempos em segundos em 10

execucoes independentes de cada algoritmo.
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Tabela F.1: Melhor solucao (obtida de 10 execugoes) da heuristica VNS+BTP com
20 iteracoes VNS e 100 iteracoes BTP para instancias de 6 e 12 locacoes

Inst. | VNS1+BTP  VNS2+BTP  VNS3+BTP  VNS4+BTP  VNS5+BTP
1 16 16 16 16 16
2 26 26 26 26 26
3 18 18 18 18 18
4 26 26 26 26 26
5 16 16 16 16 16
6 27 27 27 27 27
7 16 16 16 16 16
8 31 31 31 31 31
9 25 25 25 25 25

10 46 46 46 46 46
11 32 32 32 32 32
12 43 43 43 43 43
13 28 28 28 28 28
14 45 45 45 45 45
15 35 35 35 35 35
16 49 49 49 49 49
17 35 35 35 35 35
18 62 62 62 62 62
19 46 46 46 46 46
20 63 63 63 63 62
21 48 48 48 48 48
22 67 67 67 67 67
23 56 56 56 56 56
24 74 74 74 74 74
25 31 31 31 31 31
26 43 43 43 43 43
27 43 43 43 43 43
28 55 55 55 55 55
29 29 29 29 29 29
30 49 49 49 49 49
31 42 42 42 42 42
32 69 69 69 69 69
33 52 52 52 52 52
34 72 72 72 72 72
35 73 73 73 73 73
36 95 95 95 95 95
37 48 48 48 48 48
38 83 83 83 83 83
39 69 69 69 69 69
40 108 108 108 108 108
41 78 78 78 78 78
42 102 102 102 102 102
43 110 110 110 110 110
44 140 140 140 140 140
45 66 66 66 66 66
46 116 116 116 116 116
47 115 115 115 115 115
48 171 171 171 171 171
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Tabela F.2: Melhor solucao (obtida de 10 execu¢oes) da heuristica VNS+BTP com
20 iteracoes VNS e 100 iteracoes BTP para instancias de 20 e 32 locagoes

Inst. | VNS1+BTP  VNS2+BTP  VNS3+BTP  VNS4+BTP  VNS5+BTP
49 44 44 44 44 44
50 60 60 60 60 60
51 53 53 53 53 53
52 89 89 88 89 89
53 47 47 47 47 47
54 62 62 62 62 62
55 60 60 60 60 60
56 89 89 89 89 89
57 66 66 66 66 66
58 100 100 100 100 100
59 93 93 93 93 93
60 153 153 153 153 153
61 74 74 74 74 74
62 112 112 112 111 112
63 116 116 116 116 116
64 175 175 175 175 175
65 98 98 98 99 98
66 151 152 151 151 151
67 144 147 144 147 145
68 218 218 218 218 219
69 112 112 112 113 111
70 166 166 166 166 166
71 162 162 162 162 162
72 248 248 248 248 248
73 71 71 71 71 71
74 90 90 89 89 89
75 101 101 101 101 101
76 144 144 144 144 144
7 70 70 70 70 70
78 92 92 92 92 92
79 99 99 99 99 929
80 163 163 163 163 163
81 109 109 109 109 109
82 161 162 161 161 161
83 181 185 183 182 182
84 267 264 264 264 264
85 117 116 117 117 117
86 179 177 179 177 178
87 177 177 178 177 178
88 275 274 274 274 274
89 158 155 157 159 158
90 240 238 239 240 240
91 261 267 262 264 262
92 381 374 374 379 376
93 174 177 174 174 176
94 267 268 270 266 268
95 296 293 295 294 295
96 435 436 438 437 435
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Tabela F.3: Desvio percentual entre a melhor solucao conhecida

dos algoritmos VNS+BTP para instancias de 6 e 12 locacoes

e melhor solucgao

Inst. | VNS1+BTP  VNS2+BTP  VNS3+BTP  VNS4+BTP  VNS5+BTP
1 - - - - -
2 3,8 3,8 3,8 3,8 3,8
3 - - - - -
4 3,8 3,8 3,8 3,8 3,8
5 - - - - -
6 - - - - -
7 - - - - -
8 - - - - -
9 - - - - -

10 - - - - -
11 - - - - -
12 4,7 4,7 4,7 4,7 4,7
13 - - - - -
14 - - - - -
15 - - - - -
16 - - - - -
17 - - - - -
18 3,2 3,2 3,2 3,2 3,2
19 - - - - -
20 4,8 4.8 48 48 3,2
21 42 4.2 42 42 42
22 - - - - -
23 1,8 1,8 1,8 1,8 1,8
24 - - - - -
25 - - - - -
26 - - - - -
27 - - - - -
28 - - - - -
29 - - - - -
30 -2,0 22,0 2,0 -2,0 -2,0
31 - - - - -
32 - - - - -
33 -1,9 -1,9 -1,9 -1,9 -1,9
34 - - - - -
35 6,8 6,8 6,8 6,8 6,8
36 5,3 5,3 5,3 5,3 5,3
37 2,1 2,1 2,1 2,1 2,1
38 7,2 72 7,2 7,2 7,2
39 2,9 2,9 2,9 2,9 2,9
40 3,7 3,7 3,7 3,7 3,7
41 - - - - -
42 -2,0 -2,0 -2,0 -2,0 -2,0
43 - - - - -
44 2,1 2,1 2,1 2,1 2,1
45 - - - - -
46 4.3 43 43 43 43
47 3,5 3,5 3,5 3,5 3,5
418 1,2 1,2 1,2 1,2 1,2
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Tabela F.4: Desvio percentual entre a melhor solucao conhecida e melhor solucao

dos algoritmos VNS+BTP para instancias de 20 e 32 locagoes

Inst. | VNS1+BTP  VNS2+BTP  VNS3+BTP  VNS4+BTP  VNS5+BTP
19 2,3 2,3 2,3 2,3 2,3
50 -5,0 -5,0 -5,0 -5,0 -5,0
51 3.8 3,8 3,8 -3,8 -3,8
52 -10,1 -10,1 11,4 -10,1 -10,1
53 43 43 4,3 4,3 4,3
54 -8,1 -8,1 -8,1 -8,1 -8,1
55 -5,0 5,0 5,0 -5,0 -5,0
56 9,0 -9,0 9,0 -9,0 -9,0
57 15 15 1,5 1,5 1,5
58 -6,0 -6,0 -6,0 -6,0 -6,0
59 -8,6 8,6 8,6 8,6 8,6
60 -3,9 -3,9 -3,9 -3,9 -3,9
61 -10,8 -10,8 -10,8 -10,8 -10,8
62 15,2 15,2 -15,2 -16,2 -15,2
63 43 43 43 43 4,3
64 8,6 8,6 8,6 8,6 8,6
65 7,1 7,1 7,1 6,1 7,1
66 3,3 2,6 -3,3 -3,3 3,3
67 -9,0 -6,8 -9,0 -6,8 8,3
68 73 73 7.3 7.3 -6,8
69 - - - 0,9 -0,9
70 72 ) 7,2 7,2 7,2
71 4,9 4,9 4,9 4,9 4,9
72 -6,9 -6,9 -6,9 -6,9 -6,9
73 42 42 42 4,2 4,2
74 78 78 9,0 9,0 -9,0
75 -89 -89 -89 -89 -89
76 7.6 7,6 7,6 7,6 7,6
77 4,3 4,3 4,3 4,3 4,3
78 9,8 9,8 9,8 9,8 9,8
79 11,1 11,1 11,1 11,1 11,1
20 T4 T4 74 74 74
81 -9,2 -9,2 9,2 -9,2 9,2
82 9,3 8,6 9,3 9,3 9,3
83 -6,1 3.8 4,9 5,5 5,5
84 5,6 -6,8 -6,8 -6,8 -6,8
85 -6,8 78 -6,8 -6,8 -6,8
86 73 8.5 7,3 8.5 7,9
87 9,0 9,0 8.4 -9,0 8.4
88 9.8 -10,2 -10,2 -10,2 -10,2
89 -8.2 -10,3 -8,9 7.5 8,2
90 9,2 -10,1 9,6 9,2 9,2
91 8.8 6,4 8.4 7,6 8.4
92 -3,7 5,6 5,6 4,2 5,1
93 8,6 -6,8 8,6 8,6 74
94 5,2 4,9 4,1 5,6 4,9
95 T A 8,5 7.8 -8,2 78
96 -6,7 6,4 -5,9 -6,2 -6,7
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Tabela F.5: Tempo Médio das solucao VNS+BTP para instancias de 6 e 12 locacoes

em 10 execucoes de cada algoritmo

Inst. | VNS1+BTP  VNS2+BTP  VNS3+BTP  VNS4+BTP  VNS5+BTP
1 0,8 0,8 0,8 0,9 0,8
2 0,7 0,7 0,7 0,7 0,7
3 0,8 0,8 1,3 0,9 0,8
4 0,7 0,6 0,9 0,6 0,6
5 0,8 0,8 0,9 0,8 0,7
6 0,7 0,7 1,1 0,7 0,7
7 0,9 0,9 1,9 0,9 0,9
8 0,7 0,8 1,1 0,8 0,7
9 1,7 1,6 2,5 1,7 1,6

10 1,5 1,5 2,7 1,5 1,4
11 1,9 1,9 3,2 2,0 1,9
12 1,4 1,4 2.3 1,4 1,3
13 1,6 1,6 3,4 1,6 1,6
14 1,4 1,6 2,0 1,5 1,4
15 2,1 2,1 4.4 2,2 2,1
16 1,7 1,7 2,6 1,8 1,7
17 3,1 3,1 45 3,2 3,0
18 2,7 2,8 5,0 2,9 2,6
19 3,2 3,2 48 3,2 3,1
20 2.3 2,3 5,0 2,4 2,1
21 3,0 3,0 43 3,1 2,9
22 2,7 2,6 4,7 2,7 2,6
23 3,6 3,7 5,5 3,9 3,6
24 3,0 2,9 4.4 3,0 2,8
25 8.8 8,7 14,6 9,0 9,1
26 7,7 7.7 13,9 8,0 8,1
27 9,0 9,3 15,2 9,8 9,8
28 6,2 6,3 9,7 6,6 6,3
29 8,6 8,6 15,8 8,9 9,1
30 7,4 7,2 11,8 7,5 7,6
31 9,4 9,2 15,0 9,7 9,7
32 6,1 5,9 9,0 6,2 6,0
33 21,2 20,8 35,4 21,2 21,8
34 17,2 17,4 28,2 18,1 17,9
35 19,2 19,0 32,2 20,1 19,8
36 13,0 12,9 19,9 13,3 13,0
37 19,1 19,3 28,9 20,1 20,5
38 16,0 16,1 25,0 16,7 16,7
39 20,5 20,4 33,8 21,6 21,2
40 13,9 14,1 21,2 15,0 14,4
41 34,5 35,2 59,0 36,2 36,8
42 30,1 30,6 46,2 31,6 31,1
43 34,8 35,0 60,2 36,4 37,1
44 22,9 22,6 37,7 23,6 22,3
45 33,5 33,6 52,1 35,6 36,2
46 29,1 29,0 50,2 30,0 29,9
47 37,8 38,1 56,7 40,9 38,8
48 25,8 25,6 42,7 26,1 25,4
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Tabela F.6: Tempo Médio das solucao VNS-BTP para instancias de 20 e 32 locacoes

em 10 execucoes de cada algoritmo

Inst. | VNS1+BTP  VNS2+BTP  VNS3+BTP  VNS4+BTP  VNS5+BTP
49 63,1 63,9 104,1 65,5 71,9
50 50,4 50,2 76,2 53,9 54,3
51 58,6 59,1 95,9 61,9 61,6
52 36,0 35,6 57,7 37,8 35,8
53 68,4 68,4 103,5 69,4 75,5
54 60,0 58,0 96,3 60,8 65,4
55 62,6 59,7 95,7 61,7 64,9
56 41,2 41,4 65,3 44,3 46,1
57 146,3 147,7 2273 141,6 158,6
58 117,9 1224 178,8 118,5 123,5
59 124,7 122,8 195,4 122,3 129,8
60 76,9 78,9 123,4 77,7 78,2
61 163,1 161,4 248,9 165,9 176,4
62 144,9 141,2 223.2 141,9 151,5
63 148,1 148,2 2235 151,7 162,1
64 103,6 100,2 157,0 104,9 106,2
65 258,1 253,1 399,6 257,7 288,7
66 203,1 197,2 320,6 211,3 222,1
67 235,6 229,1 355,1 230,2 250,0
68 131,8 131,7 202,5 132,4 134,9
69 293,1 280,2 468,1 293,7 319,1
70 244,7 245,2 375,9 246,8 265,3
71 286,0 278,3 435,1 287,7 300,9
72 178,6 1824 278,3 188,1 187,7
73 350,6 364,7 570,6 356,5 396,2
74 294,2 2830 616,3 294,3 331,3
75 340,0 329,7 807,6 357,0 358,7
76 213,5 209,7 700,3 208,6 212,1
77 361,0 382,6 998,6 376,4 401,7
78 338,1 353,3 882,1 334,2 362,0
79 356,9 354,9 1262,2 365,1 390,3
20 256,1 258,8 878,2 258,6 281,4
81 835,6 825,9 2033,8 845,5 940,4
82 676,4 660,2 684,8 680,2 746,9
83 815,3 748,2 795,9 756,2 38,8
84 4773 451,7 467,0 474,9 492,7
85 866,8 893,2 909,0 940,1 976,3
86 768,7 791,7 7875 750,5 68,2
87 860,3 884,3 862,4 855,8 995,1
88 527,5 541,1 565,1 537,8 564,2
89 1571,8 1599,1 1580,9 1750,1 1879,8
90 1381,4 1363,4 12474 1313,2 1359,5
91 1431,3 1537,7 1374,3 1536,9 1494,1
92 762,0 770,9 773,4 759,7 816,0
93 1763,8 1871,8 1801,9 1747,1 2024,4
94 1473,9 1481,8 1432,5 1616,9 1540,3
95 1783,1 1619,8 1795,8 1712,4 1697,6
96 924,1 919,8 946,3 924,2 9442
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Apéndice G

Resultados Computacionais dos
Algoritmos GRASP-+Tabu Propostos

Os algoritmos hibridos GRASP+BTP propostos no Capitulo [0 Secao [6.4] foram
testados e os resultados obtidos podem ser vistos nas tabelas a seguir.

As Tabelas e apresentam os melhores custos obtidos em 10 execugoes
de cada algoritmo GRASP-BTP. Em negrito encontra-se destacados o melhor valor
encontrado pelos algoritmos para cada instancia.

As Tabelas e apresentam as diferencas percentuais entre o melhor custo
conhecido e os melhores custos encontrados pelos algoritmos GRASP+BTP. Nas
tabelas o simbolo (-) indica que os custos sdo 0s mesmos, ou seja, que nao ha
diferenca e valores negativos indicam que o custo obtido pelo algoritmo GRASP+BTP
¢ menor do que o da literatura.

As Tabelas e apresentam as médias dos tempos em segundos em 10
execucoes independentes de cada algoritmo GRASP-+BTP.
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Tabela G.1: Melhor solucao (obtida de 10 execu¢oes) do GRASP+BTP para instan-

cias de 6 e 12 locagoes

Inst. G1+BTP  G2+BTP  G3+BTP  G4+BTP  G5+BTP  G6+BTP  G7+BTP  G8+BTP  GO9+BTP  G10+BTP
1 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16
2 25 26 25 26 26 25 26 25 26 26
3 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18
4 25 25 25 25 25 25 25 25 25 25
5 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16
6 27 27 27 27 27 27 27 27 27 27
7 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16
8 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31
9 25 25 25 25 25 25 25 25 25 25

10 46 46 46 46 46 46 46 46 46 46
11 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32
12 41 41 41 41 41 41 41 41 42 42
13 28 28 28 28 28 28 28 28 28 28
14 45 45 45 45 45 45 45 45 45 45
15 35 35 35 35 35 35 35 35 35 35
16 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49
17 35 35 35 35 35 35 35 35 35 35
18 62 62 62 62 62 62 62 62 62 62
19 46 46 46 46 46 46 46 46 46 46
20 60 63 60 61 60 60 61 60 61 61
21 47 48 48 48 48 46 48 48 48 48
22 67 67 67 67 67 67 67 67 67 67
23 55 56 55 56 56 55 56 55 56 56
24 74 74 74 74 74 74 74 74 74 74
25 31 31 31 31 31 31 31 31 31 31
26 43 43 43 43 43 43 43 43 43 43
27 43 43 43 43 43 43 43 43 43 43
28 55 55 55 55 55 55 55 55 55 55
29 29 29 29 29 29 29 29 29 29 29
30 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49
31 42 42 42 42 42 42 42 42 42 42
32 69 69 69 69 69 69 69 69 69 69
33 52 52 52 52 52 52 52 52 52 52
34 72 72 72 72 72 72 72 T2 72 72
35 73 73 73 73 73 73 73 73 73 73
36 95 95 95 95 95 95 95 95 95 95
37 48 48 48 48 48 48 48 48 48 48
38 83 83 83 83 83 83 83 83 83 83
39 69 69 69 69 69 69 69 69 69 69
40 108 108 108 108 108 108 108 108 108 108
41 78 78 78 78 78 78 78 78 78 78
42 102 102 102 102 102 102 102 102 102 102
43 110 110 110 110 110 110 110 110 110 110
44 140 140 140 140 140 140 140 140 140 140
45 66 66 66 66 66 66 66 66 66 66
46 116 116 116 116 116 116 116 116 116 116
47 115 115 115 115 115 115 115 115 115 115
48 171 171 171 171 171 171 171 171 171 171
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Tabela G.2: Melhor solucao (obtida de 10 execu¢oes) do GRASP+BTP para instan-

cias de 20 e 32 locacoes

Inst. G1+BTP  G2+BTP  G3+BTP  G4+BTP  G5+BTP  G6+BTP  G7+BTP  G8+BTP  GO9+BTP  G10+BTP
49 44 44 44 44 44 44 44 44 44 44
50 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60
51 53 53 53 53 53 53 53 53 53 53
52 89 89 89 89 89 89 89 89 89 89
53 47 47 47 47 47 47 47 47 47 47
54 62 62 62 62 62 62 62 62 62 62
55 60 60 60 60 60 60 60 60 60 60
56 89 89 89 89 89 89 89 89 89 89
57 66 66 66 66 66 66 66 66 66 66
58 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
59 93 93 93 93 93 93 93 93 923 93
60 153 153 153 153 153 153 153 153 153 153
61 74 74 74 74 74 74 74 74 74 74
62 112 112 112 112 112 112 112 112 112 112
63 116 116 116 116 116 116 116 116 116 116
64 175 175 175 175 175 174 175 175 175 175
65 98 98 98 98 98 99 98 98 99 99
66 150 151 151 151 150 150 151 151 150 150
67 145 145 145 145 144 145 144 145 144 144
68 218 218 218 218 218 218 218 218 218 218
69 113 113 113 112 111 113 113 113 112 112
70 166 166 166 166 166 166 166 166 166 166
71 162 162 163 162 162 162 162 162 164 164
72 248 248 248 248 248 248 248 248 248 248
73 71 71 71 71 71 71 71 71 71 71
74 90 90 89 90 89 90 90 90 89 89
75 101 101 101 101 101 101 101 101 101 101
76 144 144 144 144 144 144 144 144 144 144
" 70 70 70 70 70 70 70 70 70 70
78 92 92 92 92 92 92 92 92 92 92
79 99 929 929 99 929 99 99 929 99 929
80 163 163 163 163 163 163 163 163 163 163
81 109 110 109 110 110 110 109 109 109 109
82 162 164 162 162 161 161 163 163 162 162
83 183 182 181 181 184 183 184 183 183 183
84 266 264 266 266 266 266 266 266 264 264
85 118 118 118 118 117 117 118 117 117 117
86 179 182 180 180 180 178 178 177 179 179
87 180 178 180 181 182 179 179 181 181 181
88 275 275 276 274 275 275 275 276 276 276
89 161 159 160 162 160 158 162 159 162 162
90 246 245 244 247 246 246 246 245 245 245
91 267 267 264 268 264 262 266 269 264 264
92 380 374 375 376 381 379 375 371 379 379
93 177 175 179 177 177 177 178 176 176 176
94 273 270 271 268 266 268 272 271 271 271
95 300 303 297 303 303 300 301 301 301 301
96 439 444 440 441 441 438 444 441 441 441
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Tabela G.3: Desvio percentual entre a melhor solucao conhecida e melhor solucao
de GRASP-BTP para instancias de 6 e 12 locagoes

Inst. G1+BTP  G2+BTP  G3+BTP G4+BTP G5+BTP  G6+BTP  G7+BTP  G8+BTP  G9+BTP  G10+BTP
1 - - - - - - - - - -
2 - 3,8 - 3,8 3,8 - 3,8 - 3,8 3,8
3 - - - - - - - - - -
4 - - - - - - - - - -
5 - - - - - - - - - -
6 - - - - - - - - - -
7 - - - - - - - - - -
8 - - - - - - - - - -
9 - - - - - - - - - -

10 - - - - - - - - - -
11 - - - - - - - - - -
12 - - - - - - - - 2,4 2.4
13 - - - - - - - - - -
14 - - - - - - - - - -
15 - - - - - - - - - -
16 - - - - - - - - - -
17 - - - - - - - - - -
18 3,2 3,2 3,2 3,2 3,2 3,2 3,2 3,2 3,2 3,2
19 - - - - - - - - - -
20 - 4.8 - 1,6 - - 1,6 - 1,6 1,6
21 2,1 4,2 4,2 4,2 4,2 - 4,2 4,2 4,2 4,2
22 - - - - - - - - - -
23 - 1,8 - 1,8 1,8 - 1,8 - 1,8 1,8
24 - - - - - - - - - -
25 - - - - - - - - - -
26 - - - - - - - - - -
27 - - - - - - - - - -
28 - - - - - - - - - -
29 - - - - - - - - - -
30 -2,0 -2,0 -2,0 -2,0 -2,0 -2,0 -2,0 -2,0 -2,0 -2,0
31 - - - - - - - - - -
32 - - - - - - - - - -
33 -1,9 -1,9 -1,9 -1,9 -1,9 -1,9 -1,9 -1,9 -1,9 -1,9
34 - - - - - - - - - -
35 6,8 6,8 6,8 6,8 6,8 6,8 6,8 6,8 6,8 6,8
36 5,3 5,3 5,3 5,3 5,3 5,3 5,3 5,3 5,3 5,3
37 2,1 2,1 2,1 2,1 2,1 2,1 2,1 2,1 2,1 2,1
38 7,2 7,2 7,2 7,2 7,2 7,2 7,2 7,2 7,2 7,2
39 2,9 2,9 2,9 2,9 2,9 2,9 2,9 2,9 2,9 2,9
40 3,7 3,7 3,7 3,7 3,7 3,7 3,7 3,7 3,7 3,7
41 - - - - - - - - - -
42 -2,0 -2,0 -2,0 -2,0 -2,0 -2,0 -2,0 -2,0 -2,0 -2,0
43 - - - - - - - - - -
44 2,1 2,1 2,1 2,1 2,1 2,1 2,1 2,1 2,1 2,1
45 - - - - - - - - - -
46 4,3 4,3 4,3 4,3 4,3 4,3 4,3 4,3 4,3 4,3
47 3,5 3,5 3,5 3,5 3,5 3,5 3,5 3,5 3,5 3,5
48 1,2 1,2 1,2 1,2 1,2 1,2 1,2 1,2 1,2 1,2
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Tabela G.4: Desvio percentual entre a melhor solucao conhecida e melhor solucao
de GRASP-+BTP para instancias de 20 e 32 locagoes

Inst. G1+BTP  G2+BTP  G3+BTP G4+BTP G5+BTP  G6+BTP  G7+BTP  G8+BTP  G9+BTP  G10+BTP
49 -2,3 -2,3 -2,3 -2,3 -2,3 -2,3 -2,3 -2,3 -2,3 -2,3
50 -5,0 -5,0 -5,0 -5,0 -5,0 -5,0 -5,0 -5,0 -5,0 -5,0
51 -3,8 -3,8 -3,8 -3,8 -3,8 -3,8 -3,8 -3,8 -3,8 -3,8
52 -10,1 -10,1 -10,1 -10,1 -10,1 -10,1 -10,1 -10,1 -10,1 -10,1
53 -4,3 -4,3 -4,3 -4,3 -4,3 -4,3 -4,3 -4,3 -4,3 -4,3
54 -8,1 -8,1 -8,1 -8,1 -8,1 -8,1 -8,1 -8,1 -8,1 -8,1
55 -5,0 -5,0 -5,0 -5,0 -5,0 -5,0 -5,0 -5,0 -5,0 -5,0
56 -9,0 -9,0 -9,0 -9,0 -9,0 -9,0 -9,0 -9,0 -9,0 -9,0
57 -1,5 -1,5 -1,5 -1,5 -1,5 -1,5 -1,5 -1,5 -1,5 -1,5
58 -6,0 -6,0 -6,0 -6,0 -6,0 -6,0 -6,0 -6,0 -6,0 -6,0
59 -8,6 -8,6 -8,6 -8,6 -8,6 -8,6 -8,6 -8,6 -8,6 -8,6
60 -3,9 -3,9 -3,9 -3,9 -3,9 -3,9 -3,9 -3,9 -3,9 -3,9
61 -10,8 -10,8 -10,8 -10,8 -10,8 -10,8 -10,8 -10,8 -10,8 -10,8
62 -15,2 -15,2 -15,2 -15,2 -15,2 -15,2 -15,2 -15,2 -15,2 -15,2
63 -4,3 -4,3 -4,3 -4,3 -4,3 -4,3 -4,3 -4,3 -4,3 -4,3
64 -8,6 -8,6 -8,6 -8,6 -8,6 -9,2 -8,6 -8,6 -8,6 -8,6
65 -7,1 -7,1 -7,1 -7,1 -7,1 -6,1 -7,1 -7,1 -6,1 -6,1
66 -4,0 -3,3 -3,3 -3,3 -4,0 -4,0 -3,3 -3,3 -4,0 -4,0
67 -8,3 -8,3 -8,3 -8,3 -9,0 -8,3 -9,0 -8,3 -9,0 -9,0
68 -7,3 -7,3 -7,3 -7,3 -7,3 -7,3 -7,3 -7,3 -7,3 -7,3
69 0,9 0,9 0,9 - -0,9 0,9 0,9 0,9 - -
70 -7,2 -7,2 -7,2 -7,2 -7,2 -7,2 -7,2 -7,2 -7,2 -7,2
71 -4,9 -4,9 -4,3 -4,9 -4,9 -4,9 -4,9 -4,9 -3,7 -3,7
72 -6,9 -6,9 -6,9 -6,9 -6,9 -6,9 -6,9 -6,9 -6,9 -6,9
73 -4,2 -4,2 -4,2 -4,2 -4,2 -4,2 -4,2 -4,2 -4,2 -4,2
74 -7,8 -7,8 -9,0 -7,8 -9,0 -7,8 -7,8 -7,8 -9,0 -9,0
75 -8,9 -8,9 -8,9 -8,9 -8,9 -8,9 -8,9 -8,9 -8,9 -8,9
76 -7,6 -7,6 -7,6 -7,6 -7,6 -7,6 -7,6 -7,6 -7,6 -7,6
77 -4,3 -4,3 -4,3 -4,3 -4,3 -4,3 -4,3 -4,3 -4,3 -4,3
78 -9,8 -9,8 -9,8 -9,8 -9,8 -9,8 -9,8 -9,8 -9,8 -9,8
79 -11,1 -11,1 -11,1 -11,1 -11,1 -11,1 -11,1 -11,1 -11,1 -11,1
80 -7,4 -7,4 -7,4 -7,4 -7,4 -7,4 -7,4 -7,4 -7.4 -7,4
81 -9,2 -8,2 -9,2 -8,2 -8,2 -8,2 -9,2 -9,2 -9,2 -9,2
82 -8,6 -7,3 -8,6 -8,6 -9,3 -9,3 -8,0 -8,0 -8,6 -8,6
83 -4,9 -5,5 -6,1 -6,1 -4,3 -4,9 -4,3 -4,9 -4,9 -4,9
84 -6,0 -6,8 -6,0 -6,0 -6,0 -6,0 -6,0 -6,0 -6,8 -6,8
85 -5,9 -5,9 -5,9 -5,9 -6,8 -6,8 -5,9 -6,8 -6,8 -6,8
86 -7,3 -5,5 -6,7 -6,7 -6,7 -7,9 -7,9 -8,5 -7,3 -7,3
87 -7,2 -8,4 -7,2 -6,6 -6,0 -7,8 -7,8 -6,6 -6,6 -6,6
88 -9,8 -9,8 -9,4 -10,2 -9,8 -9,8 -9,8 -9,4 -9,4 -9,4
89 -6,2 -7,5 -6,9 -5,6 -6,9 -8,2 -5,6 -7,5 -5,6 -5,6
90 -6,5 -6,9 -7,4 -6,1 -6,5 -6,5 -6,5 -6,9 -6,9 -6,9
91 -6,4 -6,4 -7,6 -6,0 -7,6 -84 -6,8 -5,6 -7,6 -7,6
92 -3,9 -5,6 -5,3 -5,1 -3,7 -4,2 -5,3 -6,5 -4,2 -4,2
93 -6,8 -8,0 -5,6 -6,8 -6,8 -6,8 -6,2 -7,4 -7,4 -7,4
94 -2,9 -4,1 -3,7 -4,9 -5,6 -4,9 -3,3 -3,7 -3,7 -3,7
95 -6,0 -5,0 -7,1 -5,0 -5,0 -6,0 -5,6 -5,6 -5,6 -5,6
96 -5,7 -4,5 -5,5 -5,2 -5,2 -5,9 -4,5 -5,2 -5,2 -5,2
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Tabela G.5: Tempo médio (em segundos) de 10 execucoes dos algoritmos
GRASP+BTP para instancias de 6 e 12 locac¢oes

Inst. G1+BTP  G2+BTP  G3+BTP G4+BTP G5+BTP  G6+BTP  G7+BTP  G8+BTP  G9+BTP  G10+BTP
1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,2 0,2 0,1 0,2 0,1 0,1
2 0,1 0,1 0,1 0,1 0,2 0,2 0,1 0,2 0,1 0,1
3 0,1 0,1 0,1 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 0,1 0,1
4 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,2 0,1 0,2 0,1 0,1
5 0,1 0,1 0,1 0,1 0,2 0,2 0,1 0,2 0,1 0,1
6 0,1 0,1 0,1 0,1 0,2 0,2 0,1 0,2 0,1 0,1
7 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2
8 0,1 0,1 0,1 0,1 0,2 0,2 0,1 0,2 0,1 0,1
9 0,3 0,3 0,3 0,3 0,5 0,4 0,3 0,4 0,3 0,3

10 0,3 0,3 0,3 0,3 0,4 0,4 0,3 0,4 0,3 0,3
11 0,3 0,3 0,3 0,4 0,5 0,5 0,3 0,5 0,3 0,3
12 0,2 0,2 0,2 0,2 0,3 0,4 0,2 0,4 0,2 0,2
13 0,3 0,3 0,3 0,3 0,5 0,4 0,3 0,5 0,3 0,3
14 0,3 0,3 0,3 0,3 0,4 0,4 0,3 0,4 0,3 0,3
15 0,4 0,4 0,4 0,4 0,6 0,6 0,4 0,6 0,4 0,4
16 0,3 0,3 0,3 0,3 0,4 0,5 0,3 0,5 0,3 0,3
17 0,6 0,6 0,6 0,6 1,0 0,9 0,6 0,9 0,6 0,6
18 0,5 0,5 0,5 0,5 0,8 0,8 0,5 0,5 0,5 0,5
19 0,6 0,6 0,6 0,6 1,0 0,9 0,6 0,6 0,6 0,6
20 0,4 0,4 0,4 0,4 0,6 0,6 0,4 0,5 0,4 04
21 0,6 0,6 0,6 0,6 1,0 1,0 0,6 0,6 0,6 0,6
22 0,5 0,5 0,5 0,6 0,9 0,8 0,5 0,6 0,5 0,5
23 0,6 0,7 0,7 0,7 1,1 1,2 0,6 0,7 0,7 0,7
24 0,5 0,5 0,5 0,5 0,7 0,8 0,5 0,5 0,5 0,5
25 1,8 1,8 1,8 1,9 3,4 3,2 1,9 1,7 1,8 1,9
26 1,9 1,9 1,9 1,9 3,4 3,5 1,9 1,8 1,9 2,0
27 1,7 1,6 1,7 1,7 3,3 2,4 1,7 1,7 1,7 1,7
28 1,2 1,1 1,2 1,2 1,9 1,8 1,1 1,2 1,2 1,2
29 1,6 1,6 1,6 1,6 3,2 3,1 1,6 1,5 1,6 1,7
30 1,6 1,6 1,6 1,6 3,0 3,1 1,7 1,6 1,6 1,7
31 2,2 2,2 2,2 2,2 3,7 4,2 2,2 2,2 2,3 2,3
32 1,1 1,1 1,2 1,2 1,7 2,1 1,1 1,2 1,2 1,2
33 4,9 5,2 5,0 5,1 9,8 7,1 5,1 4,8 5,2 5,2
34 4,4 4,5 4,3 4,3 8,6 14,8 4,5 4,1 4,3 4,4
35 4,7 4,8 4,8 4,8 9,4 16,4 4,8 4,6 4,9 4,9
36 2,9 3,0 3,1 3,1 4,9 11,1 3,0 3,1 3,1 3,2
37 5,1 5,2 5,0 5,1 9,7 7,3 5,1 49 5,0 5,1
38 4,2 4.5 4,0 4,3 8,3 6,1 4.3 4,2 44 4,3
39 4.7 49 5,0 5,1 9,1 11,1 4,7 49 49 4.9
40 3,0 3,1 3,0 3,2 49 4.5 3,0 3,2 3,1 3,1
41 9,2 10,1 9,8 10,1 20,6 14,5 9,9 9,6 10,1 10,2
42 8,7 8,8 8,7 8,6 18,9 29,8 8,9 8,6 8,9 9,0
43 9,2 9,3 9,5 9,6 19,8 13,9 9,7 94 9,8 9,9
44 5,9 5,8 6,0 6,1 10,3 9,6 5,6 6,1 5,9 5,9
45 9,8 10,4 10,1 10,2 20,9 16,5 10,1 9,5 10,2 10,2
46 8,0 8,7 7,9 8,7 17,8 18,8 8,4 8,2 8,6 8,6
47 9,7 9,6 9,5 10,1 19,9 14,8 9,8 9,7 10,4 10,5
48 6,1 6,2 5,9 6,1 10,0 20,0 6,0 6,2 6,1 6,1
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Tabela G.6: Tempo médio (em segundos) de 10 execucoes dos algoritmos
GRASP+BTP para instancias de 20 e 32 locagoes

Inst. G1+BTP  G2+BTP  G3+BTP G4+BTP G5+BTP  G6+BTP  G7+BTP  G8+BTP  G9+BTP  G10+BTP
49 13,9 15,8 13,2 15,5 29,3 43,6 14,7 12,9 14,7 14,7
50 15,5 17,1 15,2 17,0 28,0 51,0 16,1 14,2 15,6 15,6
51 16,3 17,2 16,4 17,6 28,2 53,5 16,6 16,0 17,4 17,3
52 9,7 9,9 9,7 10,4 14,3 20,7 9,7 9,7 10,2 10,2
53 16,6 20,3 16,4 20,5 33,1 23,6 18,5 15,0 17,5 17,7
54 19,0 22,8 19,6 22,8 33,5 41,3 21,6 18,6 19,9 19,8
55 16,7 17,7 16,5 18,0 31,6 35,0 16,9 16,4 17,5 17,6
56 12,6 12,7 12,5 13,6 20,1 19,3 12,4 12,3 12,7 12,7
57 45,0 52,1 46,3 52,7 92,3 73,9 49,2 42,0 48,9 49,3
58 37,3 42,4 35,5 42,7 79,6 80,5 41,4 35,1 37,9 37,9
59 43,3 43,5 41,9 47,1 80,6 65,8 43,8 42,4 43,8 44,1
60 24,3 24,8 24,7 25,6 37,7 82,5 24,6 24,9 24,0 24,0
61 51,7 60,3 50,6 64,6 104,1 166,7 55,8 47,0 56,1 56,6
62 50,4 65,6 51,0 68,0 97,8 173,0 55,9 48,3 56,9 56,5
63 52,0 56,3 50,9 57,0 96,0 98,2 53,3 49,2 51,9 52,1
64 34,0 35,3 34,2 36,6 57,9 75,7 34,9 32,1 34,2 34,4
65 92,5 111,2 98,1 111,1 206,7 169,4 98,6 88,8 98,7 98,3
66 76,0 84,3 69,8 86,6 169,3 125,3 76,3 65,5 79,1 78,6
67 78,3 83,3 76,3 82,4 172,1 141,0 79,2 75,0 80,1 80,2
68 42,1 44,3 45,6 46,1 76,0 115,0 42,8 43,8 43,3 43,2
69 111,4 129,7 108,3 134,4 232,0 174,1 122,6 98,0 122,3 122,7
70 97,6 116,4 93,2 117,0 202,3 303,2 104,5 89,4 105,1 104,8
71 102,7 111,7 103,9 112,2 208,4 262,9 104,7 99,3 107,0 107,7
72 66,0 68,6 68,9 70,8 121,3 115,0 67,8 65,1 67,7 67,7
73 85,9 99,1 89,1 99,8 204,2 126,3 91,3 75,9 89,1 89,1
74 111,1 114,5 102,1 116,0 204,6 280,2 111,2 92,0 107,0 107,9
75 119,1 127,0 125,7 128,7 225,2 234,4 126,9 112,1 1246 125,2
76 81,6 79,9 79,3 84,2 121,0 129,1 78,4 79,0 79,4 79,2
it 101,2 118,2 99,3 117,0 212,0 167,7 107,7 90,1 108,0 108,3
78 124,6 140,6 127,1 144,5 229,9 252,1 134,5 117,8 127,7 127,3
79 142,8 149,0 144,6 153,9 2479 258,7 146,1 143,2 144,9 145,7
80 92,3 100,7 97,6 95,5 140,4 169,3 89,0 88,0 97,5 95,6
81 337,1 399,8 334,9 395,1 690,3 502,5 377,2 326,3 353,5 3567,1
82 296,5 312,1 281,2 308,2 571,0 467,6 300,0 262,1 288,2 286,8
83 353,3 373,2 354,5 387,4 663,4 595,6 361,8 342,9 366,1 368,2
84 204,2 226,5 220,0 214,3 336,8 719,8 210,5 205,1 214,4 214,5
85 381,6 415,9 376,3 423,4 705,0 562,0 390,2 348,6 403,4 404,0
86 345,1 404,3 343,3 391,6 665,7 684,3 365,5 312,2 376,5 381,5
87 398,7 423,9 388,9 416,4 713,3 704,1 397,5 368,2 400,8 404,6
88 236,5 240,4 2426 2449 390,9 2275 224,1 237,3 245,6 243,9
89 711,5 814,3 7449 856,0 1520,4 646,6 801,4 688,7 773,1 776,9
90 553,8 620,5 573,3 603,7 1238,7 528,7 586,5 521,2 575,7 579,9
91 714,5 722,9 690,1 782,1 1357,3 627,1 723,9 640,5 713,8 719,1
92 372,6 368,3 371,1 392,3 635,4 349,4 359,9 345,6 350,7 353,3
93 818,9 927,3 789,6 893,4 1649,4 729,6 849,4 720,0 845,9 849,7
94 658,5 801,2 679,0 799,8 1505,8 628,9 701,4 593,7 711,0 719,4
95 825,2 885,7 810,4 871,9 1549,7 713,9 836,2 737,8 854,6 847,9
96 472,9 475,1 468,4 489,5 791,2 437,6 456,8 438,4 452,7 452,3
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Apéndice H

Comparacao de Desvios Percentuais
entre Algoritmos da Literatura e

Propostos

Neste apéndice sao apresentadas os desvios percentuais de custos do melhor al-

goritmo da literatura e os algoritmos propostos, discutidos no Capitulo |7} Secao|7.1

Tabela H.1: Desvio percentual entre custo da melhor solucao da literatura e dos

algoritmos propostos

Inst. VNS ILS GRASP BTP hILS hVNS hGRASP
33| 75 38 1,9 -1,9 -1,9 -19 -1,9
34 | 14 28 - - - - -
37 | 64 64 21 21 21 21 2,1
38 | 65 65 78 78 78 18 7,8
41 | 26 - - - - -
42 | 1,9 - 1,9 -1,9  -1,9  -1,9 -1,9
43 | 1,8 - - - - - -
44 | 44 22 22 22 22 22 2,2
45 | 3,0 76 - - - - -
46 | 4,5 36 45 45 45 45 45
47 | 6,3 45 36 36 36 36 3,6
48 | 1,2 1,2 L2 1,2 12 1.2 1,2
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Tabela H.2: Desvio percentual entre custo da melhor solucao da literatura e dos

algoritmos propostos

Inst. | VNS ILS GRASP  BTP hILS hVNS hGRASP
49 | 22 22 22 22 22 22 22
50 | -4,8 -6,3 48 48 48  -48 4.8
51 - 18 3,6 -3,6 -3 -3,6 3,6
52 | 9.2 -92 92  -92 92 -10,2 9,2
53 | -4,1 4,1 4,1 41 41 41 4,1
54 | -6,0 -6,0 75 -T5 15 ST 7.5
55 | -4,8 - 48 48 48 -48 4.8
56 | -7,2  -82 82 -82 82 -82 8,2
57 - 30 15 -5 -15  -15 1,5
58 | -3.8 -94 57 57 BT 5T 5,7
59 | -5,0 -4,0 6,9 -7,9 -719 -79 7,9
60 | -3,1 -2,5 38 -38 38 -38 3,8
61 | -85 -85 98 -98 98 -98 9.8
62 | -9,3 -9,3 -124 -13,2 -132 -132 -13,2
63 - 08 1,7 41 41 41 4,1
64 | -5,3 7.4 A T9 19 -T9 8.4
65 - 38 38 38 67  -6,7 5,7
66 | -2,6 -3,8 1,9 -32 32 -3.2 3,8
67 | -1,3 -45 64 64 64  -83 7,6
68 | -3,0 -4,3 68 60 60 -68 6,8
69 | 6,3 54 3,6 - - - 0,9
70 | -1,1 -28 5.1 6,7 67  -6,7 6,7
71| 1,8 -06 1,8 2,9 47 47 47
72 | 4,9 68 64 64 64 64 6,4

Tabela H.3: Desvio percentual entre custo da melhor solucao da literatura e dos

algoritmos propostos

Inst. VNS ILS GRASP BTP hILS hVNS hGRASP
73 | 4,1 4,1 4,1 41 41 41 4,1
74 | 52 -1,0 62 -7,2 82  -82 7.2
75 | -4,5  -0,9 55 -82 82  -82 8,2
76 - .32 65 -7,1 -1l -7l 7.1
77 | 41 4,1 4,1 41 41 -4 4,1
78 | -4,0 -3,0 79 -89 -89 -89 8,9
79 | -0,9 - 9,1 -10,0 -10,0 -10,0 -10,0
80 | -2,3 -63 6,3 -57 5,1  -69 6,9
81 | -1,7 -08 42 -84 -84 -84 7.6
82 | 2,8 -45 5,1 -57 -85 -85 8,5
83 | -05 26 21 42 AT 47
84 | 32 18 3,9 46 46  -64 5,7
85 | 08 - 24 64 64 64 6,4
86 | 05 2,1 21 -52 18 -68 7.3
87 | 3,1 -1,0 4,1 57 18  -T8 7.3
88 | -3,3 -33 40 -89 93  -93 8,9
89 - 18 - 58 82 -82 7.6
90 | 50 -2,3 23  -73 69 -88 6,1
91 | 3,9 1,1 1,1 42 10 1T 77
92 - 53 20 -1,8 -38 -53 4,1
93 | 5,3 -2,1 1,6  -58 95  -7,9 6,3
94 | 2,5 04 1,1 =36  -46 -39 4.6
95 | 6,0 3,1 - 35 50 -T2 5,7
96 | 3,9 32 22 54 63 -56 5,6
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Apéndice 1

Instancias

Este Apéndice reporta dados sobre as instancias do PADE. As Tabelas [l.1]e
mostram as principais caracteristicas de cada instancia disponivel para o PADE.
As colunas R, C, L, A, P apresentam, respectivamente, o nimero de recursos, a
capacidade de cada deposito, o niimero de espacos disponiveis sendo metade destes
espacos de trabalho e a outra metade, depoésitos e, por fim, o nimero de periodos.
As instancias citadas no Capitulo [7] (25, 26, 28 e 32) cujas solugbes encontradas
pelo CPLEX é de custo maior do que os reportados em [I§] sdo apresentadas nas
Tabelas [L3] a [L18]

A Tabela[l.3|contém a agenda de atividades da instancia 25. Nas Tabelas[[.4]e
é dada a solugao obtida pelo CPLEX, sendo apresentadas a alocacao de atividades
e de recursos ociosos, respectivamente. O relatorio final reportado pelo CPLEX no
final do processamento é dado na Tabela |[[.6

As Tabelas .8 .10} [[.11], .12 [L.13] [[.14] [.I5|I.16] [.17] e [[.1§] contém,

respectivamente, a agenda de atividades, a alocacao de atividades e de recursos

ociosos e o relatorio final do CPLEX para as instancias 26, 28 e 32.
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Tabela 1.1: Caracteristicas das instancias PADE de 6 e 12 locacoes

R

Inst.

10
10
10
10
10
10
10
10
15
15
15
15
15
15
15
15
20
20
20
20
20
20
20
20

10
11

14
14

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

14
14
12
12
18
18
13
13
20
20

22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

10
10
10
10
10
10
10
10
15
15
15
15
15
15
15
15
20
20
20
20
20
20
20
20

10
10
16
16
10
10
16
16
16
16
24
24

12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12

18
18
18
18
18
18
18
18
18
18
18
18
18
18
18
18
18
18
18
18
18
18
18
18

32

33
34
35
36
37
38
39
40

15
15
24
24
21

41

21

42

33
33
20
20
34
34

43

44
45

46

47

48
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Tabela 1.2: Caracteristicas das instancias PADE de 20 e 32 locagoes
Inst. R C L A P

49 30 3 20 16 10
50 30 3 20 16 10
51 30 3 20 25 10
52 30 3 20 25 10
53 30 3 20 16 10
54 30 3 20 16 10
55 30 3 20 25 10
56 30 3 20 25 10
57 30 3 20 23 15
58 30 3 20 23 15
59 30 3 20 37 15
60 30 3 20 37 15
61 30 3 20 25 15
62 30 3 20 25 15
63 30 3 20 41 15
64 30 3 20 41 15
65 30 3 20 31 20
66 30 3 20 31 20
67 30 3 20 51 20
68 30 3 20 51 20
69 30 3 20 34 20
70 30 3 20 34 20
71 30 3 20 55 20
72 30 3 20 55 20
73 48 3 32 25 10
74 48 3 32 25 10
75 48 3 32 38 10
76 48 3 32 38 10
7T 48 3 32 25 10
78 48 3 32 25 10
79 48 3 32 40 10
80 48 3 32 40 10
81 48 3 32 37 15
82 48 3 32 37 15
83 48 3 32 57 15
84 48 3 32 57 15
85 48 3 32 38 15
86 48 3 32 38 15
87 48 3 32 60 15
88 48 3 32 60 15
89 48 3 32 51 20
90 48 3 32 51 20
91 48 3 32 78 20
92 48 3 32 78 20
93 48 3 32 52 20
94 48 3 32 52 20
95 48 3 32 87 20
96 48 3 32 87 20
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Tabela I.3: Atividades, periodo de inicio e fim e recursos das atividades na instancia
25

Atividade Inicio Fim  Recursos
Al 1 3 2,6
A2 2 4 15
A3 2 6 10,16
A4 3 5 4,17
Ab 3 6 12
A6 4 6 1,3
A7 6 9 7,11,18
A8 7 9 14
A9 8 10 5,13

Al0 9 10 8.9

Tabela 1.4: Solucao CPLEX - alocacao de atividades para instancia 25

Espago de Trabalho
Periodo | ES1 | ES2 | ES3 | ES4 | ES5 | ES6
1 Al
2 A2 Al A3
3 A2 A4 Al A5 A3
4 A2 A4 A6 A5 A3
5 A4 A6 Ab A3
6 A6 Ab A3 A7
7 A8 A7
8 A9 A8 A7
9 Al0 A9 A8
10 Al0 A9

Tabela I.5: Solucao CPLEX - alocacao de recursos ociosos para instancia 25

Depositos

Periodo D1 D2 D3 D4 D5 D6
1 8 9 15 |4 17 1 3 5 12 13 [ 10 14 16 7 11 18
2 8 9 4 17 1 3 5 12 13 14 7 11 18
3 8 9 1 3 5 13 14 7 11 18
4 8 9 2 6 5 13 14 7 11 18
5 8 9 15 2 6 5 13 14 7 11 18
6 8 9 15 4 17 1 2 6 5 13 14
7 8 9 1|1 4 17|12 3 6|5 12 13| 10 16
8 8 9 1|1 4 172 3 6 12 10 16
9 15 | 1 4 1712 3 6 12 10 16
10 12 15 |1 4 1712 3 6 12 10 14 16 | 11 18

Tabela 1.6: Solucao CPLEX para a instancia 25

MIP - Integer optimal solution: Objective = 3.1000000000e+001
Solution time = 57247.27 sec. Iterations = 89805578 Nodes = 2310500
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Tabela I.7: Atividades, periodo de inicio e fim e recursos das atividades na instancia
26

Atividade Inicio Fim  Recursos
Al 1 3 2,5
A2 2 4 9,15
A3 2 6 10,16
Ad 3 5 4,14,17
Ab 3 6 12
A6 4 6 1,3,5
A7 6 9 7,11,18
A8 7 9 4,14,16
A9 8 10 5,13

Al0 9 10 6,8

Tabela 1.8: Solucao CPLEX - alocacao de atividades para instancia 26

Espago de Trabalho

Periodo | ES1 | ES2 | ES3 | ES4 | ES5 | ES6
1 Al
2 A3 A2 Al
3 A4 A3 A2 Al A5
4 A4 A3 A2 A6 A5
5 A4 A3 A6 Ab
6 A3 A6 A5 A7
7 A8 A7
8 A8 A9 A7
9 A8 Al0 A9 A7
10 Al10 A9

Tabela 1.9: Solucao CPLEX - alocacao de recursos ociosos para instancia 26

Depositos
Periodo D1 D2 D3 D4 D5 D6

1 4 14 17 8 10 16 | 9 15 1 3 12 13 7 11 18
2 4 14 17 8 1 3 13 7 11 18
3 8 1 3 13 7 11 18
4 8 2 6 13 7 11 18
5 8 6 9 15 | 2 13 7 11 18
6 4 14 17 8 6 9 15 | 2 13

7 17 | 8 10 6 9 151 2 3| 5 13 12

8 17 | 8 10 6 9 151 2 3 12

9 17 10 511 2 3 12

10 4 14 16 | 17 10 5|11 2 3 12 |7 11 18

Tabela 1.10: Solucao CPLEX para a instancia 26

MIP - Integer optimal solution: Objective = 4.3000000000e+001
Solution time = 17595.88 sec. Iterations = 22534864 Nodes = 649940
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Tabela I.11: Atividades, periodo de inicio e fim e recursos das atividades na instancia
28

Atividade Inicio Fim  Recursos

Al 1 2 7,17,18
A2 1 3 2,5,6
A3 1 4 8,11,13
Ad 2 4 9,2
A5 2 6 10
A6 3 5 4,14,17
A7 3 6 12
A8 4 6 1,3,5
A9 5 7 8,9,13
A10 5 8 2,6,15
All 6 9 7,11,18
A12 7 9 4,14,16
Al13 7 10 1,10,17
Al4 7 10 12
Al5 8 10 5,1
Al6 9 10 6,8,9

Tabela 1.12: Solucao CPLEX - alocacao de atividades para instancia 28

Espago de Trabalho
Periodo | ES1 | ES2 | ES3 | ES4 | ES5 | ES6
1 Al A2 A3
2 A5 Al A2 A4 A3
3 AT A5 A6 A2 A4 A3
4 AT A5 A6 A8 A4 A3
5 AT Ab A6 A8 A10 A9
6 AT Ab All A8 A10 A9
7 Al4 | A12 | A1l | A13 | Al0 A9
8 Al4 | A12 | A1l | A13 | Al10 | Al5
9 Al4 | A12 | A1l | A13 | Al6 | Al5
10 Al4 Al13 | Al6 | Alb

Tabela 1.13: Solucao CPLEX - alocacao de recursos ociosos para instancia 28

Depositos
Periodo D1 D2 D3 D4 D5 D6
1 12 10 16 4 14 1 3 9 15
2 12 4 14 1 3
3 7 18 1 3
4 7 18 6 2
5 7 18 11
6 4 14 17
7 3 5
8 3 8 9
9 3 15
10 4 14 16 7 11 18 3 15 2

Tabela I.14: Solucao CPLEX para a instancia 28

MIP - Integer optimal solution: Objective = 5.5000000000e+001
SSolution time = 598.84 sec. Iterations = 288730 Nodes = 3325
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Tabela [.15: Atividades, periodo de inicio e fim e recursos das atividades na instancia
32

Atividade Inicio Fim  Recursos

Al 1 1 2,4,14
A2 1 2 3,5,10
A3 1 5  8,13,16
Ad 1 6 11
A5 2 3 7,14,18
A6 2 3 6,9,17
A7 2 7 1,2
A8 3 5 2,4,10
A9 4 8 18
A10 5 10 3,7,17
All 6 6 13,14,16
A12 6 10 58,9
Al13 7 9  6,10,11
Al4 7 10 4,12,16
Al5 8 10 2,1
Al6 9 9  13,15,18

Tabela 1.16: Solucao CPLEX - alocacao de atividades para instancia 32

Espago de Trabalho
Periodo | ES1 | ES2 | ES3 | ES4 | ES5 | ES6
1 Al A2 A3
2 A5 Al A2 A4 A3
3 AT A5 A6 A2 A4 A3
4 AT A5 A6 A8 A4 A3
5 AT Ab A6 A8 A10 A9
6 AT Ab All A8 A10 A9
7 Al4 | A12 | A1l | A13 | Al0 A9
8 Al4 | A12 | A1l | A13 | Al10 | Al5
9 Al4 | A12 | A1l | A13 | Al6 | Al5
10 Al4 Al13 | Al6 | Alb

Tabela I.17: Solucao CPLEX - alocacao de recursos ociosos para instancia 32

Depositos
Periodo D1 D2 D3 D4 D5 D6
1 1 15 7 18 6 9 17
2 2 4
3
4 14 7 3 5 6 9 17
5 14 5 6 9
6 2 4 6 10
7 2 13 14
8 1 15 13
9 1
10 1 13 15 18 6 10 11

Tabela 1.18: Solucao CPLEX para a instancia 32

MIP - Integer optimal solution: Objective = 6.9000000000e+001
Solution time = 3897.77 sec. Iterations = 2774638 Nodes = 40833
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