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RESUMO

Este trabalho apresenta uma nova abordagem para o Problema da Patrulha Escolar (PPE),
a qual pode também, ser entendida formalmente como uma nova variante do Problema
do Caixeiro Viajante (PCV), denominada de Problema do Caixeiro Viajante Periédico
com Grupamentos e Prioridades (PCVPGP). O PPE, bem como o PCVPGP, faz alusdo
a um programa de segurancga publica de apoio cooperativo a educagdo. Nesta nova
abordagem o ciclo de visitas pode ser decomposto em sub-ciclos contiguos e otimizados,
em que cada sub-ciclo representa um dia e é formado satisfazendo uma restricdo de
tempo associada a disponibilidade para atendimento didrio. O problema consiste em
determinar o ciclo hamiltoniano de cada sub-ciclo cuja soma total dos custos resulte
em um custo final minimo, de forma que otimize simultaneamente o atendimento aos
vértices levando em consideracdo suas prioridades e tempo de atendimento. Visto que o
PCV é classificado como NP-Dificil e estd contido na abordagem proposta, classifica-se
também o PPE/PCVPGP como tal. O modelo desenvolvido é criado a partir de um estudo
de caso realizado na cidade de Mossor¢é, Rio Grande do Norte (RN). Para viabilizar uma
solucdo otimizada para o estudo de caso, este trabalho faz ainda um estudo algoritmico
através da implementagdo, experimentos computacionais e anélise de metaheuristicas
baseadas em populacdo e trajetéria: Algoritmo Genético (AG), Algoritmo Memético
(AM), Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) e Iterated Local Search
(ILS). Instancias do problema sdo criadas para os testes experimentais. Em posse dos
resultados, as metaheuristicas apresentam-se como sendo promissoras em obter boas
solugdes para as instancias do PPE/PCVPGP, com destaque para as metaheuristicas com
procedimentos de busca local. As metaheuristicas ILS e AM levam vantagens em relagdo
as demais. A abordagem desenvolvida aliada ao uso das metaheuristicas apresentam

resultados melhores que a pratica empirica do estudo de caso.

Palavras-chave: Problema do Caixeiro Viajante Periédico com Grupamentos e Priorida-
des, Otimizacao Combinatoria, Metaheuristicas



ABSTRACT

This paper presents a new approach to the School Patrol Problem (SPP), which can
also be formally understood as a new variant of the Traveling Salesman Problem
(TSP), called of The Period Traveling Salesman Problem with Clustering and Priority
(PTSPCP). The SPP, as well as the PTSPCD, is an abstraction of a public safety program of
cooperative support for education. In this new approach the visit cycle is decomposed
into contiguous and optimized sub-cycles, where each sub-cycle represents a day and is
formed satisfying a time constraint associated with availability for daily attendance.
The problem consists of determining the Hamiltonian cycle of each sub-cycle whose
total sum of costs results in a minimum final cost, so as to simultaneously optimizes the
attendance to the vertices taking into account their priorities and time of service. Since
TSP is classified as NP-Hard and is contained in the proposed approach, SPP/PTSPCP
is classified as such. The developed model is created from a case study carried out
in the city of Mossor6, Rio Grande do Norte (RN). In order to enable an optimized
solution for the case study, this work also makes an algorithmic study through the
implementation, computational experiments and analysis of metaheuristics based on
population and trajectory: Genetic Algorithm (GA), Memetic Algorithm (MA), Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) and Iterated Local Search (ILS).
Instances of the problem are created for the experimental tests. In possession of the
results, the metaheuristics present themselves as being promising in obtaining good
solutions for SPP/PTSPCP instances, with emphasis on metaheuristics with local search
procedures. The ILS and MA metaheuristics have advantages over the others. The
approach developed in conjunction with the use of metaheuristics presents better results
than the empirical practice of the case study.

Keywords: The Period Traveling Salesman Problem with Clustering and Priority,

Combinatorial optimization and Metaheuristics.
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1 INTRODUCAO

O Problema da Patrulha Escolar (PPE) é uma abstracao de uma situagao real,
comum a varios estados brasileiros, cujo objetivo consiste em otimizar e definir rotas
policiais (preventivas), de forma a maximizar a cobertura ou vigilancia territorial de
um conjunto de escolas na tentativa de minimizar o indice da violéncia escolar'. A
este problema se relaciona uma lista de problemas cldssicos do campo de Otimizagdo
Combinatéria (OC), tais como Problemas de Roteamento de Veiculos (DANTZIG;
RAMSER, 1959; REINELT, 1994) e de Localizagdo (GIANNAKOS, 2013; AHMADI-
JAVID; SEYEDI; SYAM, 2017).

Em OC, bem como nas dreas correlatas de Pesquisa Operacional (PO), Ciéncia
da Computagdo, Engenharias e outras, muitos modelos de problemas com aplica¢des
praticas tem surgido em decorréncia ao avango tecnolégico e evolugdo computacional, no
sentido da capacidade de processamento e armazenamento. Esses modelos de problemas,
quase sempre, representam ou tentam representar abstra¢cdes de eventos recorrentes
em diferentes setores, principalmente do setor industrial. Neste sentido, pesquisadores
estdo estritamente concentrados em modelar e formular (matematicamente) problemas,
bem como desenvolver métodos de solucdo eficientes, visto que, em sua grande maioria,
esses problemas sdo combinatérios e consideram um conjunto finito de possiveis
solugdes (ALAZZAM,; 111, 2013; GOLDBARG; GOUVEIA GOLDBARG; LUNA, 2016;
TANDABANI et al., 2016).

Dentro de uma perspectiva convencional, para resolugdo de problemas de
otimizacdo combinatéria é comum a utilizacio dos métodos exato e aproximativo?.
Nas dltimas décadas, com ampla discussdo entre pesquisadores, estdo explorando
e desenvolvendo também, de modo estratégico e colaborativo, técnicas hibridas (ou
simplesmente, o0 método hibrido), onde acredita-se na sinergia dos dois métodos
tradicionais, ou ainda, na combinacdo de diferentes técnicas aproximativas.

Se tratando da abordagem exata, e diante a 6ptica de que os problemas de
otimizagdo combinatéria em sua grande parte pertencem ao conjunto (ou classe) de

problemas NP-Dificil (veja, por exemplo, a classificagdo do Problema do Caixeiro Viajante

1 Avioléncia escolar, conforme Seixas (2012), ¢ caracterizada por atos ilegais que abrangem a comunidade

escolar.

E comum encontrar na literatura distingdes entre algoritmos aproximativos e (meta)heuristicas, como
visto em Talbi (2009) e Sorensen (2015). Os dois autores, dizem que nos algoritmos aproximativos
existe uma garantia sobre o limite de uma solugdo obtida em razao da solugdo globalmente 6tima, isto
é, existe um fator que calcula o quio préximo a solugdo estd do 6timo global. Esta garantia ndo existe
nas (meta)heuristicas (TALBI, 2009). Contudo, este trabalho trata o método aproximativo como sendo
uma generaliza¢do dos algoritmos aproximativos e (meta)heuristicas, cuja ideia basica se baseia na
existéncia e desenvolvimento de técnicas computacionais ndo deterministicas.
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- PCV e algumas de suas variantes nos trabalhos de Karp (1972), Garey e Johnson (1979)
e Gutin e Punnen (2007)), perdura ainda o dilema de desenvolver algoritmos capazes
de encontrar otimamente solu¢des em tempo polinomial. Esta teoria, relacionada a
complexidade de resolu¢do dos problemas de otimizagdo combinatdria, é corroborada
por Moscato (2001), em sua tese, onde o mesmo apresenta um estudo abrangente a
respeito da classe NP e, cita pontos historicamente importantes, tais como a suposi¢dao
fundamental pela comunidade cientifica que P # NP, bem como da impossibilidade de
se resolver otimamente um problema de otimizacdo NP-Completo. Além disso, Moscato
(2001) discute sobre técnicas aproximativas como uma alternativa ao método exato.

Algoritmos exatos apresentam-se como sendo ineficientes para resolver uma vasta
gama de problemas de otimizagdo combinatéria em tempo polinomial. Este fato, fez com
que pesquisadores direcionassem a aten¢do ao método aproximativo, o que culminou no
desenvolvimento de vérias metaheuristicas nos tltimos anos (BOUSSAID; LEPAGNOT;
SIARRY, 2013). De modo sucinto, metaheuristicas sdo métodos aproximativos de alto
nivel, constituidas de diferentes técnicas computacionais (heuristicas), com o objetivo
de gerar uma estratégia robusta capaz de explorar eficientemente o espago de busca
(BLUM; ROLI, 2003). Esta abordagem nédo garante encontrar otimamente a solugéo,
contudo, tém se mostrado promissora em vdrias aplica¢des de cardter combinatdrio.
No decorrer do trabalho, em secdes reservadas, exemplos de problemas de otimizagao
combinatoria e técnicas metaheuristicas serdo apresentadas.

O presente trabalho estuda uma nova abordagem para o Problema da Patrulha
Escolar e algoritimos de otimiza¢do combinatdria, fazendo-se uso das metaheuristicas
baseadas em trajetdria (ou simples) e populacionais, tais quais cita-se o Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure (GRASP) (FEO; RESENDE, 1995), Iterated Local Search (ILS)
(STUTZLE, 1998), Algoritmo Genético (AG) (HOLLAND, 1975; GOLDBERG, 1989)
e Algoritmo Memético (AM) (MOSCATO, 1989), respectivamente, para solucionar o
problema em questdo. A nova abordagem do PPE compreende um modelo matemético
que pode também ser entendido como uma nova variante do Problema do Caixeiro
Viajante, denominada de Problema do Caixeiro Viajante Periédico com Grupamentos e
Prioridades (PCVPGP). A modelagem e formulagdo matemadtica do PPE (cita-se também
o PCVPGP) foram elaboradas a partir da abstragdo de uma situagdo real contida em
Mossord, Rio Grande do Norte (RN).

1.1 MOTIVACAO
Nota-se nas ultimas décadas que muitos dos trabalhos de PO e OC sado poten-

cialmente desenvolvidos com o propésito maior de resolver problemas reais. Dentro

desse contexto, pode-se citar ainda, que uma parcela destes trabalhos buscam gerar
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modelos de aplicagdes cujo objetivo esta diretamente ligado a questdes (ou problemas)
da sociedade, isto é, sdo trabalhos que de algum modo tentam trazer beneficios a
populacdo. A Tabela 1 corrobora a premissa listando alguns trabalhos para exemplificar
e mostrar aplica¢des notadas na literatura que almejam contribuicdes de cardter social e

cientifico.

Tabela 1 — Referéncias e caracteristicas de trabalhos com modelos de aplicagdes em
problemas reais.

Referéncia Descri¢do do Problema/Proposta
Problema de localizagdo de facilidades para instala¢do de
Toregas et al. (1971) servicos de emergéncia, como instalagdo de estacdes de
bombeiros.

Proposta de um modelo abrangente para o problema de
localizagdo de instala¢des no setor ptiblico, com o propésito
geral de aplicacdes em sistemas de emergéncia, localizagido
de ambulancias e pontos estratégicos contra incéndios.

Revelle (1987)

Proposta de um algoritmo para otimizagdo do nivel de
servigo ofertado pelo transporte ptblico urbano. Aplicagdo
validada (e utilizada) em um cendrio real na cidade de
Burgos, Espanha.

Alvarez et al. (2010)

Proposta de modelos de otimizagdo para determinar otima-
mente dreas, com cobertura méxima, de patrulha policial.
Curtin, Hayslett-McCall e Qiu (2010) | Também ¢é parte da proposta, integrar este modelo a um
Sistema de Informacgao Geogréfico, o qual é utilizado pela
Policia.

Proposta de uma metaheuristica hibrida para resolucdo
do Problema de Roteamento de Veiculos Capacitados com
Kuo, Zulvia e Suryadi (2012) Demanda Difusa, com aplicagdo em um estudo de caso na
cidade de Palembang, Indonésia, visando otimizar a coleta
de lixo.

Proposta de uma nova abordagem para problemas de otimi-
zagdo combinatdria incertos, com demonstragdo de aplicagdo
em planejamento de evacuagdo em um cendrio de inundagéo
de um rio na cidade de Kulmbach, Alemanha.

Goerigk, Hamacher e Kinscherff (2018)

Proposta de um sistema de suporte a decisdo, chamado
iGLASS (do inglés, interactive Graphical Location-Allocation
System for Schools), para o problema de localizac¢do e alocagao
de escolas (ptblicas) e alunos, respectivamente.

Chen, Thill e Delmelle (2018)

Uma caracteristica interessante dos problemas convenientes aos campos de PO e
OC, e a0 mesmo tempo complexa e necessdria, é que esses estdo em constantes mudangas.
Este fator d4 a garantia de evoluc¢do dos problemas de otimizagdo combinatéria e
impulsiona o crescimento desta drea de estudo. Além disso, é o que permite o surgimento
de derivagdes ou variantes de novos problemas e de vérias técnicas de solugdo. Nesta
perspectiva, é pertinente as pesquisas de PO e OC: (i) modelar problemas e construir
formulagdes matemadticas ou modelos matemaéticos de tal forma a criar, precisamente,

por meio de um conjunto de equagdes matemdticas, uma representacdo do problema;
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(if) desenvolver métodos e técnicas inteligentes de solugdo para tais problemas, os quais
sdo, em sua grande maioria, caracterizados pela alta complexidade computacional e
ditos pertencentes a classe NP-Dificil; (iii) e por dltimo, realizar experimentos para
validar os itens i e ii, bem como fornecer uma (primeira) solu¢do ou um limite inferior
(ou superior - pelo método exato) para o problema.

Resumidamente, trés aspectos relevantes motivam o desenvolvimento deste

estudo:

(a) apresentar uma variante ainda ndo descrita na literatura, a qual pode ser generali-

zada para outras aplicagdes praticas além do Problema da Patrulha Escolar;
(b) apresentar uma abordagem metaheuristica dindmica para solucionar o PPE/PCVPGP;

(c) possibilidade real de aplicagdo do PPE/PCVPGP no Brasil, com indicativos prévios
de contribui¢des nos contextos cientifico, operacional e social. Neste dltimo, abor-
dando questdes relacionadas diretamente a seguranca e educacgao, e indiretamente
a saude (ALVES, 2015; ROSA, 2012).

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Apresentar uma nova abordagem para o Problema da Patrulha Escolar e desenvol-
ver um estudo algoritmico, através da implementagdo, aplicacdo e andlise investigatéria
de metaheuristicas populacionais e de trajetéria (solugdo tnica), para fornecer uma

solucdo otimizada para o problema.

1.2.2 Objetivos Especificos

1. Revisar na literatura as versdes do Problema da Patrulha Escolar, ou problemas
correlatos, e sua compatibilidade com os demais programas de patrulha ou ronda

escolar;

2. Formalizar um problema ainda ndo descrito na literatura, denominado de Problema

do Caixeiro Viajante Peri6dico com Grupamento e Prioridade;

3. Implementar algoritmos metaheuristicos para solucionar o caso real da Patrulha
Escolar de Mossor6/RN e avalid-los através da comparagdo entre a abordagem

proposta e o estudo de caso (que faz referencia aos custos reais);
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4. Investigar o comportamento das metaheuristicas baseadas em populacéo e trajeto-

ria frente ao problema objeto de estudo e instancias geradas para testes.

1.3 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES DO TRABALHO

Quanto ao aspecto teérico, no campo de otimiza¢do combinatéria novos proble-
mas surgem com o objetivo de criar modelos, através da modelagem e formalizagdo
do problema, e desenvolver meios vidveis que busquem respostas tteis para tal (isto
é, para aplicagdes préticas do mundo real). Esta é uma area de estudo que permite,
dentro de um mesmo contexto, a realizacdo de diferentes pesquisas, as quais podem
estar relacionadas a técnicas computacionais, problemas de otimizagdo combinatdria
(novos, adaptagdes e/ou corre¢des) e métodos de solugdo. Dentro desta perspectiva, as

principais contribui¢des cientificas alcangadas com este trabalho sao:

e Fornecimento de uma nova variante pertinente a classe dos problemas de otimiza-
¢do combinatéria NP-Dificil;
e Resolugdo eficiente através do método aproximativo via a aplicagdo de quatro

técnicas computacionais metaheuristicas;

e Fornecimento de uma nova instancia do problema real (Apéndice C) e trés

derivagdes para testes.

Quanto ao aspecto prético, a otimizagdo do problema real objeto de estudo deve

apresentar contribuicdes significativas nos vieses operacional e social. Espera-se:

e Redugdo dos custos relacionados aos deslocamentos dos transportes;

e Maior cobertura policial as Escolas da Cidade de Mossor6/RN, bem como a

possibilidade de estender a outras cidades;

e Reduzir o indice da violéncia escolar.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esta dissertacdo estd organizada como segue: o Capitulo 2 apresenta a funda-
mentacdo tedrica, abrangendo conceitos de otimiza¢do combinatéria, problemas de
otimizagdo combinatéria (PCV, PCVG e p-Medianas) e metaheuristicas; o Capitulo 3 é
dedicado a definicdo do Problema da Patrulha Escolar, em associacdo a nova variante, a
apresentacdo do estudo de caso, modelo matematico e abordagem proposta para resol-
ver o problema; no Capitulo 4, apresentam-se quatro metaheuristicas propostas para
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resolver o problema estudado e, além disso, a discussao dos resultados dos experimentos
computacionais; por tltimo, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes e as perspectivas para

trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTOS TEORICOS

Este capitulo retine conceitos preliminares essenciais para a compreensao te6-
rica/formal do problema a ser tratado (a saber, Problema da Patrulha Escolar e no modo
generalizado Problema do Caixeiro Viajante Periédico com Grupamentos e Prioridades)
e, posteriormente, para construcdo e desenvolvimento do propdsito geral deste traba-
lho. Apresenta-se uma visdo geral sobre otimiza¢do combinatdria e é descrito alguns
exemplos desta classe de problemas. Na sequéncia, a técnica mais comumente utilizada
para resolugdo de problemas combinatérios, denominada de metaheuristicas, também

serd apresentada.

2.1 OTIMIZACAO COMBINATORIA

O termo otimizacdo combinatdria apresenta-se, baseado em estudos mais pre-
cisamente das ultimas quatro décadas, como uma subdrea emergente dos campos de
pesquisa operacional e ciéncia da computacdo. Em linhas gerais, a OC consiste em buscar
métodos e técnicas eficientes para maximizar ou minimizar um (ou varios) objetivo(s)
sobre um dominio. Em OC, este dominio é tipicamente finito e, a ele associa-se uma larga
lista de possibilidades de solu¢do, bem como uma relagdo de critérios (ou condigdes) que,
ao término do processo de otimizagdo, devem ser satisfeitos (GROTSCHEL; LOVASZ,
1995; SCHRIJVER, 2003).

Existem muitos problemas praticos e teéricos de natureza combinatéria. Grande

parte desses problemas, surgem especialmente na industria e academia. Sao exemplos de
problemas em OC (LACHTERMACHER, 2016; GOLDBARG; GOUVEIA GOLDBARG;
LUNA, 2016; GONCALVES; RESENDE, 2011; LIMA JUNIOR, 2009):

— Roteamento (de transportes em geral);
— Escalonamento/Agendamento (de funciondrios, aulas, cirurgias, tarefas e servigos);
— Alocacdo (de salas e horarios em escolas, pessoal e recursos);

— Localizagao (de centros de distribui¢do, postos policiais e de pronto socorro,

depdsitos e torres/antenas);

— Producéo e Estoque (planejamento de produgdo, fabricacdo de produtos, cortes e

empacotamento).
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De acordo com Blum e Roli (2008), um problema de otimizacdo P pode ser
descrito como uma tripla (S, Q, f), onde:

1. S é o espacgo de busca definido sobre um dominio, o qual é constituido por um
conjunto finito de varidveis de decisdo X;,i = 1, ..., n. Nos casos onde essas varidveis
pertencem a dominios discretos, o problema é dito de otimiza¢do discreta (ou
OC) e, nos casos de dominios continuos, P é chamado de problema de otimizagao

continua. Também é possivel haver casos onde as varidveis sdo mistas;
2. Q) é um conjunto de restri¢des entre as varidveis;

3. f:S — IR* éafuncdo objetivo que atribui um valor de custo positivo para cada
elemento (ou solugdo) de S.

Formalmente, o objetivo da otimiza¢do em um problema combinatério é encontrar
uma solugdo s € S tal que: (i) f(s) < f(s’), Vs’ € S para o caso onde deseja-se
minimizar (Min) a fun¢do objetivo; ou, (ii) f(s) > f(s’), Vs’ € S para o caso onde
pretende-se maximizar (Max) a funcdo objetivo (BLUM; ROLI, 2008). A Figura 1,
considerando ambos os casos supracitados, ilustra graficamente sobre o plano cartesiano
(unidimensional) o comportamento da busca para encontrar o 6timo global, isto é,
encontrar a melhor solugao possivel para o problema. Ainda na Figura 1, é visto também
a existéncia de possiveis 6timos locais. Um 6timo local é uma solugao “préxima” do

6timo global que, em alguns casos reais, pode ser representativa.
Figura 1 - Tlustragdo do Otimo Global e Local.

T Ams F(s)=f(s),v¥s €S
Otimo Global (Max)

fs)

Otimo Local
Y

fG)=f(),vs'€es
Otimo Global (Min)

[ .

I s |
Fonte: Autoria prépria.
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Os problemas combinatérios sdo caracterizados pela alta complexidade compu-
tacional, haja vista a magnitude (ou tamanho) das instancias dos problemas®. Este fato
converge para o viés da intratabilidade, descrito por exemplo, em Garey e Johnson (1979)
e Talbi (2009). De antemado, acredita-se que um problema é dito computacionalmente
intratdvel se ndo existir, comprovadamente, algoritmos capazes de resolvé-lo em tempo
polinomial, e tratdvel caso contrério. Esta conjectura é até entdo amplamente aceita
por pesquisadores e, pode ser corroborada nos argumentos apresentados por Garey e
Johnson (1979), onde os autores pressupdem que, provar a intratabilidade intrinseca de
um problema é tao dificil quanto encontrar um algoritmo eficiente que possa resolvé-lo.
Apesar disso, Karp (1972) e Garey e Johnson (1979), provam a complexidade e intra-
tabilidade de vérios problemas classicos da literatura, como por exemplo o préprio
Problema do Caixeiro Viajante, o que acaba assegurando a dificuldade de resolugdo

(computacionalmente) de uma vasta gama de problemas atuais.

2.2 O PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE

Dentre os diversos problemas combinatérios, o Problema do Caixeiro Viajante é
notado como um dos mais importantes e mais bem difundido na literatura. Este fato é
evidenciado desde o seu pseudo-surgimento, entre 1931 e 1934 por Hassler Whitney na
Princeton University, até os dias atuais (DANTZIG; FULKERSON; JOHNSON, 1954).

O PCV consiste em determinar o Ciclo Hamiltoniano de menor custo, onde, o
objetivo é visitar um conjunto de pontos constantes, descrito como um grafo G = (N, A),
onde N = {1,...,n} representa o conjunto de vértices (n6s ou pontos) e A ={1,...,n} o
conjunto de arestas (ou conexdes entre os vértices), de modo que o ciclo de visitas inicie
e termine em um mesmo ponto (vértice de origem) visitando todos os demais pontos
sem deixar de visitar e sem repetir visitas.

A formulacdo matemadtica para o PCV listada a seguir, é baseada no modelo
apresentado por (DANTZIG; FULKERSON; JOHNSON, 1954), a qual é considerada por
muitos pesquisadores como a mais utilizada dentre varias outras formulagdes existentes.
Algumas notagdes sdo apresentadas de forma antecipada para melhor compreender a

formulagao.

— N: conjunto de vértices;
— S:um subgrafo de G;

— |S|: cardinalidade do subgrafo de G;

Um problema é constituido por: (i) descrigdo geral dos seus parametros e, (ii) descri¢gdo das propriedades
necessdarias para que o problema seja satisfeito. A instancia de um problema é a especificagdo de todos
os valores dos pardmetros do problema (GAREY; JOHNSON, 1979).
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— i, j: indices dos vértices, i, j = {1,...,N};
— ¢jj: variavel de custo para se transpor os vértices i e j;

. . 1 ,seuma aresta (i, j) é selecionada,
— x;j: varidvel booleana equivalente a = . .
0 , caso contrario.

O modelo do PCV pode ser formulado da seguinte forma:

Minimizar Z = )" )" cix; 2.1)
j=1 i=1
Sujeito a:

Y xj=1  VjeN 2.2)

i=1
Xij = YieN (23)

j=1
Y x<IS-1 VScN (2.4)

ijes

Xij S {O, 1} VZ,] eN (25)

onde, a Equagéo 2.1 refere-se a funcao objetivo do PCV, a qual define a minimizagdo do
custo total do Ciclo Hamiltoniano (ou caminho). As Equagdes 2.2 e 2.3, sdo restri¢des
para assegurar que, cada vértice i s6 deve sair para um Unico vértice j e para cada
vértice j ha uma tnica origem em i, isto é, garante que cada vértice é visitado uma tnica
vez. Quanto a Equacgdo 2.4, refere-se a restricdo que determina a eliminagdo dos ciclos
pré-hamiltonianos?, ou seja, proibe a formagao de subrotas. Como ja visto, a Equagdo 2.5
é a restricdo para determinar que as variaveis sejam bindrias (GOLDBARG; GOUVEIA
GOLDBARG; LUNA, 2016; FERNANDES, 2016).

Indiscutivelmente, o PCV tem grande importancia pratica e tedrica. Seu aspecto
tedrico, a partir do seu modelo, possibilita a modelagem de diversos problemas reais e,
de forma conseguinte, permite gerar aplicagdes préticas tteis. O modelo do PCV esta
presente em uma vasta e significativa lista de outros problemas de otimizag¢do, como os

destacados na Tabela 2 e como o qual este trabalho aborda.

4 Ciclos que ndo repetem os vértices visitados, todavia, nao visitam todos os vértices do grafo.
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Tabela 2 — Referéncias e problemas correlatos ao PCV.

Referéncia Variante
Dantzig e Ramser (1959) O Problema de Roteamento de Veiculos
Chisman (1975) O PCV com Grupamentos

Christofides e Beasley (1984) O Problema de Roteamento Periédico
Kalantari, Hill e Arora (1985) O PCV com Backhauls

Balas (1989) O PCV com Coleta de Prémios

Dumas et al. (1995) O PCV com Janela de Tempo
Asconavieta, Goldbarg e Goldbarg (2011) | O Problema do Caixeiro Alugador

Devido a caracteristica apontada por Karp (1972) e Garey e Johnson (1979), onde
os quais classificam e consideram o PCV como pertencente a classe NP-Dificil e ser um
problema intratdvel, respectivamente, o PCV é extensivamente utilizado em estudos e
pesquisas para testes de técnicas e métodos de resolu¢do em OC. Dada a importancia
deste problema, a Tabela 3 lista referéncias cldssicas e de impacto que dissertam sobre
o PCV. Em outras se¢des ao longo do trabalho, algumas técnicas de resolugdo serdo

apresentadas.

Tabela 3 — Referéncias classicas do PCV.

Referéncia Titulo do Trabalho

Dantzig, Fulkerson e Johnson (1954) | Solution of a Large Scale Traveling Salesman Problem

Bellmore e Nemhauser (1968) The Traveling Salesman Problem: A Survey
Lawler et al. (1985) The Traveling Salesman Problem
Langevin, Soumis e Desrosiers (1990) | Classification of Travelling Salesman Problem Formulations
Laporte (1992) The Trqveling Sale.sman Problem: An Overview of Exact and
Approximate Algorithms
Reinelt (1994) Thg Traveling Salesman: Computational Solutions for TSP Appli-
cations
Johnson e McGeoch (1997) Zhe Traveling Salesman Problem: A Case Study in Local Optimiza-
ion
Gutin e Punnen (2007) The Traveling Salesman Problem and Its Variations
Applegate et al. (2007) The Traveling Salesman Problem: A Computational Study

2.2.1 O Problema do Caixeiro Viajante com Grupamentos

O Problema do Caixeiro Viajante com Grupamentos (PCVG) é um caso especial
do PCV, onde os vértices estdao dispostos ou particionados em grupos. No PCVG, quando

o caixeiro visita um determinado vértice de um grupo, deve visitar também todos os
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demais vértices, de forma contigua, contidos naquele mesmo grupo e, ap6s os visitar,
deve continuar sua rota (CHISMAN, 1975; MESTRIA, 2016).

O primeiro trabalho que menciona o PCVG, surgiu em decorréncia do estudo de
um problema pratico do mundo real, desenvolvido e descrito por Chisman (1975). O
PCVG admite o préprio PCV, logo, pode-se afirmar ser um problema NP-Dificil.

Formalmente, de acordo com Laporte e Palekar (2002) e Mestria (2016), o PCVG
é descrito como um grafo G = (N, A), onde N = {1, ..., n} representa o conjunto de
vértices (n6s ou pontos) e A = {1,...,n} o conjunto de arestas (ou conexdes entre os
vértices). O que o distingue do PCV, é que o conjunto de vértices N é particionado em m
grupos Ny, ..., N, onde N = ., N;, Vi e N;N N;=0,Vij i# j OPCVG consiste
em determinar o Ciclo Hamiltoniano de menor custo, de forma que os vértices de cada
grupo sao visitados contiguamente (LAPORTE; PALEKAR, 2002).

O PCVG, em um caso especial, pode se tornar um PCV em sua forma cléssica.
Este fado deve ocorrer se todos os grupos sdo simples, com apenas um vértice em cada
(LAPORTE; PALEKAR, 2002).

Segundo Chisman (1975), a formulagdo do PCVG é a mesma do PCV, conforme as
Equagdes 2.1,2.2,2.3,2.4 e 2.5, adicionando apenas mais uma restri¢do, a qual determina
que o caminho através de um grupo é contiguo e a ligacdo entres os grupos é feita no
inicio e no final do caminho. A Figura 2 mostra uma possivel solucdo viavel (Figura 2b)
para um determinado exemplo (Figura 2a), onde as linhas cheias representam as arestas
entre os vértices de um grupo, com visita contigua, e as linhas tracejadas mostram as

ligacOes entre os grupos.
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Figura 2 — Representagdo grafica de uma solugédo viavel do PCVG

(a) Exemplo de um PCVG

@ Grupo 3

© ®

Grupo 2

Grupo 1

®

©

(b) Solugéo vidvel para o PCVG

Grupo 2

Fonte: Adaptado Mestria (2016).

2.3 O PROBLEMA DAS P-MEDIANAS

Proposto por Hakimi (1964) e Hakimi (1965), o Problema das p-Medianas (PPM)
é um dos mais conhecidos e estudados problemas de localizagao de facilidades. E um
modelo comumente utilizado para encontrar a localiza¢do ideal de centros em uma
rede de pontos (ou grafo) pertencentes a um dominio (HAKIMI, 1964). Sua aplicagdo se
estende a vérios problemas préticos reais, tais como determinar a melhor localizagdo de
delegacias, escolas, unidades de satide, depdsitos, armazéns, fabricas, entre outros.

Conforme Dantrakul, Likasiri e Pongvuthithum (2014), o PPM objetiva determinar
a localizagdo de p facilidades (ou medianas) e seus respectivos pontos de demanda
(ou clientes), de tal forma que a soma total do custo entre as facilidades e os pontos
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designados sejam minimizados. Comumente, o custo entre as medianas e os pontos de

demanda esté associado a distancia de transposigao. Esse é um problema combinatério

classificado como NP-Dificil por Garey e Johnson (1990).

Formalmente, a formulagdo cldssica do PPM é definida como segue. Antes,

algumas notag¢des sdo introduzidas para formular o modelo mateméatico (ALMEIDA,

2014):

— G = (N, A):denota um grafo, onde N = {1, ..., n} representa o conjunto de vértices

(n6s ou pontos) e A = {1, ..., n} o conjunto de arestas (ou conexdes entre os vértices);

— F: denota um conjunto de m € N vértices potencialmente candidatos a abertura de

uma facilidade ou mediana. F C N e m = |F|;

— U: denota um conjunto de n € N vértices clientes. U C N en = |U];

— p: denota o nimero de facilidades que devem ser instaladas. p < m;

— 1, j: denota os indices dos vértices clientes i, i = {1, ..., n}, e facilidades j, j = {1, ..., m};

— d;;: variavel de custo para se transpor os vértices clientes i € U aos vértices

facilidades j € F;

— x;j: varidavel booleana equivalente a {

— yj varidvel booleana equivalente a {

O modelo do PPM pode ser formulado da seguinte forma:

Sujeito a:

n m
Minimizar Z = Z Z dijxij

i=1 j=1

Zm:xijzl Viel

=1

Xij < Y VieU VjeF

Xij, ij{O,l} Viel, V]EF

, caso contrario.

, se uma facilidade é alocada em j,

, caso contrario.

, se o cliente i é designado a facilidadej,

(2.6)

(2.7)

(2.8)

(2.9)

(2.10)
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onde, a Equacdo 2.6 indica a funcdo objetivo do PPM, a qual minimiza a distancia
total de atribuicdo de clientes as facilidades. As restri¢des sdo referidas pelas seguintes
Equagdes: 2.7, responsavel por assegurar que cada vértice cliente devera ser associado a
exatamente uma facilidade; 2.8, impossibilita a designacdo de um vértice cliente para
uma facilidade se esta ainda ndo for alocada; 2.9, assegura que a solu¢do do PPM devera
ter exatamente p facilidades; e, 2.10, determina que as varidveis sejam bindrias, como

visto nas notagoes.

2.4 METAHEURISTICAS

Diante das caracteristicas dos problemas combinatérios e frente a complexidade
de resolugdo dessa classe de problemas através de algoritmos exatos, surge entdo
a otimizac¢do por metaheuristicas. O termo metaheuristica, geralemente, refere-se a
algoritmos aproximativos que ndo sdo desenvolvidos tdo somente para um problema
especifico, isto é, geralmente é um modelo genérico de otimizagdo (BLUM et al., 2011).
Talbi (2009), afirma que as metaheuristicas sdo capazes de lidar com problemas de
grande porte, oferecendo solugdes satisfatorias em um tempo razodvel.

Como ja visto, metaheuristicas sio métodos aproximativos de alto nivel, cons-
tituidas de diferentes técnicas computacionais (heuristicas), com o objetivo de gerar
uma estratégia robusta capaz de explorar eficientemente o espago de busca (BLUM;
ROLI, 2003). E uma abordagem que nao garante encontrar otimamente a solugio ideal,
contudo, tém se mostrado eficiente e eficaz para resolver boa parte dos problemas
combinatoérios de grande e pequeno porte.

Asmetaheuristicas, geralmente, sdo classificadas em duas categorias principais: (i)
métodos baseados em populacio e (ii) métodos baseados em trajetdria (ou solugdo tinica)
(BLUM; ROLI, 2003; BOUSSAID; LEPAGNOT; SIARRY, 2013). H4 ainda o chamado
método hibrido, que visa combinar ou incorporar diferentes técnicas tradicionais de
otimizacdo (BLUM et al., 2011; BAGHEL; AGRAWAL; SILAKARI, 2012).

O critério de busca (de orientagdo) distingue o método de trajetéria do populaci-
onal. E o que desencadeia questionamentos no desenvolvimento das metaheuristicas,
como por exemplo: o que é melhor, explorar® ou explotar®? Nas metaheuristicas ainda
perdura este dilema de exploracdo versus explotagdo. Na visdo de Talbi (2009), ha um
conflito entre os métodos apresentados, como mostra a Figura 3. Entretanto, muito se

discute nos dias atuais a respeito da concepgdo das metaheuristicas.

5> Diversificacdo da busca. Parte do principio de que sempre pode haver outras regides promissoras no

espago de busca, o que ndo permite prender a busca em uma tnica regido.
Intensificagdo da busca. Parte do principio de encontrar uma regido promissora no espaco de busca e
a partir dela aprofundar a busca de uma solugdo de alta qualidade.
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Figura 3 — Dois critérios conflituosos na concepgao de metaheuristicas: Exploragdo versus

Explotagao.
Metaheuristicas Metaheuristicas
baseadas em populacdo baseadas em trajetdria
Busca aleatéria Busca local
« i } >
_ ) ) Design de uma metaheuristica )
Diversificagao Intensificagdo

no espago de busca

Fonte: Adaptado Talbi (2009).

As metaheuristicas baseadas em populacdo buscam a convergéncia para uma
solugdo de alta qualidade a partir de um conjunto finito de solugdes factiveis. A ideia
bésica deste método é compartilhar, de forma explicita ou implicita, contetidos de
diferentes solugdes para criar novas solu¢des (BAGHEL; AGRAWAL; SILAKARI, 2012).

Sao metaheuristicas populacionais de otimizagdo mais conhecidas:

— Algoritmo Genético, por Holland (1975) e Goldberg (1989);
— Algoritmo Memético, por Moscato (1989);

— Colonia de Formigas, por Dorigo (1992);

— Enxame de Particulas, por Kennedy e Eberhart (1995);

— Colodnia de Abelhas, por Teodorovic e Dell’Orco (2005) e Karaboga e Basturk
(2007);

— Dentre outras.

O método metaheuristo de trajetéria, o qual é baseado em solugdo tnica, busca a
convergéncia para o 6timo global partindo de uma tinica solugéo inicial, executando
modifica¢des e procedimentos de aperfeicoamento nesta mesma solugdo. Esta tarefa

descreve uma trajetéria no espago de busca e, geralmente, a solucdo final estd bem
afastada da inicial (BOUSSATD; LEPAGNOT; STARRY, 2013).

Sado as metaheuristicas de trajetéria mais conhecidas:

— Simulated Annealing, por Kirkpatrick et al. (1983);

— Busca Tabu, por Glover (1986);

— Greedy Randomized Adaptive Search Procedure, por Feo e Resende (1995);
— Busca Local Guiada, por Voudouris e Tsang (1996);
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— Busca em Vizinhanga Varidvel, por Mladenovi¢ e Hansen (1997);
— Iterated Local Search, por Stiitzle (1998);

— Dentre outras.

Neste trabalho, é destacado duas metaheuristicas de cada método, as quais serdo

apresentadas nas seguintes se¢des e sdo também, parte do objeto de estudo proposto.

2.4.1 Algoritmo Genético

Os Algoritmos Genéticos sdo técnicas computacionais de busca inspiradas em
uma analogia da natureza. E uma metaheuristica baseada em populacao fundamentada
na metéfora da teoria da evolucdo natural das espécies, declarada por Charles Darwin
em 1859. Os trabalhos pioneiros utilizando AG, notados entre 1960 e 1975, sdo creditados
a Holland (1975) e, posteriormente, a seu aluno Goldberg (1989), o qual popularizou
o uso da técnica e que, desde entdo, tém sido aplicada com sucesso para resolugao de
diversos problemas combinatorios.

O principio elementar para construcdo de um AG, baseia-se basicamente nos
processos e mecanismos de selecdo natural e dos operadores genéticos (reprodugao
e mutacdo). Esses processos e mecanismos, sdo os responsdveis pela preservacao da
l6gica de sobrevivéncia dos individuos que melhor se adaptam ao problema, isto é,
sdo procedimentos que asseguram a evolugao e a convergéncia da solugao (LINDEN,
2012). A concepgdo da terminologia das componentes de um AG é simples e pode ser
observada na Tabela 4, elaborada para prover os conceitos bdsicos mais relevantes de

um AG que fazem analogias a termos da natureza.

Tabela 4 — Linguagem computacional de um AG de forma anédloga a da natureza

Natureza AG
Cromossomo/Individuo Solugéo vidvel do problema
Populacio Conjunto finito de solugdes
Geragédo ou Epoca Iteracdo do AG
Fitness Valor associado a aptiddo da solugdo
Gene Parte ou componente da solugio
Crossover/Cruzamento/Recombinagio Operador de busca
mutacdo Operador de busca
Selecao natural Selecao de solucgoes

Fonte: Goldbarg, Gouveia Goldbarg e Luna (2016), Fernandes (2016)
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Para exemplificar o funcionamento de um AG, o Algoritmo 1 mostra a estrutura
bésica do modelo tradicional. Alguns parametros pertinentes sdo representados de

forma comprimida por abreviagdes, a saber:

— inst: denota a instancia do problema;

— Pop: denota a populacdo de individuos;

— tPop: denota o tamanho da populagdo de individuos;

— pMut: denota a porcentagem de mutacdo na populacao; e,

— pCross: denota a porcentagem de sele¢do de individuos para a reproducao.

Algoritmo 1: ArLcoriTM0 GENETICO

Entrada: inst, tPop, epoca, pMut, pCross
Saida: Melhor solucdo da populagédo: S
1 inicio

2 lerInstancia(inst)

3 Pop « gerarPopulagio(tPop)

4 Pop « avaliarFitness(Pop)

5 parai =0, ..., epoca faca

6 progenitores « selecio(Pop, pCross)

7 Pop « crossover(progenitores)

8 Pop « mutacao(Pop, pMut)

9 Pop < avaliarFitness(Pop)

10 Pop « selegio(Pop) /* selecdo natural-proéxima geracdo */
11 fim

12 fim

13 retorna S

Neste modelo de AG, de forma sucinta, uma instancia de um determinado
dominio é reconhecida inicialmente e, logo apds, uma populagao é gerada e avaliada.
Na sequéncia, dar-se-4 inicio ao ciclo evoluciondrio até que se atinja o critério de parada,
neste caso, o nimero de geragdes. Em cada ciclo, os seguintes processos sdo executados
gradativamente: (i) selecionar uma parte dos individuos da populacéo; (ii) combinar
pares de individuos de modo que se reproduzam e gerem novas solu¢des (herdeiros);
(iii) alterar caracteristicas de alguns individuos da populagado, operando de forma direta
no cromossomo; (iv) avaliar populacéo; e, (v) decidir ou selecionar quais individuos

permanecerdo para proxima geracao.
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2.4.2 Algoritmo Memético

O Algoritmo Memético € visto, geralmente, como uma variagdo do AG. O AM
é caracterizado por agregar em seu funcionamento mecanismos de refinamento ou
aperfeicoamento de solugdo. E também, como o AG, uma metaheuristica baseada
em populacdo. Moscato (1989), autor dos primeiros algoritmos meméticos, atribui ao
AM a metafora da aprendizagem Lamarckiana, caracteristica esta que o difere do AG.
Essa concep¢do do AM, aplica o conceito da evolugdo cultural da humanidade, o que
consiste em adaptar melhor um individuo através de um procedimento ndo-genético no
ciclo evoluciondrio (ou fora dele) (REYNOLDS, 1994). Esse procedimento, geralmente,
considera técnicas de busca local ou métodos de trajetéria simples.

Uma estrutura algoritmica basica de um AM pode ser visto no Algoritmo 2. Seu
funcionamento ocorre de forma parecida ao do AG (veja a Segdo 2.4.1), distinguindo
apenas pelo procedimento de busca local. A busca local pode ser inserida em diferentes
locais no escopo do AG, por exemplo. Muitas vezes ndo convém refinar a populagdo
total, dessa forma, utiliza-se de um pardmetro, chamado neste trabalho de pBL, para

aplicar a busca local em uma parcela da populagdo.

Algoritmo 2: ALcoriTM0 MEMETICO
Entrada: inst, tPop, epoca, pMut, pCross, pBL
Saida: Melhor solucdo da populagédo: S

1 inicio

2 lerInstancia(inst)

3 Pop « gerarPopulagio(tPop)

4 Pop « avaliarFitness(Pop)

5 Pop « buscaLocal(Pop, pBL) /* possibilidade de aperfeicoamento */

6

7

8

9

parai=_0, ..., epoca faca

progenitores « selecao(Pop, pCross)
Pop « crossover(progenitores)

Pop < mutacdo(Pop, pMut)

10 Pop « avaliarFitness(Pop)

1 Pop « buscaLocal(Pop, pBL) /* possibilidade de aperfeicoamento */
12 Pop « selegio(Pop) /* selecdo natural-préxima geracdo */
13 fim

14 fim

15 retorna S

A busca local é uma técnica baseada em estrutura de vizinhancga e é muito
utilizada para intensificar a busca em regides promissoras, o que consequentemente,
deve melhorar a representatividade das solugdes. A busca local 2-opt (CROES, 1958),
representada pelo Algoritmo 3, é uma das estratégias mais conhecidas e mais utilizada

para hibridizacdo das metaheuristicas. As técnicas de busca local, geralmente, mostram
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resultados positivos, principalmente quando usadas sinergicamente, combinando pontos
fortes em heuristicas genéricas (LINDEN, 2012).

Algoritmo 3: Busca LocaL 2-oprT

Entrada: Solucao S
Saida: Solugao S*

1 inicio

2 S« S

3 parai=0, ..., (S.size() - 1) faca

4 paraj=(i+1),.., (S.size() - 1) faca
5 S /* t é uma solucdo temporaria */
6 t[i] « S[/]

. tj < Sil

8 se t for melhor que S entdo

9 ‘ S5 et

10 fim

11 fim

12 fim

13 fim

14 retorna S*;

2.4.3 GRASP

Baseada no método de trajetoria, a técnica Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure (FEO; RESENDE, 1995), ou simplesmente GRASP, é uma mataheuristica
multi-start’ para problemas otimiza¢do combinatdria, formada basicamente por dois
procedimentos (ou fases): construcado e busca local (RESENDE; RIBEIRO, 2010).

As fases elementares do GRASP sdo repetidas dentro de um ciclo até atingir um
determinado critério de parada preestabelecido. Os ciclos (ou iteragdes), conforme Lima
Janior (2009), acontecem de forma independentes, isto é, nenhuma iteracdo faz o uso de
informagdes obtidas em itera¢des anteriores. O Algoritmo 4, ilustra o funcionamento do
GRASP classico.

A fase construtiva, a qual pode ser vista através do Algoritmo 5, é um processo
iterativo que busca equilibrar a aleatoriedade e o comportamento guloso para construir
uma solugdo vidvel. Para compreensdo da fase construtiva, bem como do Algoritmo 5, é
necessario entender as seguintes notacdes:

— elemento(s): denota itens a compor uma solu¢do (como exemplo: no PCV, os

elementos sdo os vértices, ou seja, os pontos de visitas);

7 Resumidamente, multi-start é uma técnica iterativa simples de multiplos reinicios, onde em cada

iteragdo uma solucédo é construida e refinada.
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— E: denota um conjunto discreto e finito de elementos;
— e: denota um elemento de E (e € E);

— LC: denota uma Lista de Candidatos (LC). A LC é composta por elementos que
ainda nédo foram incorporados a solucdo parcial. A cada iteragdo, é permitida uma
adaptacdo dos elementos da LC, o que deve provocar uma mudanga na ordem
dos elementos candidatos;

— LRC: denota uma Lista Restrita de Candidatos (LRC). A LRC é formada pelos
melhores candidatos da LC, isto é, formada pelos elementos mais apropriados e

valorizados a incorporarem a solugdo naquela iteracdo; e,

— a: denota uma funcdo que, sucintamente, controla a aleatoriedade e o compor-
tamento guloso do procedimento de construgdo. Grosseiramente, determina o
tamanho da LRC, isto é, quantos e quais elementos da LC irdo compor a LRC e,

posteriormente a solucao;

Nesta fase, uma solugao é construida de forma incremental, onde, a cada iteragao
um elemento aleatério da LRC é incorporado a solugdo parcial e, este processo se repete
até que a LC ndo possua mais elementos.

A fase de busca local consiste em refinar a solu¢do construida através da aplicagdo
de alguma estratégia de aperfeicoamento. Um exemplo de estratégia de busca local
pode ser vista no Algoritmo 3, na Secao 2.4.2.

Algoritmo 4: Greedy Randomized Adaptive Search Procedure - GRASP

Entrada: instancia (inst), critério de parada (cParada)
Saida: Solugéo S*

inicio

lerInstancia(inst)

1
2
3 S — o0

4 | enquanto cParada nio satisfeito faga

5 S « gulosoAleatorio(.) /* fase de construcao */
6 S « buscalLocal(S) /* fase de refinamento */
7 se S for melhor que S* entao

8 ‘ S*« S

9 fim

10 fim
11 fim
12 retorna S*;
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Algoritmo 5: GuLoso ALEATORIO

Entrada: o, E
Saida: Solucao S
1 inicio

2 S 10

3 LC <~ E

4 LRC « 0

5 | enquanto LC # 0 faca
6

7

8

9

LC « ordenar(LC)

LRC « construirLRC(LC, a)
e « elementoAleatério(LRC)
S«— S Ue

10 LC « removerElemento(LC, e)
11 fim

12 fim

13 retorna S*;

244 ILS

Proposta por Stiitzle (1998), a metaheuristica Iterated Local Search, chamada
também de busca local iterada ou ILS, é um método de busca local baseado em trajetdria
que, através de perturbagdes em 6timos locais, objetiva encontrar melhores solugdes
explorando de forma eficiente o espago de busca. O procedimento de obter novas
solugdes é realizado de forma iterativa e sequencial. A ilustracdo do funcionamento do
algoritmo ILS é visto no Algoritmo 6 (LOURENCO; MARTIN; STUTZLE, 2010).

Algoritmo 6: Iterated Local Search - ILS
Entrada: instancia (inst), critério de parada (cParada)
Saida: Solugao S*
inicio
lerInstancia(inst)
So « geraSolugdolnicial()
S* « buscaLocal(Sy)
enquanto cParada ndo satisfeito faga
S« perturbagio(S*, historico)
S* « buscaLocal(S')
S* « critérioAceitacio(S*, S*, histérico)
fim

O 0 N SN U R WN =

10 fim
11 retorna S*

A metaheuristica ILS visa encontrar equilibrio na concep¢do das orientagdes de
busca, intensificagdo e diversificagdo, dentro de um ciclo em seu funcionamento. Apéds a
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construgdo de uma solugdo inicial, procedimentos de busca local e de pertubagdes sdao
executados, de forma sequencial (até um certo limite), em uma solugdo corrente. Esses
mecanismos permitem a busca atuar em diferentes regides no espaco de busca e encontrar
solugdes promissores sem a necessidade de ficar repetindo processos repetitivos, como
aplicar busca local em solugdes aleatérias (por um método de construgdo). Na prética,
esta técnica de busca local iterada, ou simplesmente ILS, mostra-se eficiente na resolugao
de vérios problemas complexos (LOURENCO; MARTIN; STUTZLE, 2010; BOUSSAID;
LEPAGNOT; SIARRY, 2013). O procedimento da metaheuristica ILS é ilustrado através
da Figura 4.

Figura 4 — Representacdo grafica da ILS. Inicia com uma solugdo S*, aplica uma pertur-
bacio, obtendo uma solucdo S, e aplica a busca local, encontrando uma nova
solugdo S* que pode ser melhor que S°.

perturbacéo

Fonte: Adaptado Lourengo, Martin e Sttitzle (2010).
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3 O PROBLEMA DA PATRULHA ESCOLAR

Este capitulo apresenta o primeiro objeto de estudo do presente trabalho: o
Problema da Patrulha Escolar. Neste, é descrito formalmente a associacdo com a nova
variante do PCV, o Problema do Caixeiro Viajante Periédico com Grupamentos e
Prioridades. Inicialmente, é apresentado uma sucinta introdugéo a respeito da Patrulha
Escolar. Em seguida, é visto a caracterizagdo do PPE, na qual foi estruturada baseando-
se em um estudo de caso e problemas relacionados. Na sequéncia, é apresentado a
modelagem matemadtica, a abordagem de solugdo proposta, bem como a exemplificagdo
da aplicagdo desta abordagem, e os trabalhos relacionados.

3.1 PATRULHA ESCOLAR

A patrulha escolar, ou mesmo ronda escolar, ¢ um programa de seguranga publica
que compreende a unificagdo da comunidade escolar com a policia, visando reduzir
a violéncia e a criminalidade nas escolas e suas proximidades. Seu objetivo principal
consiste na prevengao e, supletivamente, na repressdo de crimes e atos infracionais
através da realizacdo de patrulha ou ronda policial de rotina em escolas (PARANA,
2018).

O programa da patrulha escolar estd presente em varios estados brasileiros,
sendo o Estado do Parana um dos pioneiros na implantagdo e execugdo do programa e,
além disso, é o Estado referéncia neste assunto. No Estado do Rio Grande do Norte,
com 0 mesmo proposito e chamado de Ronda Escolar, o programa foi implantado em
2010 e atua em algumas cidades até entao.

3.2 CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

Como ja visto anteriormente, a patrulha escolar é realizada mediante a presenga
policial nas escolas e suas proximidades. Desse modo, cabe a Policia designar a uma
(ou mais) equipe(s), viaturas (comumente utiliza-se carros) e equipamentos quaisquer
necessdrios para executar a agdo preventiva. Na pratica, a partir de um Batalhdo de
Policia Militar (BPM), ponto esse de inicio e fim da rota, a patrulha segue para cumprir
a agdo realizando uma sequéncia de visitas as escolas, deslocando-se entre as quais

solicitaram antecipadamente atendimento, até atingir o tempo ou hordrio predefinido.
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E evidente que a patrulha escolar lida com alguns problemas de tomada de
decisdo. Além disso, muito se sabe das condi¢des e limita¢des da seguranga publica
atual. Fatores estes que devem contribuir de forma direta para uma acao ineficiente e
sem grandes impactos na seguranga e educac¢do. Considerando o que foi dito, alguns
questionamentos em relagao ao funcionamento do PPE podem ser levantados, como
por exemplo:

1. Se ha planejamento prévio para defini¢do das rotas;
2. Periodo de realizacdo:

a) Se é diario;

b) Horario de funcionamento;

c) Se o tempo de atendimento é suficiente para atender todas as escolas.

W

. Disponibilidade de recursos ou veiculos para a patrulha;
4. Como se da o atendimento as escolas;

5. Como se comporta a patrulha em casos de ocorréncias emergenciais.

As repostas para esses questionamentos foram obtidas mediante a realizacdo de
um estudo de caso, fazendo-se uso do método que inclui entrevista (utilizando também
questiondrio - Apéndice B), no 2° e 12° BPM da cidade de Mossor6, RN.

3.2.1 O Caso de Mossor6/RN

Na cidade de Mossor6/RN o programa de seguranga ptblica, chamado de ronda
escolar, estda em atividade efetivamente desde o inicio do ano de 2016. Com dois Batalhdes
de Policia Militar, cabe a apenas um BPM, por fatores de planejamento ptublico e de
recursos limitados, executar a acdo.

O BPM é responsével pelo atendimento de 32 escolas, as quais solicitaram previ-
amente atendimento. Contudo, por questdes geograficas, sdo consideradas 29 escolas,
pois existem diferentes escolas abrigadas no mesmo local (prédio). O atendimento as
escolas ocorre durante o periodo de 2 dias/semana, entre as 7 horas da manha e 19
horas da noite, a somar 720 minutos didrios disponiveis para executar a acdo e realizar
a rota de atendimento. Vale ressaltar que, além do programa Ronda Escolar, existem
outros programas voltados a Educagdo que sdo realizados de forma alternada durante a

semana.
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Uma viatura, cedida pela Companhia Independente de Prevencdo ao Uso de
Drogas (CIPRED)? de Natal/RN, fica a disposigdo para execugdo do programa Ronda
Escolar. O planejamento do trajeto é puramente empirico e é elaborado baseando-se,
principalmente, pelas zonas mais perigosas. O deslocamento para realizar o trajeto didrio
custa em média 100 quilometros (Km), totalizando aproximadamente 200Km/semana, e
ndo atende todas as escolas.

O caso do PPE de Mossor6/RN é o modelo base para a criagio do PCVPGP. De
forma complementar, este caso também é o modelo de aplicagdo. Uma instancia do
problema real foi gerada considerando os dados coletados pelo estudo de caso. Além
disso, a partir dessa instancia real outras trés menores foram criadas para testes. Os
dados referentes as distancias entre as escolas e BPM, considerando a unidade de medida
em quilometros, foram extraidas com o auxilio do Google Maps (GOOGLE MAPS, 2016).
A matriz de distancia do problema real é exibida no Apéndice C. As instancias correlatas
sdo formadas de acordo com seu tamanho e considera a matriz quadrada NxN, sendo N
o seu tamanho.

De acordo com o que foi coletado, o PPE possui componentes elementares para
seu funcionamento, os quais sdo mostrados na Tabela 5. Nesta tabela, suas possiveis

representagdes no caso generalizado também sdo apresentadas.

Tabela 5 — Componentes do PPE e suas respectivas alusdes no PCVPGP.

PPE PCVPGP
Batalhdo de Policia Militar Depésito, armazém, fébrica, entre outros
Escolas Cidades, clientes, entre outros
Viatura Qualquer meio de transporte para deslocar-se
Tempo de servigo didrio Tempo para atendimento didrio
Dias de patrulha Dias disponiveis para atendimento
Tempo de atendimento as escolas (permanéncia) Visita capacitada
Zona/escola com prioridade Vértices com bonus

De uma forma geral, tanto o Problema da Patrulha Escolar quanto o Problema
do Caixeiro Viajante Periédico com Grupamento e Prioridade sdo generaliza¢des do
PCV onde, em cada dia de um determinado periodo de g-dias, o caixeiro deve escolher
um grupamento de vértices, de acordo com um indice de prioridade ou relevancia r, e
encontrar o ciclo hamiltoniano. Ha o caso particular onde o PPE/PCVPGP é o préprio
PCV, situagdo esta se da quando o periodo de atendimento para cobrir todos os vértices
é igual ou menor a um dia, isto é, quando um tnico dia é suficiente para realizar todo

trajeto e seus respectivos atendimentos (permanéncia obrigatéria nos vértice).

8 Criada pelo Decreto n° 21.002, de 31 de dezembro de 2008, a CIPRED é um 6rgéo de apoio subordinada
a Diretoria de Ensino da Corporagdo. A Ronda Escolar é uma agao executada pela CIPRED no Estado
do Rio Grande do Norte.
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O objetivo geral deste problema de é otimizar simultaneamente os custos,
relacionados aos deslocamentos que compdem a rota, e o atendimento aos vértices
(clientes e escolas, por exemplo). Visto que o PCV é um problema combinatério
classificado como NP-Dificil por Karp (1972), e esta contido no PPE/PCVPGP, logo
admite-se que o PPE/PCVPGP também é um problema NP-Dificil.

3.3 MODELAGEM MATEMATICA

A formulag¢do do PPE, bem como do PCVPGP, herda caracteristicas de proble-
mas ja bem difundidos na literatura, como o Problema do Caixeiro Viajante cldssico
(DANTZIG; FULKERSON; JOHNSON, 1954), PCV com Grupamentos (CHISMAN,
1975) (MESTRIA, 2016) e o Problema das p-Medianas (HAKIMI, 1964). Formalmente, o
modelo matemético pode ser definido conforme apresentado na sequéncia. Entretanto,

de antemdo, algumas notagdes sdo introduzidas:

- G = (N, A): um grafo,onde N = {vy,...,v,} representa o conjunto de vértices e

A ={(v;, vj) : v, v; €N, i< j}éoconjunto de arestas;

— F:um conjunto de m € N possiveis centroides para formacdo de p grupos. F C N

em = |F|;
— U: um conjunto de n € N vértices clientes ou escolas. U C Nen = |U];

— O: um conjunto de 0 € N vértices que representam os pontos de partida e parada

do caixeiro (batalhdo, deposito e entre outros.)’. O c Neo = |O};
— p: namero de grupos que devem ser formados iterativamente, tal que p < m;
— g: nimero de dias. g = p;

— G’:subgrafo de G, onde G’ = {G], ..., G}} representa grupos de vértices, tal que:
p
N=|JG, Vie GinG=v1€0, Vij i#]
i=1

— 1, j: denotam os indices dos vértices, ondeie j = {1,..., n};

— g:denota o indice dos grupos, onde g = {1, ..., p};

 No problema proposto, o conjunto O é unitério, visto que contém apenas um elemento. E atribuido a

este elemento o vértice v; € N, o qual indica 0 BPM (ponto de origem e parada).
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— r: uma prioridade associada aos vértices do problema, onde

,se v; € N tem prioridade de atendimento Alta,

3

2 ,se v; € N tem prioridade de atendimento Média,
1 ,se v; € N tem prioridade de atendimento Normal,
0

,se v; € N é o ponto de partida e parada.

— 7: uma média associada ao grupo em relacdo as prioridades dos vértices perten-
centes ao grupo. A definicdo da prioridade do grupo deve considerar a seguinte

Equacao:

8

_ [Zjecé T

For = VG CN,YgeF (3.1)
Gl

— jts_dia: uma janela de tempo de servigo didrio para atendimento;

— jts_v: uma janela de tempo de servico associada aos vértices do problema, a qual
obriga a permanéncia do veiculo no vértice até o seu limite, isto é, o caixeiro deve
chegar no vértice e cumprir cronometradamente o atendimento de acordo com
essa janela. O tempo é distribuido para cada vértice de acordo com sua prioridade

em relacdo a jts_dia, através da Equagao 3.2:

) jts_dia ]
jts_vi = | = ri Vie N (3.2)
by j=17j

— Vm: parametro associado a velocidade média do veiculo;

— d;;: varidvel para determinar a distancia do percurso entre os vértices, isto &, d;; é

um custo associado a uma aresta (v;,v;) € N;

— t;j: varidvel para determinar o tempo em minutos (min) associado ao deslocamento
do veiculo entre os vértices (v;,v;) € N, calculado pela Equagédo 3.3, de forma

equivalente ao calculo da velocidade média:

d;;
b = (V—T;)m Vi,j eN,i# ] (3.3)

, se uma aresta (v;, v;) € N é selecionada,

. 1
— x;j: varidvel booleana = .
, caso contrario.

svelbool 1 , seum grupo é formado a partir de um centréide € F,
— Y,:varidvel booleana = .
§ , caso contrario.
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O modelo matemaético:

14 n n
. . . _ g g
Minimizar Z = Z ti].xij (3.4)
g=1 j=1 i=1
Sujeito a:
p n
Z =1 VjeN (3.5)
g=1 i=1
p n
Z ¥=1 VieN (3.6)
g=1 j=1
Y jts o + Ex8 < jts dia ¥ G CN,Vg (3.7)
i€G, jeG}, G}

Y.ve=p (3.8)

xligj, Y, € {0,1} Vi,jeN, YgeF (3.9)

A fungéo objetivo 3.4 do problema visa diminuir o custo relacionado ao percurso
considerado nos grupos, isto é, minimizar os Ciclos Hamiltonianos contidos em cada
grupo. As Equacgdes 3.5 e 3.6, sdo restri¢des para assegurar que, cada vértice i s6 deve
sair para um unico vértice j e para cada vértice j hd uma tnica origem em i, ou seja,
garante que cada vértice é visitado uma tinica vez (nos grupos). A Equagdo 3.7 é uma
restricdo para determinar a formacao de grupos de tal forma que ndo exceda o limite ou
horizonte de tempo de atendimento didrio. A Equacdo 3.8 é a restricdo que assegura
que a solugdo devera ter exatamente p grupos. Por fim, a restricdo 3.9 determina que as

varidveis sejam bindrias, como visto nas notagdes.

3.4 ABORDAGEM PROPOSTA

Para solucionar o Problema do Caixeiro Viajante Periédico com Grupamentos e
Prioridades, bem como o Problema da Patrulha Escolar, este trabalho propde uma abor-
dagem iterativa, representada através do Fluxograma para resolu¢do do PPE/PCVPGP,
como mostra a Figura 5, a qual percorre etapas preestabelecidas com a finalidade de

viabilizar uma solugao.
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Figura 5 — Fluxograma para resolucdo do PPE/PCVPGP.

( TInicio )

3

Ler Instancia

Aplicar PCV Particionar
com jis dia Grafo

Apresentar
Solu¢do

Fonte: Autoria prépria.

A priori, o problema deve ser instanciado como um grafo, tal qual onde os
vértices sdo rotulados de forma numérica e apresente suas respectivas prioridades
(r =prioridade) e tempo de atendimento requerido (jts_v = 3.2) para permanéncia do
caixeiro em sua posicdo. Além disso, o grafo deve apresentar as relagdes entre os vértices
nele contido, através das arestas e seus respectivos pesos (distancia d;; para deslocamento
em Km). A Figura 6 ilustra graficamente o que denomina-se de pré-processamento da
instancia do problema. Neste exemplo, os vértices (ou pontos) representam as escolas e
os valores que sobrescrevem as arestas a distancia do percurso entre os vértices.
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Figura 6 — Grafo completo para representar uma instancia do PPE/PCVPGP.

r=20 r=3
Jts v=0 Jjis v=36
1 4 2
19 3
> 3
8] 23 8 ~ 7
r=2 0 \/ r=2
jis v=24 Jts_v=24
20 oy |~ 6
13 10
r=1 r=2
jts v=12 Jjts_v=24

Fonte: Autoria propria.

Dada a condicado elementar supracitada, dar-se-4 inicio aos processos de resolucdo
do problema, a comecar pela etapa de leitura da instancia (“Ler Instancia”). Sucedendo
a esse processo, a etapa de “Aplicar o PCV com jts_dia” consiste em um procedimento
iterativo, iniciando e incrementando em 1 (um) o parametro p. Nessa etapa, hd duas
possibilidades de ocorréncias, as quais estdo intrinsecamente relacionadas com a

satisfagdo ou ndo da restri¢do 3.7 (condigdo “jts_dia Satisfeita?”):

(i) para p = 1: caso a restri¢do 3.7 seja satisfeita, o modelo é apresentado como um
caso particular, em que o PCVPGP ou PPE ¢, de modo implicito, o PCV cléssico.

Nesse caso, a rota é definida e a equipe prossegue para realizagdo do trajeto;

(ii) para p > 1: caso a restri¢do 3.7 ndo seja satisfeita, dar-se-4 inicio ao ciclo iterativo,
onde p sera incrementado em 1 (um) a cada ciclo e grupos serdo criados de acordo
com o tamanho de p. Para ocasido, a etapa “Particionar Grafo” consiste basicamente
em aplicar o modelo do problema das p-Medianas para formar os grupos (ver
paragrafo seguinte). Ap6s a formagao dos grupos, o processo de “Aplicar o PCV
com jts_dia” é retomado e a satisfacdo da restri¢do 3.7 para cada grupo é verificada.
Este ciclo é realizado até que todos os grupos estejam em conformidade com a
restri¢do 3.7 e, tdo logo, as prioridades de atendimento, bem como os dias, sdo

definidos para realizacdo dos trajetos.

Em se tratando do caso (ii) supracitado, para definir as medianas, foi desenvolvida
uma estratégia que visa distribuir de forma equilibrada as medianas. A estratégia é
apresentada através do Algoritmo 7 e suas principais caracteristicas sdo descritas a

seguir (vale salientar que esse algoritmo somente é executado caso p > 1):
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1. Linhas 1 — 14: o algoritmo tem seu inicio criando um conjunto vazio de medianas,
uma lista contendo as maiores distancias (ou arestas) do grafo e uma lista para
armazenar os indices dos vértices das maiores distancias (isto é, na posicdo x dessa
lista vai haver um indice y correspondente ao vértice cuja distdncia seja a maior

em relacdo aos demais vértices do grafo);

2. Linhas 15 — 27: seleciona-se a maior aresta do grafo e define-se os dois primeiros
vértices medianas do grafo. Se p = 2, o conjunto de medianas recebe esses dois

vértices e o algoritmo os retorna;

3. Linhas 28 —58: uma lista booleana é criada para definir os vértices que sdo medianas,
sendo que inicialmente todos os vértices sdo considerados ndo sendo como tal
(false), exceto os vértices medianas definidos no trecho das Linhas 15 — 27. Na
sequéncia, as proximas medianas serdo selecionadas, até alcancar as p medianas, a
partir de um calculo. Neste, é criado um fator de distancia, denominado de limite
inferior, cujo qual é definido inicialmente pela maior aresta subtraido 10% (dez
por cento) do seu valor. Com isso, é realizada uma busca no grafo por vértices que
se conectam as medianas j4 existentes, com suas arestas limitando-se ao fator de
distancia. Caso ndo encontre, o limite inferior é recalculado decrementando mais

10% (dez por cento) em relacdo ao seu valor atual.

Vale salientar que, em caso da ocorréncia (ii), existe também o trajeto externo,
o qual decide a sequéncia de visita aos grupos. Neste sentido, a ordem de visitas
é determinada pela média das prioridades dos vértices pertencentes a cada grupo,
conforme visto pela Equacdo 3.1 para célculo da r. Em consequéncia do exposto, um
ranking é criado com as médias dos grupos de forma decrescente, logo, indicando a

ordem de visitas.



Capitulo 3. O PROBLEMA DA PATRULHA ESCOLAR

48

Algoritmo 7: SELECAO DAS P-MEDIANAS

Entrada: Conjunto V de vértices, p
Saida: Conjunto P* de vértices medianas

// MieV e VjeP

1 inicio
2 P10
3 listaMaioresDij[ V]
4 listaGuardarIndices[ V]
5 parai=0, ..., Vsize() faca
6 Dij« 0
7 paraj =0, ..., Vsize() faca
8 se Dij < aresta (v;, v;) entdo
9 Dij « aresta (v;,v;)
10 listaMaioresDij[i] < Dij
11 listaGuardarIndices[i] « j
12 fim
13 fim
14 fim
15 medianal, mediana2
16 maiorAresta «— 0
17 parai=0, ..., Vsize() faca
18 se maiorAresta < listaMaioresDij[i] entdo
19 maiorAresta « listaMaioresDij[i]
20 medianal « i
21 mediana2 « listaGuardarIndices[i]
22 fim
23 fim
24 se p = 2 entdo
25 P* « medianal, mediana2
26 retorna P*
27 senao
28 listaMedianas(V.size(), false)
29 listaMedianas[medianal] « true
30 listaMedianas[mediana2] < true
31 limiteln ferior « maiorAresta — (maiorAresta = 0.1)
32 enquanto (P*.size() < p) e (limiteln ferior > 0) faca
33 parai=0, ..., Vsize() faca
34 se (maioresDij[i] > limiteln ferior) e (listaMedianas[i] # true) entdo
35 eMediana « P*.size()
36 paraj =0, .., P".size() faca
37 se Dij > limiteln ferior entdo
38 | eMediana — eMediana — 1
39 fim
40 fim
41 se eMediana = 0 entdo
42 P i
43 se P*.size() = p entdo
44 | i« Vsize()
45 fim
46 fim
47 fim
48 fim
49 limiteln ferior « limiteln ferior — (limiteln ferior + 0.1)
50 fim
51 parai=_0, ..., Vsize() faca
52 se listaMedianas[i] = true entdo
53 | P i
54 fim
55 fim
56 retorna P*
57 fim

58 fim
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Exemplificando, considere uma tipica instancia do PPE/PCVPGP contendo um
grafo completo de seis vértices e seus respectivos valores associados aos componentes,
conforme mostra a Figura 6. Neste exemplo, assume-se a hipdtese de que somente um
grupo nao é suficiente para atender todos os vértices e, tdo logo, dois grupos (p = 2),
em consequentemente dois dias, seria a solugdo ideal para realizagdo do trajeto com o
veiculo trafegando a uma velocidade média de 40km/hora. Na ocasido, o horizonte de
tempo didrio de atendimento é definido em 120 minutos (jts_dia = 120). Executando a
abordagem proposta, apds o primeiro ciclo (onde p < 2) e a ndo satisfagdo da restricdo
3.7 - de jts_dia, incrementa-se p e o grafo é particionado em p subgrafos (grupos) através

da etapa “Particionar Grafo”, como exibe a Figura 7.

Figura 7 — Particionamento do Grafo em p grupos para as visitas didrias.

- -

-~ —— -

Fonte: Autoria prépria.

Visto que o grafo estd particionado, a etapa seguinte consiste em encontrar o
ciclo hamiltoniano de custo minimo (PCV) de cada grupo, condicionada pelo processo
de “Aplicar PCV com jts_dia”, buscando atender a restricdo da janela de tempo do dia
e calculando os demais custos operacionais para formar uma solu¢do. Com isso, uma
composicdo de trajetos é formada em cada grupo, os célculos referentes as médias e
custos operacionais sdo exibidos e uma solugdo do problema é apresentada. A Figura
8 ilustra uma possivel representacdo de solugdo vidvel através de um grafo, apds a
realizacdo de todos os processos elementares para resolugdo do problema (conforme

fluxograma, veja Figura 5).
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Figura 8 — Representacdo em grafo de uma solucdo do PPE/PCVPGP com seus custos
operacionais.

0 jis v=36

r=2

jts v=24 , Jts_v=24
Gy
19 _
1 = 1,2 5
10
r=1 r=2
Jis v=12 Jis v=24

Fonte: Autoria propria.

Ampliando a visdo do processo da abordagem proposta de solugéo, os célculos

para o exemplo em questdo sdo executados da seguinte forma:
e iteracdo 1 (p =1)

— no processo de leitura da instancia, a Equacédo 3.2, para obtencdo do tempo de
permanéncia do caixeiro no vértice (jts_v), é executada e define a janela de tempo
de cada vértice de acordo com a prioridade:

()3 = 36,
120)y —
ts_v; = (10)2 =
P (2 = 1
(&)o = o.
— no processo de busca pelo ciclo hamiltoniano de custo minimo, e apds o encontrar

(de modo empirico, para o exemplo), verifica-se a satisfacdo da restri¢do 3.7. Neste

caso em anélise, os vértices e arestas selecionadas foram:
N = {v1, v2, U3, Vs, Us, Vg}

A = {(v1,06); (V6,02); (V2,04); (V4,05); (Us,03); (V3,01)}

entao,

0O -3 +24 .24 .12 . 24 |+|7,5+45.105:45+. 9 . 12
~——— ——— — T ——— —— —— —_—— ——— ——— —— —— Y——
j ts_v% j ts_v% jts_v% j 1‘s_v}1 jts_vé j fs_z% t%6 x%é ,%4 %4 %1 X%l tiS xéllS t% 3xé3 %Zxéz
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= 120 + 48
= 168
168 < 120.

Logo, percebe-se a ndo satisfacdo da restri¢do 3.7, uma vez que a jts_dia = 120 e
o resultado verificado da restri¢gdo ultrapassa este valor. Com isso, ha uma nova

iteracdo para que haja a formacdo de novos grupos;
e iteracdo 2 (p = 2)

— no processo de particionamento do grafo, p vértices centroides (ou medianas)
sdo selecionados para formar os p grupos. Caso o nimero de centroides seja
inferior a p, e enquanto esse nimero for menor que p, um vértice denominado
de pseudo-centroide é incluido na lista de vértices centroides fazendo-se o uso
da métrica “maior distancia” (ou maior aresta, como visto na apresentagdo do
Algoritmo 7) daquele(s) vértice(s) centroide(s). Os p grupos sdo formados e em
cada um deles o ciclo hamiltoniano de custo minimo é definido e a satisfacdao da
restricdo 3.7 é verificada;

— Grupo 1:
N = {vy, v3, v, Us}
A = {(v1,v3); (v3,04); (v4,05); (U5,01)}
entao,
0O + 24 + 24 + 12 | +]110,5+ 15 + 4,5 + 28,5
~——— N N N~—— ~_—— T ~——  N——

1
1

1
3

1 H 1 1,1
4 ]tS—US tlxl t34X34 thoxl L xl

jts_v
- 13713 45745 51

jts_v. jts_v

= 60 + 58,5

= 118,5

118,5 < 120.

Logo, para o Grupo 1, a restri¢do 3.7 é satisfeita e o procedimento de verificagdo

desta etapa prossegue para andlise do Grupo 2;
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- Grupo 2:

N = {Ull U7, 06}

A = {(v1,02); (v2,06); (vs,01)}

entao,

0O + 36 + 24 |+ 6 + 12 + 5
~——  ——  —— ~—— ——  ——

: 2 : 2 ; 2 2 .2 2 .2 2 .2
Jts_v] Jts_v5 Jjts_vg L t56 %% iiélx61

= 60 + 25,5

= 85,5

85,5 < 120.

Logo, a restri¢do 3.7 também é satisfeita para o Grupo 2. Diante deste cendrio, cabe

ainda decidir qual sera a ordem de atendimento aos grupos;

— a ordem de visita aos grupos é definida pela Equagéo 3.1:

_ 0+2+2+1

e, = (T): 1,25
_ 0+3+2
r, :(T)z 1,66

observa-se que o Grupo 2 obtém a maior média de prioridade em relagao as demais

médias e, tdo logo, serd o primeiro grupo a ser atendido.

Apo6s as duas iteragdes executadas, uma solugdo vidvel para o PPE/PCVPGP é
apresentada e seus custos operacionais sdo conhecidos. A Figura 9 mostra uma outra
forma de representar uma solugdo, onde no primeiro dia de atendimento (g;) o caixeiro
visita e realiza o trajeto do Grupo 2, atendendo os vértices 1-2-6, e no segundo dia (4,) o
caixeiro visita e realiza o trajeto do Grupo 1, atendendo os vértices 1-3-4-5.

Em relacdo aos custos, a func¢do objetivo (Equagdo 3.4) apresenta apenas o valor
referente a realizagdo de todos os trajetos em si (custo de tempo médio associado
aos deslocamentos), com excegdo do tempo de permanéncia do caixeiro nos vértices.

Entretanto, na base do célculo da fung¢do objetivo contém uma relagdo implicita com a
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distancia percorrida, uma vez que faz o uso da equagdo da velocidade média. Portanto,
uma vez minimizada a Equagao 3.4, os custos relacionados ao tempo e distancia sdo
otimizados simultaneamente.

Figura 9 — Representacdo gréfica de uma solucdo viavel do PPE/PCVPGP

Fonte: Autoria propria.

3.5 TRABALHOS RELACIONADOS

Na literatura, em se tratando de patrulha escolar, poucos trabalhos relacionados
foram encontrados. Este fato é evidenciado pelo fato do Problema da Patrulha Escolar
se tratar de um caso especifico do Brasil. Os trabalhos notados como os pioneiros,
sdo creditados a Rosa (2012) e Alves (2015). De forma semelhante e de propdsito
geral, outros trabalhos podem ser encontrados, como por exemplo os que tratam da
alocagdo de unidades policiais, visto em Almeida (2014) e Gurgel (2010). Entretanto,
sdo trabalhos que seguem outras diretrizes de seguranca, sem necessariamente estarem
ligados diretamente com a educacao.

Em Rosa (2012), o primeiro trabalho identificado que menciona o PPE, foi
desenvolvido um aplicativo abordando o problema fazendo relagdo com o Problemas
das p-Medianas para designar escolas aos batalhdes e/ou viaturas as escolas. Um método
exato e heuristico foi proposto para sua resolugao.

No trabalho de Alves (2015), o problema é abordado considerando rotas de
rotina (preventiva) e emergenciais (de efeito corretivo). Neste trabalho, o PPE de caréter
preventivo é caracterizado como o PCV cléssico e solucionado com o auxilio da heuristica
do vizinho mais préximo e metaheuristica Busca Tabu. Os casos em que é considerado
uma emergéncia, o problema foi abordado como o problema do caminho mais curto e
as rotas definidas pelo algoritmo de Floyd-Warshal.

Distinguindo dos trabalhos relacionados, e de forma a agregar valores aos
trabalhos supracitados, o presente trabalho visa descrever um problema de propésito
geral, com possibilidades de aplicacdo em diferentes cenarios.
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo serdo discutidos os experimentos computacionais realizados e seus
respectivos resultados. Os testes foram baseados no modelo matematico e abordagem
de solucdo proposta. Apresenta-se também a instancia do estudo de caso, as instancias

subtraidas da mesma e as configuragdes das metaheuristicas.

4.1 METODOLOGIA

Nesta segunda etapa da pesquisa, foi realizado um estudo algoritmico através
da implementacdo e adaptagdo (ao problema estudado) de quatro metaheuristicas
classicas, sendo duas baseadas em populagdo e duas em trajetéria. As metaheuristicas

predefinidas para solucionar o PPE/PCVPGP e encontrar uma primeira solu¢do foram:

(i) Baseadas em populacéo:

a) Algoritmo Genético (HOLLAND, 1975; GOLDBERG, 1989);
b) Algoritmo Memético (MOSCATO, 1989).

(ii) Baseadas em Trajetéria:

a) GRASP (FEO; RESENDE, 1995);
b) ILS (STUTZLE, 1998).

Os experimentos computacionais foram realizados considerando a métrica
distancia para comparagdo com o que foi constatado no estudo de caso, referindo-se a
instancia que representa o problema real. Os resultados obtidos pelas metaheuristicas
desta, e das demais instancias testes, sdo comparadas entre si fazendo-se o uso do seguinte
esquema de avaliagdo, ap0s trinta execugdes independentes de cada metaheuristica as

instancias:

1. Funcdo objetivo (Tij, Equacdo 3.4): melhor solucdo (#min) apresentada dentre as

trinta execugdes, média das solugdes (x) e desvio padrdo (o0);

2. Custos relacionados aos deslocamentos (Cij): menor custo (#min) apresentado

dentre as trinta execugdes, média dos custos (x) e desvio padrdo (0);

3. Grupo(s) (G(s)): quantidade minima apresentada dentre as trinta execugdes;
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4. Tempo (em segundos) de processamento computacional: (i) no caso dos melhores
resultados avilia-se o tempo (T(s)) apresentado naquela execugao; (ii) no caso geral

(T(s)), avalia-se a média.

Computacionalmente, uma solucao é representada conforme Figura 10. No caso
em que um dnico grupo é suficiente para preencher todo atendimento demandado, uma
solucdo é representada por um vetor de inteiros (Figura 10a) e indica a ordem do trajeto.
Ja na situagdo em que um tnico grupo ndo é suficiente, uma solucio é representada por
um vetor de vetores (Figura 10b), cujo vetor principal guarda o objeto “grupo” e indica
o indice do grupo. O objeto “grupo” armazena um vetor de inteiros, o qual guarda os
vértices pertencentes aquele grupo, e os demais componentes de uma solucado para p > 2
(custo do trajeto, custo da fungdo objetivo, tempo real para executar o trajeto, média das
prioridades e dia de atendimento - componentes ndo contidos na Figura 10).

Devido a uma condigao particular dos algoritmos genético e memético, para
p > 2, se faz necessdrio linearizar uma solugédo (Figura 10c). Na ocasido, somente sdo

linearizadas as solug¢des as quais sdo submetidas aos procedimento de reprodugéo.

Figura 10 — Representagdo computacional de uma solucao.

(a) Exemplo de uma solucdo parap =1 (b) Exemplo de uma solugdo para p > 2

- N

Grupos

Vértices —

A AN

Vértices — 1 2 3 4 3 6 7 8 9

Fonte: Autoria propria.

As metaheuristicas foram implementas na linguagem de programacdo C++ e
foram executadas em um notebook provido do processador Intel Core i5-4210U CPU
1.70GHz 2.40GHz, memoria RAM instalada de 8GB, placa de video AMD Radeon R7
M265 6900 e Sistema Operacional Windows 8.1 na plataforma de 64bits. Notebook
fabricado pela DELL de modelo: Inspiron 115-5547-A10.
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4.2 INSTANCIAS E SEUS PARAMETROS

Para validar a abordagem de otimizacdo do PPE/PCVPGP proposta e realizar a
experimentacdo através das metaheuristicas, foram produzidas instancias a partir do
caso real de Mossor6/RN, fonte do estudo de caso, como ja visto. Alguns parametros
estdo contidos no problema, por exemplo: prioridade dos vértices; vértices centréides
(centros); horizonte de tempo didrio disponivel para atendimento; velocidade média do
veiculo; e as distancias entre os vértices. A Tabela 6 destaca os pardmetros fundamentais
do caso de Mossoré/RN (instdncia m30 de tamanho N = 30).

Tabela 6 — Dados referentes aos parametros da instancia do PPE de Mossor6/RN.

Parametro Descri¢do
Vértices U1, U2, ..., V29, U30
Centros 2]
3 | vs, V16, V20
Prioridades: 2 | o2
1 v, i=1{3,4,7 8,9 10, 11, 12, 13, 14, 15, 17, 18, 19, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30}
0 | un
jts_dia 720 minutos
Velocidade média | 40km/hora
Distancias Apéndice C

De acordo com os valores dos parametros da instancia m30, e utilizando a
Equacdo 3.2 para obter a janela de tempo de servigo associada aos vértices, segue os
valores referentes a tal parametro:

58,38 minutos , se v; tem prioridade 3,
" 38,92 minutos , se v; tem prioridade 2,
S_U; =

Jisai 19,46 minutos , se v; tem prioridade 1,

0 minutos , se v; tem prioridade 0.

As demais instancias foram produzidas a partir da m30 e sdo chamadas de m20,
m15 e m10, variando seus tamanhos entre N = 20, N = 15 e N = 10, respectivamente. Os
valores referentes a janela de tempo dos vértices para cada instancia sdo apresentados a

seguir, utilizando também os parametros da Tabela 6:

e m20:

80 minutos , se v; tem prioridade 3,
. 53,33 minutos , se v; tem prioridade 2,
S_U; =

Jis=a 26,67 minutos , se v; tem prioridade 1,

0 minutos , se v; tem prioridade 0.
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e ml5:
120 minutos , se v; tem prioridade 3,
. 80 minutos , se v; tem prioridade 2,
Jts_v; = . .
40 minutos , se v; tem prioridade 1,
0 minutos , se v; tem prioridade 0.
e ml0:
166,15 minutos , se v; tem prioridade 3,
" 110,17 minutos , se v; tem prioridade 2,
jts_v; =

55,38 minutos  , se v; tem prioridade 1,

0 minutos , se v; tem prioridade 0.

4.3 OPERADORES

Muitas técnicas, tais quais cita-se principalmente as de gerar uma solugdo ou
manipula-la, sdo verséteis e ddo a oportunidade de utiliza-las em diferentes metaheuris-
ticas. Visando a interoperabilidade no desenvolvimento das metaheuristicas e buscando
uma andlise mais especificamente da ideia de seu funcionamento em viabilizar uma
solugdo para o problema estudado, este trabalho implementa operadores que podem ser
reutilizados e sdo compativeis com as diferentes metaheuristicas abordadas. A seguir
serdo destacados os operadores implementados.

e Fase Construtiva

Com excec¢do da metaheuristica GRASP, as solu¢des foram geradas aleatoriamente,
tanto para metaheuristica de uma tnica solugdo quanto para as baseadas em populagdo.
No caso de p > 2, as solugdes foram geradas também aleatoriamente, entretanto, ha
o uso do algoritmo 7 para definir as medianas e dividir os grupos, isto €, os vértices

definidos como medianas estardo em grupos distintos.
e Busca Local

A busca local definida utiliza a estrutura de vizinhanga intrarrotas (ou intra-
grupos), onde movimentos sdo realizados modificando vértices do mesmo grupo ou
rota (SUBRAMANIAN et al., 2013). Para os testes computacionais, um tinico método
de busca local foi implementado, o qual se chama exchange e consiste em permutar o
posicionamento entre dois vértices, isto é, dois vértices trocam suas posigdes (BRAYSY;
GENDREAU, 2005; PENNA; SUBRAMANIAN; OCHI, 2013). No caso em que p > 2,
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cada grupo é submetido a etapa de refinamento. A Figura 11 abaixo ilustra o movimento

de vizinhanga intrarrotas.

Figura 11 - Vizinhanca intrarrotas permutando dois vértices por grupo parap = 2.

—
|

”~

hY

Exchange

Vérticess —

- o e e e
e e

Fonte: Autoria prépria.

4.4 CALIBRACAO DOS PARAMETROS

Um conjunto representativo contendo diferentes configuragdes foi selecionado
empiricamente para calibrar os pardmetros das metaheuristicas propostas. A escolha de
diferentes valores foi atribuida com a finalidade de melhor investigar o desempenho
dos algoritmos frente ao problema em questdo. A seguir é apresentado a parametrizagdo

adotada para cada metaheuristica.

e Algoritmo Genético

Tabela 7 — Parametrizacdo do AG.

Parametro Calibrac¢iao
#ger 500
#pop 25 50 75 100
#rep 40% 50% 60% 40% 50% 60% 40% 50% 60% 40% 50% 60%
#ger 1000
#pop 25 50 75 100
#rep 40% 50% 60% 40% 50% 60% 40% 50% 60% 40% 50% 60%




Capitulo 4. EXPERIMENTOS E RESULTADOS 59

A taxa de mutagdo para cada calibragdo do AG é fixa, definida em 20%, e realizada
na populacdo. Da mesma forma, o AM também segue este modelo de mutagdo com o

mesmo valor em sua taxa.

e Algoritmo Memético

Tabela 8 — Parametrizacdao do AM.

Parametro Calibraciao
#ger 250
#pop 25 50 75 100
f#rep 40% 50% 60% 40% 50% 60% 40% 50% 60% 40% 50% 60%
#bl 20% 40% 20% 40% 20% 40% 20% 40%
#ger 500
#pop 25 50 75 100
f#rep 40% 50% 60% 40% 50% 60% 40% 50% 60% 40% 50% 60%
#bl 20% 40% 20% 40% 20% 40% 20% 40%

o GRASP

Tabela 9 — Parametrizacao do GRASP.

Parametro Calibraciao
a 01 02 03 04 05
ciclo 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 5000 10000

e IS

Tabela 10 — Parametrizacao do ILS.

Parametro Calibraciao

ciclo 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 5000 10000

4.5 ALGORITMO GENETICO

O Algoritmo Genético utiliza a abordagem conforme vista na se¢do teérica (Segao
2.4.1). O modelo implementado é o tradicional (Algoritmo 1) e consiste em realizar os
procedimentos bdsicos que simulam a evolugdo natural das espécies através da selecdo

para cruzamento, reprodugao, mutagao (se for o caso) e selecdo natural. Para melhor
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ilustrar, a Figura 12 simula uma aplicagdo hipotética do AG ao PCV cléssico e expde

todos os processos contidos no AG.

Figura 12 — Ilustra¢do do funcionamento do AG.

Populagéo

Sele¢ao natural

Sele¢do para cruzamento (populagio + filhos)

Cromossomos progenitores

Mutagéo
. (populacéo ou filho) 3

Fonte: Autoria prépria.

Os operadores de sele¢do, cruzamento e mutagdo sdo detalhados abaixo e servem
também para expressar os operadores utilizados no Algoritmo Memético. Vale ressaltar
que o operador de mutagdo, visto nas Figuras 12 e 14, que é de inversdo de uma
componente do cromossomo (facil demonstracdo), ndo corresponde ao operador de

mutagao proposto.
e Selecao (Natural)

O procedimento de sele¢do dos individuos consiste em duas fases: (i) selecionar
progenitores e (ii) selecdo para proxima geracdo, ou simplesmente, sele¢cdo natural. Na
tase (i), pares de individuos sdo selecionados de forma aleatéria até atingir a taxa de
reprodugdo. Logo, novos filhos vidveis sdo gerados e incluidos na populagdo. Esse é um
procedimento simples, ndo elitista e mantém a diversidade da populagao.

Para o operador da selecao natural, foi escolhido o procedimento de selegao
por torneio. Neste método, pares de individuos da nova populacdo sdo selecionados
aleatoriamente e realizam um confronto direto, usando como arma sua Fitness, pelo

direito de sobrevivéncia e possibilidade de perpetuar sua espécie numa préxima geracao.

e Cruzamento
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Com o objetivo de formar novos individuos a partir da troca de genes entre os
individuos progenitores, o operador de cruzamento é considerado a principal forca do
AG (GOLDBERG, 1989). Neste trabalho, o procedimento de cruzamento implementado
se chama crossover de um ponto, como mostra a Figura 13.

Figura 13 — Ilustracdo do cruzamento de um ponto.

Ponto de corte

I
I
Grupo— (L U HUH K 0,80,006:080

1 1 1 2 2 1 2 1 2 1
]
Vértices— 1 2 3 : 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7
| Crossover
I
Grupo— (0 {2 {2 Ho H2 SEHSOHHHE]
]
Vértices— 1 2 314 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7

| |

Progenitores Filhos

Fonte: Autoria prépria.

e Mutacao

Em Penna, Subramanian e Ochi (2013), é citado a estratégia de busca local
Reinsertion, onde um vértice é removido e inserido em outra posicdo da rota. De forma
semelhante, porém relatado como um método de perturbagdo, Chen et al. (2016) cita o
movimento de um ponto (do inglés, One point move), o qual consiste na realocacdo de
um vértice de uma rota r; para outra rota r, ou o realoca na mesma rota. Visto que a
mutagdo é um operador similar a perturbacdo, este trabalho implementa uma adaptacdo
aos métodos supracitados. Chamado de Multi-Reinsercdo (do inglés, Multi-Reinsertion),
o operador realiza multiplos movimentos aleatérios de remogdo e insergdo de vértices

Nno mesmo grupo.

4.5.1 Resultado: o caso de Mossor6/RN

As tabelas contidas no Apéndice E reportam e destacam os valores das solugoes
apresentadas pelo AG. Na linha que se refere a instancia real m30, observa-se que o AG
obteve boas solu¢des em todas as configura¢des paramétricas quando comparadas ao
que se é executado na prética do PPE. No pior caso, sendo notados o valor de 72, 10Km
e dois dias para execugdo total do trajeto, a solucdo apresenta-se ainda como sendo
melhor. Veja abaixo o melhor caso, onde é apresentada a solugdo e seus respectivos

célculos aferidos pela abordagem proposta.
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’7\.
- Grupo 1 (G)):
N = {v1, vs, Vs, V9, V11, V12, V15, Vie, V17, V18, V22, V24, U25, V26, U30);

A ={(v1,v9); (v9,V24); (V24,v18); (V1s,V15); (V15,Vs); (Vs, Us); (Us, V17); (D17, V16);

(016, 025); (V25,011); (011, 022); (U22,U30); (U30,V26); (V26, V12); (V12,701));

restricdo 3.7, | 369,74 | + 51,69
~—_——— ——

Lieg) Jts_vi Ljec; Liect tifij

421,43 <720;

_ 1
média de prioridade (Equagdo 3.1), e = (%) ~1,26;

soma dos custos (d;;) do trajeto = 34,46Km.
A
- Grupo 2 (G)):
N = {v1, U2, U3, Vs, U7, Ug, V10, V13, V14, V19, V20, V21, V23, V27, V28 U29);

A = {(v1,v10); (D10, 08); (Vs,07); (V7,023); (V23, U20); (V20, 021); (V21,03); (U3, V19);

(019, 014); (V14,D13); (V13,V27); (V27,U28); (V2s, V4); (Va, V9); (29, 02); (02, 01));

restricdao 3.7, 350,28 | + 44,19 394,47 <720;
——— ——

Liecy ts_vi Ljec Liea) tijij

_ 1
média de prioridade (Equagédo 3.1), re, = (%) ~1,12;

soma dos custos (d;;) do trajeto = 29,45Km.

A solugdo acima apresentada pelo AG tem um custo total de 63,91Km, com
trajeto a ser realizado em dois dias, a comegar pelo atendimento do Grupo 1 e encerrando
pelo Grupo 2, no primeiro e segundo dia, respectivamente. A Tabela 12 contém os
valores de referéncia ao experimento computacional que obteve tal solugdo apresentada,
a melhor do AG.



Capitulo 4. EXPERIMENTOS E RESULTADOS 63

4.6 ALGORITMO MEMETICO

Com excecdo do operador de busca local em seu contexto, as técnicas implemen-
tadas para o AM proposto correspondem exatamente as técnicas empregadas no AG.
Na secdo tedrica (Secdo 2.4.2), é visto o modelo implementado através do Algoritmo 2.
Entretanto, visando otimizar o tempo computacional, optou-se por aplicar a busca local
apenas dentro do processo evolutivo do AM (linha 11 do Algoritmo 2). O AM faz uso
do operador de busca local exchange.

Da mesma forma que o AG, e considerando a mesma situagao hipotética, a
Figura 14 ilustra a aplicacdo do AM ao PCV classico e expde todos os processos nele

contido. Atenta-se para o que difere do AG: refinamento de um individuo da populagao.

Figura 14 — Ilustracdo do funcionamento do AM.

Populag¢io

%\ ,Busca local (refinar individuos)

Selegéo para cruzamento

" Selecfio natural
(populacio + filhos)

Cromossomos

progenitores Cromossomos filhos

L

Mutagdo
. (populagao ou filho) A 58’
A= —m | &
e =1
_______ -, 3
/! =S
I 0
' -]
=]

Fitness

Fonte: Autoria propria.

4.6.1 Resultado: o caso de Mossor6/RN

Os Apéndices F e G reportam e destacam os valores das solugdes apresentadas
pelo AM nas duas configuragdes de busca local, 20% e 40%, respectivamente. Em se
tratando da instancia real m30, e ao que se é executado pelo Programa de Ronda Escolar
atualmente, o AM 20% e 40% obtiveram boas solu¢des em todas as configuragdes
paramétricas. No pior caso, 0 AM 20% apresenta a seguinte solugdo: 41, 81Km e dois
grupos. No pior caso do AM 40%, a solugdo apresentada corresponde a 40,57Km,
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também dividindo o trajeto em dois grupos de visitas. As solu¢des do AM 20% e 40%

no melhor caso sdo apresentadas a seguir.

o AM 20%:
AN
- Grupo 1 (G)):
N = {v1, v3, V4, Us, Vs, Uy, Vg, V9, V10, V21, U2, V23, V25, V26, U30};

A = {(v1,v2); (V26,710); (V10,09); (V9,V30); (V30,03); (V3,021); (V21,V23);

(023, 022); (V22,07); (V7,04); (V4,05); (Us5,06); (Vs, U25); (V25,Vs); (Us, 01)};

restricao 3.7, | 330,82 | + 24,86
—— ——

Lieg) ts_vi Ljec; Liect tifij

355,68 < 720;

_ 17
média de prioridade (Equagédo 3.1), e (—) ~1,13;

15

soma dos custos (d;;) do trajeto = 16, 57Km.
AN
- Grupo 2 (G)):
N ={vy, vy, V11, V12, V13, V14, V15, V16, V17, V18, V19, U20, Vo4, V27, U2g U29};

A = {(v1,029); (029, 02); (V2,020); (V20,V24); (V24,V13); (013, V27); (V27, V14); (V14, U2g);

(028, V16); (V16,V17); (V17,V18); (V18, V1s); (D15, V19); (D19, 011); (V11,012); (V12, V1))

restricdo 3.7, 389,20 | + 29,40
N—— ——

Liecy jts_vi Ljecy Liecy tij¥ij

418,60 <720;

_ 2
média de prioridade (Equagdo 3.1), r, (—O) =1,25;

16

soma dos custos (d;;) do trajeto = 19, 60Km.
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Com um total de 36, 17Km e dois grupos, o AM 20% apresenta uma soluc¢do com
a distancia significativamente menor em relacdo ao problema real. O atendimento inicia

pelo Grupo 2 e finaliza no Grupo 1, segundo as prioridades de cada grupo.

o AM 40%:
’7\.
- Grupo 1 (G)):
N ={vy, vy, U3, Vs, Us, Vs, Vs, Vg, V10, V19, V22, V23, V25, V26, U29};

A = {(v1,v10); (V10,9); (V9,Vs); (Vs, Vas); (V25,02); (V2,0s); (Us, Ve); (Ve, Va);

(v4,023); (V23, U22); (U2, 03); (U3,019); (D19, V26); (V26, U29); (D29, 71)};

restricdao 3.7, 350,28 | + 27,25 = 377,53 <720;
~——— ——
ZiEGi jts_v; ZjeGi ZieGﬁ tijxij
L 1 . . _ 18
média de prioridade (Equagdo 3.1), e, = (E) ~1,2;

soma dos custos (d;;) do trajeto = 18, 17Km.
AN
- Grupo 2 (G)):
N = {v1, v7, V11, V12, V13, V14, V15, V16, V17, V18, V20, V21, V24, Va7, U2 U30);

A = {(v1,v11); (V11,024); (024, 013); (V13,027); (V27, V14); (V1a, V28); (V2s, Uis); (Vis, Ui6);

(V16, 017); (017, 018); (V18, U30); (U30,07); (U7, 021); (V21,020); (D20, V12); (012, 01)}-

restricao 3.7, 369,74 | + 26,41
—— ——

Liecy ts_vi Ljecy Liea) tijij

396,15 < 720.

_ 19
média de prioridade (Equagdo 3.1), e, = (E) ~1,18;

soma dos custos (d;;) do trajeto = 17, 60Km.
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No melhor caso do AM 40%, a solugdo apresentada obteve um custo total de
deslocamento em 35,77Km. Como determinado pelo AM 20%, o AM 40% também
divide o ciclo de visitas em dois grupos, sendo o Grupo 1 o primeiro a ser atendido e o
Grupo 2 o dltimo. Entre as duas estratégias do AM, esta de 40% apresentou a melhor
solucdo, muito embora a diferenca seja de apenas 400 metros (0, 4Km).

As Tabelas 13 e 14 mostram os valores que fazem referéncia as melhores solucdes
obtidas pelo AM 20% e pelo AM 40%, respectivamente.

4.7 GRASP

Diferentemente das demais metaheuristicas propostas, o método construtivo do
GRASP é um componente caracteristico de seu funcionamento. Como ja visto na se¢do
tedrica (Secao 4.7), uma solucao factivel é construida iterativamente e incrementalmente
a partir de uma Lista de Candidatos, a LC, e consequentemente da Lista Restrita de
Candidatos, a LRC. Neste trabalho, foi considerada a estratégia utilizada em Resende e
Ribeiro (2010), onde os elementos ou vértices a compor a LRC sdo inseridos, a partir
da LC, através do parametro limiar « € [0, 1] e um valor limitante, cujo é definido da
seguinte forma (c é o custo referente a distancia d;; do elemento e, candidato a compor a
LRC): LRC « {e € LC | c(e) < ™" + a(c™™ — c™m)},

A arquitetura utilizada para implementacdo da metaheuristica GRASP é a mesma
vista na secdo tedrica (Segdo 4.7) e segue o modelo tradicional. A busca local utilizada é

a de estrutura de vizinhanga intrarrotas exchange.

4.7.1 Resultado: o caso de Mossor6/RN

Na obtengdo de solugdes factiveis para o caso de Mossor6/RN, o GRASP se
apresenta como sendo uma metaheuristica promissora, obtendo boas solu¢des em
todos os testes computacionais. Em seu pior caso, 0 GRASP apresenta uma solugdo
para realizar todo trajeto em dois dias que custa um valor abaixo ao que é expressado
no estudo de caso: 63,56Km. A melhor solucdo obtida pelo GRASP é detalhada na

sequéncia.
7\.
- Grupo 1 (G)):
N ={v1, v2, V3, Vs, V7, Us, V10, V12, V20, V21, V22, V23, V24, V25, U29; U3o};

A = {(v1,010); (010, 029); (V29,012); (V12,03); (U3, 02); (V2,04); (U4, 07); (V7,V23);

(023, V24); (V24,021); (V21,730); (V30,020); (D20, V22); (V22, U25); (V2s,Ts); (Us, U1)}-
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restricdo 3.7, 350,28 | + 37,14
—— ——

Liec) Jts_vi Ljec; Liect tifij

387,42 <720.

(1_8) ~1,12;

média de prioridade (Equagéo 3.1), 7g; 16

soma dos custos (d;;) do trajeto = 24, 75Km.
AT
- Grupo 2 (G)):
N = {vy, vs, Vs, Vg, V11, V13, V14, V15, V16, V17, V18, V19, V26, V27, V2s};

A ={(v1,v11); (V11,9); (v9,Us5); (U5,Vs); (Vs,V27); (V27,713); (V13,014); (D14, V16);

(v16,V28); (V2s,V18); (V1s,V15); (V1s, V17); (D17, V26); (Vas, V19); (D19, 01));

restricdao 3.7, 369,74 | + 44,21 = 413,95 <720,
~——— ——
Liecy jts_vi Ljecy Liecy tij¥ij

(1—9) ~1,26;

média de prioridade (Equagéo 3.1), 7g, E

soma dos custos (d;;) do trajeto = 29,47Km.

O GRASP obtém, em seu melhor caso, um trajeto dividido em dois grupos com
o custo total para realizar o ciclo de visitas em 54,22Km. A ordem de atendimento
estabelecida, decretada pela média das prioridades, tem o Grupo 2 como sendo o
primeiro ciclo de visitas e o Grupo 1 o segundo. O Apéndice H apresenta os valores

referentes aos experimentos computacionais e a Tabela 15 destaca a melhor solugéo

obtida pelo GRASP.
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4.8 1ILS

O algoritmo ILS implementado corresponde ao modelo descrito na secdo tedrica
(Secdo 2.4.4). As solugdes sdo geradas aleatoriamente e refinadas pela estratégia exchange.
O operador de perturbacdo implementado é descrito na sequéncia.

e Perturbacao

O movimento de perturbacdo escolhido para os testes computacionais da me-
taheuristica ILS baseia-se no que foi visto em Penna, Subramanian e Ochi (2013),
chamado de Shift(1,1), o qual consiste em transferir aleatoriamente um vértice v; de
uma rota rq para uma outra rota r,, e realocar aleatoriamente um vértice 4 da rota r,
para rota r1. Neste caso, este trabalho considera a permutagdo entre os vértices v; e v;,
do Grupo 1 G} e Grupo 2 G), respectivamente, isto é, hd uma troca entre os vértices de

grupos distintos.

4.8.1 Resultado: o caso de Mossor6/RN

No caso de Mossor6/RN, instancia m30, o ILS apresenta solugdes representativas
em todos os testes computacionais e, em seu pior caso, otimiza o problema com
grandes indicativos de ganhos em termos operacionais e de custos: 41,17Km. O
Apéndice I destaca os valores obtidos pela metaheuristica ILS nas diferentes cofiguracdes

paramétricas propostas. O melhor resultado constado pelo ILS é detalhado a seguir.
’Y.
- Grupo 1 (G)):
N = {v1, vy, V3, Vs, Us, Vs, U7, Vs, Vg, V20, V21, U2, V23, V25, V29, V3o};

A = {(v1,029); (V29,02); (V2,023); (V23,022); (V22, V20); (D20, U21); (021, 03); (U3, 0U30);

(030, 07); (V7,04); (Va,Us); (Us,Vs); (Vs, U25); (Vas,0g); (Us, V9); (Do, 01));

restricao 3.7, | 408,66 | + 24,72

433,38 <720;

~—— ~——
Lieg) Jts_vi Lijec; Lieg) ijij
L1 .. N _ 21
média de prioridade (Equagédo 3.1), e = (E) ~1,31;

soma dos custos (d;;) do trajeto = 16,47Km.
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’7\.
- Grupo 2 (G)):
N = {v1, v10, V11, V12, V13, V14, V15, V16, V17, V18, V19, V24, V26, V27, Vas});

A ={(v1,v12); (V12,011); (V11,02); (V2g, 013); (013, V27); (V27, V14); (V1a, U2s);

(028, V15); (V15,716); (V16,V17); (D17, 018); (D18, U19); (D19, 010); (D10, V26); (V26, V1))

restricdo 3.7, | 311,36 | + 23,94 = 335,30 <720;
~—— ——
Liecy Jts_vi Ljecy Liecy tij¥ij
1 .. N _ 16
média de prioridade (Equagédo 3.1), re, = (E) ~ 1,06;

soma dos custos (d;;) do trajeto = 15,95Km.

A melhor solugdo, acima apresentada, tem um custo total para deslocar-se entre
os vértices de 32,42Km. O ciclo de visitas dar-se-4 em dois dias, iniciando pelo Grupo 1
e encerrando pelo Grupo 2. A Tabela 16 destaca os valores referentes a melhor solugéo e

o Apéndice I aos experimentos computacionais no geral.

4.9 ANALISE GERAL DOS RESULTADOS

Os resultados coletados apds a realizagdo dos experimentos computacionais
estdo dispostos nos Apéndices E, F, G, H e I. A andlise é efetuada no contexto individual
das metaheuristicas e na comparacdo entre as categorias das mesmas, as quais sdo
classificadas em baseadas em populacio e solucdo tinica (ou trajetoria).

Do ponto de vista individual, tanto utilizando a métrica distancia minima (forma
mais expressiva para comparacdo) quanto o valor de custo minimo da funcao objetivo,
pode-se notar, através dos melhores resultados apresentados nas tabelas contidas no
Apéndice D, a superioridade das metaheuristicas com procedimento de busca local.
Para as instancias m30 e m20 destacam-se, principalmente, as solug¢des obtidas pelo ILS
e AM, respectivamente. Quanto as instancias m15 e m10, observa-se certo equilibrio
entre os resultados apresentados por ambas as metaheuristicas. As Figuras 15 e 16

explicitam o que foi dito.
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Figura 15 — Custo relacionado a distancia (#Min).
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Figura 16 — Custo relacionado a fungdo objetivo (#Min).
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A metaheuristica ISL mostra-se como sendo a de maior potencial em obter me-
lhores solug¢des para o estudo de caso (instancia m30). Esta andlise pode ser corroborada
pelos valores relativos ao custo minimo da funcado objetivo (Figura 16) e média, dos
valores obtidos para fungado objetivo, das trinta execu¢des independentes, como mostra
a Figura 17. A estratégia evoluciondria memeética, através do AM, obtém resultados
semelhantes ao ILS, o que promove sua efetividade também, em buscar 6timas solugdes
para o caso real estudado. As metaheuristicas GRASP e AG, apesar da constatacdo das
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solucdes apresentadas serem menos representativas que as do ILS e AM, demonstram
também serem técnicas promissoras na obtencdo de boas solugdes para o problema
real, uma vez que os valores obtidos mostram superioridade se comparados ao que é
praticado.

Figura 17 — Custo relacionado a fungdo objetivo (x).
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Fonte: Autoria prépria.

Se tratando da resolucgdo das intancias, e detalhando um pouco mais, na m10,
por exemplo, com exce¢do do GRASP que obteve a solugdo minima em 26,73 minutos
(T3;) e 17,82Km (C;;), todas as demais estratégias apresentaram o mesmo valor minimo,
custando 25,53 minutos (T7;) e 17,02Km (C;;). Ja na m15, o AM apresenta o melhor custo
minimo, 37,85 minutos (Tj) e 25,22Km (C;;), e o ILS as menores médias, 39, 31 minutos
(Tij) e 26,21Km (C;j). O AG e GRASP, na m15, apresentam resultados semelhantes,
com baixa discrepancia. O ILS leva vantagem também na resolucdo da m20, tanto nos
custos minimos, 41,75 minutos (1) e 27,83Km (C;j), quanto em relacdo as médias,
43,18 minutos (T7) e 28, 78Km (C;;). Todos os resultados determinaram dois grupos para
realizacdo do atendimento.

Na perspectiva das metaheuristicas populacionais e baseadas em solucéo tinica,
nota-se que ambas as estratégias alcangaram bons resultados na resolugdo das instancias.
Entretanto, fazendo andlise das médias, Figuras 17 e 18, observa-se que a metaheuristica
populacional AG detém os resultados menos significativos. Ndo muito diferente do AG,
a metaheuristica GRASP, de solugdo tinica, também apresenta inferioridade em seus
resultados, ganhando apenas do AG. O algoritmo ILS, de solucdo tnica, apresenta a
melhor performance em todos os casos. A metaheuristica populacional AM se aproxima
do ILS nas maiores instancias e se iguala nas menores. Com isso, quanto aos resultados

apresentados, a estratégia de soluc¢do tinica demonstra leve vantagem em relagado a
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populacional. Vale frisar que as melhores solu¢des se concentram nas abordagens que

fazem o uso do operador de busca local.

Figura 18 — Custo relacionado a distancia (x).
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Fonte: Autoria proépria.

Quanto ao tempo de processamento, espera-se a priori, que as metaheuristicas
populacionais demandem mais esfor¢o computacional. De fato, apds andlise dos
resultados de todas as instancias, as metaheuristicas populacionais levam desvantagens
quanto ao tempo de processamento. Entretanto, deve-se levar em consideragdo os
fatores paramétricos de cada estratégia, o que deve influenciar diretamente em seu

desempenho.



73

5 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Neste capitulo serdo apresentadas as conclusdes e as perspectivas deste trabalho.
A secdo esta dividida em duas subsegdes: Conclusdes, apresenta uma visdo geral do

trabalho realizado; e Perspectivas, discute possiveis extensdes deste trabalho.

5.1 CONCLUSOES

No presente trabalho foram apresentados dois objetos de estudo: (i) o Problema
da Patrulha Escolar (PPE), ou no modo generalizado, o Problema do Caixeiro Viajante Pe-
riédico com Grupamento e Prioridade (PCVPGP); e (ii) as metaheuristicas populacionais
e de trajetéria para resolugdo do objeto de estudo (i).

O objeto de estudo (i) do presente trabalho é um novo problema de otimizagdo
combinatoria, classificado como NP-Dificil. Nesta etapa, é exposto um estudo de caso
realizado na Cidade de Mossor6/RN, uma proposta de formulacdo matematica para o
problema e uma abordagem dinamica para sua resolucdo. Além disso, é apresentado
uma nova estratégia, através do Algoritmo 7, para gerar medianas e formar grupos
balanceados, caso necessario.

A proposta do PPE/PCVPGP transcorre em acrescentar a literatura um modelo,
bem como sua formulagdo, com possibilidades de aplicagdes reais, principalmente
no Brasil, com aplicacdo explicita no Programa da Ronda/Patrulha Escolar. O modelo
generalizado pode ser ajustado/adaptado para tratar outros casos nos quais envolvam
o planejamento de rotas com restricdo de jornada de trabalho e com demandas de
atendimento onde, os solicitantes exijam uma parada obrigatéria na drea/local, for¢ando
a permanéncia do solicitado por um horizonte de tempo determinado pelo grau de
relevancia do solicitante.

A modelagem matematica apresentada partiu da concepgédo bésica de problemas
de otimizacdo combinatdria classicos e bem difundidos na literatura, bem como do estudo
de caso. Para isso, este trabalho revisa a literatura buscando evidéncias nos trabalhos
relacionados e em problemas correlatos para fundamentar o modelo do PPE/PCVPGP.
Para validar a abordagem de solugdo desenvolvida, um banco de instancias testes, a
partir do problema real do estudo de caso, foi gerado. O uso das metaheuristicas se
justifica pela classificagdo do problema, cujo é pertencente a classe NP-Dificil.

O objeto de estudo (ii) do presente trabalho é uma investigacdo da aplicacdo
de quatro algoritmos metaheuristicos, duas estratégias populacionais (AG e AM) e
duas de trajetéria (GRASP e ILS), para resolucdo do PPE/PCVPGP. Em se tratando
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exclusivamente da qualidade da solugdo para instancia m30, do caso real de Mos-
sor6/RN, os algoritmos ILS e AM obtiveram os melhores resultados, apresentando
solugdes significativamente menores em comparacdo ao estudo de caso. As demais
metaheuristicas também obtiveram melhores solu¢des em relagdo ao que se é praticado.
Com isso, as metaheuristicas propostas, tanto as populacionais quanto as de trajetoéria,
mostram-se promissoras na otimizagao do estudo de caso, viabilizando solugdes com
ganhos significativos no que diz respeito aos gastos publico e trabalho operacional.

As solugdes produzidas pelas metaheuristicas mostram um aspecto interessante,
ha sobra no tempo de atendimento, isto €, o horizonte ou janela de tempo para realizar a
patrulha durante o dia ndo é preenchido completamente, o que pode contemplar outros
atendimentos extras/bonus durante o término do planejado.

No contexto das metaheuristicas populacionais, foram propostas duas estratégias:
um Algoritmo Genético e duas versdes do Algoritmo Memético, uma com a busca local
refinando 20% da populagdo de individuos e a outra versdo 40%. Logo percebe-se a
influéncia do operador de busca local nos resultados obtidos pelo AM. O AG, visto
que em seu escopo ndo se tem operador de busca local, obteve os piores resultados
se comparado as demais técnicas metaheuristicas, exceto para instancia m10. Neste
trabalho, o AM é o AG potencializado pela busca local, o tornando consequentemente
em uma técnica mais robusta e com maior demanda de tempo de processamento. De
modo geral, essas duas estratégias populacionais se mostram como uma alternativa ao
encontrar boas solugdes para os casos estudados, com maior destaque para o AM.

No caso das metaheuristicas baseadas em trajetéria, foram apresentadas as
versodes classicas do GRASP e ILS. O ILS produziu as melhores médias e, com excegdo
da instancia m15, as melhores solu¢des minimas em relacdo as demais metaheuristicas.
Este fator, deve-se principalmente a eficiéncia na exploragao e explotagdo do espago
de busca, através da combinacao sinérgica entre os operadores de perturbagédo e busca
local. O GRASP produz bons resultados, entretanto, no caso das instancias maiores, da
mesma forma que o AG, perde potencialidade na busca.

Como contribuicdes, este trabalho apresenta uma nova abordagem para solucio-
nar o Problema da Patrulha Escolar, através da formalizacao do Problema do Caixeiro
Viajante Periédico com Grupamentos e Prioridades e do fornecimento de um estudo
algoritmico, baseados em estratégias metaheuristicas populacionais e de solugao tinica.
A abordagem de solugdo é validada pelas metaheuristicas, uma vez que se trata de
um problema novo e a literatura é escassa. O estudo algoritmico aponta o ILS e AM,

respectivamente, como as estratégias mais promissoras.
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5.2 PERSPECTIVAS

O estudo realizado é apenas uma amostra de sua potencialidade no campo
de otimizagdo combinatéria e enseja planos de continuidade através de trabalhos

complementares nas seguintes linhas:

1. Desenvolvimento de um solver para validagdo do problema abordado através de

um método exato;

2. Estudo de uma estratégia de insercdo de vértices nos grupos onde a janela de
tempo de servico para atendimento didrio apresentada é relativamente inferior ao

pré-definido, isto é, incluir vértices em grupos onde ha sobra de tempo;

3. Estudo considerando uma adaptagado na fungao objetivo da formulagdo proposta,
conforme mostra a Equacdo 5.1. Esta perspectiva de representagdo da fungéo
objetivo deve ser mais expressiva quanto a proposta no trabalho, uma vez que

atua diretamente nas distancias de fato.
p n n
Minimizar Z = Z Z Z xS (5.1)
i
g=1 j=1 i=1

4. Realizar andlise estatistica, o que permite projetar mais precisamente a melhor

metaheuristica;

5. Estudo e adaptagdo de outros operadores de busca local, perturbagéo e cruzamento,

ou ainda, da fase construtiva de uma solugao;

6. Estudo e adaptacdo de outras metaheuristicas frente ao problema.
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APENDICE A - PRODUCAO CIENTIFICA
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1. Titulo: Metaheuristicas para Otimiza¢do do Roteamento de Veiculos da Ronda
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Francisco C. de Lima Janior, Matheus da S. Menezes;
Veiculo: Proceeding Series of the Brazilian Society of Computational and Applied
Mathematics;
Resultado: Publicado (2018).

2. Titulo: Metaheuristicas Aplicadas a Otimizac¢do de Rotas da Ronda Escolar: Estudo
Experimental Realizado na Cidade de Mossor6;
Autores: Felipe R. dos S. Fernandes, Ingridy M. P. Barbalho, Francisco C. de Lima
Janior, Carlos H. P. Liberalino, Marcelino P. S. Silva;
Veiculo: XLIX Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional;
Resultado: Publicado (2017).

3. Titulo: Um Estudo Comparativo de Metaheuristicas Populacionais e Solucdo
Unica em Problemas Combinatérios;
Autores: Felipe R. dos S. Fernandes, Ingridy M. P. Barbalho, Daniel V. Souza
Francisco C. de Lima Janior, Carlos H. P. Liberalino;
Veiculo: Computer On The Beach;
Resultado: Aceito (2018).

4. Titulo: Proposta de Aplicagdo do Modelo das p-Medianas para Formacédo de
Clusters para o Problema da Patrulha Escolar;
Autores: Felipe R. dos S. Fernandes, Ingridy M. P. Barbalho, Daniel V. Souza
Francisco C. de Lima Janior, Carlos H. P. Liberalino;
Veiculo: Computer On The Beach;
Resultado: Aceito (2018).
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APENDICE B - QUESTIONARIO

1. Em Mossor6/RN existe o Programa de Ronda Escolar?

2. Como funciona o Programa de Ronda Escolar?

(a) Quais escolas sdo contempladas pelo Programa (ptiblicas e privadas)?
(b) O Programa atende as escolas da zona rural?

(c) Quantas e quais escolas sdo atendidas?

3. Em relacdo ao funcionamento da ronda:

(@) Qual periodo de realizagdo (se é didrio ou nao)?
(b) Qual horério (inicial e final da ronda / dia)?
(c) Recursos disponiveis (em rela¢do a viaturas ou transportes para patrulha)?

(d) Como se divide os recursos (se ha mais de uma patrulha atuando)? Existe

divisdo de regides de patrulha no municipio?

4. Em relacdo a rota:

(a) Existe planejamento prévio para definicdo de rotas (se existem rotas defini-
das)?

(b) Como a Ronda Escolar reage em casos de emergéncias (por exemplo: a
patrulha se encontra em uma determinada escola, e dado uma ocorréncia em

uma outra, o que sera feito)?

5. Quais sdo as principais dificuldades enfrentadas pela Ronda Escolar?
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APENDICE D - MELHORES RESULTADOS

Tabela 12 — Melhores resultados do Algoritmo Genético.

. i Cij .
Instincia | N G(s) | T(s) | Referéncia
#min x o #min X o
m30 30 | 95,88 109,03 4,15 | 6391 72,68 2,76 2 7,62 | Tabela 31
m20 20 | 57,69 65,84 3,46 | 3845 43,89 231 2 7,72 | Tabela 32
m15 15 | 41,52 46,61 2,04 | 27,67 31,07 1,36 2 5,04 | Tabela 28
m10 10 | 2553 27,10 0,81 | 17,02 18,06 0,54 2 3,62 | Tabela 34

Tabela 13 — Melhores resultados do Algoritmo Memético 20%.

. Tij Gij .
Instincia | N G(s) T(s) Referéncia
#min x o #min x o
m30 30 | 5426 62,96 2,74 | 36,17 4196 1,83 2 174,00 | Tabela 60
m20 20 | 43,19 4924 192 | 28,78 32,82 1,28 2 26,25 Tabela 44
m1l5 15| 37,85 40,13 0,84 | 2522 26,74 0,56 2 27,36 Tabela 60
m10 10 | 2553 2594 056 | 17,02 17,29 0,37 2 10,06 Tabela 56

Tabela 14 — Melhores resultados do Algoritmo Memético 40%.

. Tij Cij .
Instancia | N G(s) | T(s) | Referéncia
#min x o #min x o
m30 30 | 53,66 62,13 287 | 35,77 41,41 1,92 2 81,19 | Tabela 85
m20 20 | 43,34 4861 1,86 | 28,88 32,39 1,24 2 50,51 | Tabela 68
m15 15 | 37,85 40,00 0,88 | 2522 26,66 0,59 2 23,21 | Tabela 72
m10 10 | 2553 25,85 049 | 17,02 17,23 0,33 2 8,89 Tabela 76
Tabela 15 — Melhores resultados do GRASP.
Tij Cij .
Instincia | N G(s) | T(s) | Referéncia
#min x o #min x o
m30 30 | 81,35 90,55 3,45 | 54,22 60,36 2,30 2 95,55 | Tabela 111
m20 20 | 47,60 55,72 237 | 31,72 37,14 1,58 2 59,44 | Tabela 124
m15 15| 3949 41,40 0,77 | 26,32 27,59 0,51 2 26,42 | Tabela 100
m10 10 | 26,73 26,73 0 17,82 17,82 0 2 474 Tabela 99




APENDICE D. Melhores Resultados

Tabela 16 — Melhores resultados do ILS.

. Tij Cij .
Instincia | N G(s) | T(s) | Referéncia

#min x o #min x o

m30 30 | 48,66 56,56 2,69 | 3242 37,70 1,79
m20 20 | 41,75 43,18 156 | 27,83 28,78 1,04
m15 1513905 3931 0,24 | 26,02 26,21 0,16
m10 10 | 2553 25,66 0,41 | 17,02 17,11 0,27

93,99 | Tabela 159
53,60 | Tabela 160
2,10 | Tabela 158
0,78 | Tabela 157

N N NN




APENDICE E - EXPERIMENTOS AG

Tabela 17 — AG: #ger = 500; #rep = 40%; #pop = 25.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 106,43 116,85 4,55 | 7095 77,89 3,03 2 1,30
m20 20 | 6095 72,17 3,74 | 40,63 48,11 2,49 2 1,00
m15 15| 4592 50,38 2,78 | 30,62 3358 1,85 2 0,82
m10 10 | 2592 2734 0,63 | 1727 1822 042 2 0,81

Tabela 18 — AG: #ger = 500; #rep = 40%; #pop = 50.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 1023 11293 5,0 68,2 75,28 3,3 2 2,60
m20 20 | 65,35 6991 248 | 4355 46,60 1,65 2 2,00
m15 15 | 4422 48,36 2,05 | 2947 3223 1,37 2 1,69
m10 10 | 25,69 27,27 0,77 | 1712 18,17 0,518 2 1,38

Tabela 19 — AG: #ger = 500; #rep = 40%; #pop = 75.

. Tij Cij _
Instancia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 100,14 112,27 5,02 | 66,75 74,84 3,34 2 3,78
m20 20 | 62,64 69,00 232 | 41,76 4599 1,55 2 3,15
mi15 15 | 42,73 48,33 2,28 | 2847 3221 1,52 2 3,01
m10 10 | 25,76 26,76 067 | 17,17 17,83 045 2 2,34

Tabela 20 — AG:

#ger = 500; #rep = 40%,; #pop = 100.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min x o
m30 30 | 102,21 111,11 3,71 | 68,14 74,06 247 2 5,03
m20 20 | 63,71 68,64 2,29 | 4247 45,75 1,52 2 4,18
m15 15 | 44,68 4755 1,69 | 29,77 31,69 1,13 2 4,02
m10 10 | 25,68 26,84 060 | 1712 17,89 0,40 2 3,11
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Tabela 21 — AG: #ger = 500; #rep = 50%; #pop = 25.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 104,39 117,31 390 | 69,59 7820 2,60 2 1,43
m20 20 | 61,96 7050 3,51 | 41,31 47,00 2,34 2 1,13
m15 15 45,3 49,89 2,49 | 30,2 33,25 1,66 2 0,91
m10 10 | 25,69 27,52 0,74 | 17,12 18,342 0,49 2 0,72
Tabela 22 — AG: #ger = 500; #rep = 50%; #pop = 50.
_ Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min x o
m30 30 | 101,63 114,35 492 | 67,75 76,22 3,28 2 2,97
m20 20 | 67,36 71,35 2,11 | 4490 4756 1,41 2 2,20
m15 15 | 45,06 4837 1,75 30,02 3224 1,16 2 1,98
m10 10 | 25,68 2689 0,76 | 17,12 1792 0,51 2 1,49
Tabela 23 — AG: #ger = 500; #rep = 50%; #pop = 75.
_ Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min x o | #min x o
m30 30 | 104,11 112,00 346 | 69,40 7466 2,31 2 4,35
m20 20 | 61,74 67,81 3,12 | 41,16 45,201 2,08 2 3,25
m15 15 | 43,17 4790 2,05 | 28,77 3193 1,37 2 3,26
m10 10 | 25,61 2645 063 | 1707 17,63 042 2 2,16
Tabela 24 — AG: #ger = 500; #rep = 50%; #pop = 100.
, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min x o
m30 30 | 108,16 113,46 3,25 | 72,10 75,63 2,117 2 5,73
m20 20 | 64,04 6892 2,15 | 42,68 4594 143 2 4,40
m15 15 | 44,35 47,67 146 | 29,57 31,77 097 2 4,35
m10 10 | 2576 2682 0,67 | 1717 17,87 045 2 2,87
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Tabela 25 — AG: #ger = 500; #rep = 60%; #pop = 25.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 105,05 11548 4,60 | 70,02 76,98 3,06 2 1,93
m20 20 | 63,99 71,60 2,72 | 42,65 47,73 1,81 2 1,24
m15 15| 4599 5049 2,08 | 30,65 33,66 1,38 2 1,00
m10 10 | 25,99 27,77 067 | 17,32 18,51 0,44 2 0,77

Tabela 26 — AG: #ger = 500; #rep = 60%; #pop = 50.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min x o
m30 30 | 100,19 113,73 445 | 66,79 75,81 2,96 2 3,85
m20 20 | 61,13 69,03 3,38 | 40,75 46,02 2,25 2 2,39
m15 15 | 44,67 4831 2,08 | 29,77 32,20 1,39 2 2,03
m10 10 | 25,68 2711 0,75 | 17,12 18,07 049 2 1,59

Tabela 27 — AG: #ger = 500; #rep = 60%; #pop = 75.

. Tij Cij _
Instancia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 106,71 112,92 3,54 | 71,14 7527 2,36 2 5,72
m20 20 | 63,80 68,59 2,13 | 42,52 45,72 1,42 2 3,54
m15 15 | 44,33 4830 1,71 | 2955 32,20 1,14 2 3,59
m10 10 | 25,69 26,75 0,72 | 17,12 17,83 048 2 2,34

Tabela 28 — AG: #ger = 500; #rep = 60%; #pop = 100.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 100,58 111,26 4,61 | 67,05 74,16 3,07 2 7,80
m20 20 | 58,14 6791 3,22 | 38,76 4527 2,14 2 5,79
m15 15 | 41,52 46,61 2,04 | 27,67 31,07 1,36 2 5,04
m10 10 | 25,68 26,68 0,64 | 17,12 17,78 042 2 3,18
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Tabela 29 — AG: #ger = 1000; #rep = 40%; #pop = 25.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 99,60 11294 4,64 | 6640 7529 3,09 2 2,62
m20 20 | 65,64 70,03 295 | 43,76 46,68 1,97 2 2,05
m15 15 | 4444 48,82 2,28 | 29,62 3254 1,52 2 1,63
m10 10 | 25,68 2747 090 | 17,12 18,31 0,60 2 1,72

Tabela 30 — AG: #ger = 1000; #rep = 40%; #pop = 50.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min x o
m30 30 | 105,62 11194 337 | 7040 74,61 224 2 5,11
m20 20 | 62,55 69,03 2,26 | 41,70 46,02 1,50 2 3,82
m15 15| 4396 48,02 2,09 | 29,30 32,00 1,39 2 3,19
m10 10 | 25,61 26,87 0,70 | 17,07 1791 046 2 3,49

Tabela 31 — AG: #ger = 1000; #rep = 40%; #pop = 75.

_ Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min x o
m30 30 | 95,88 109,03 4,15 | 6391 7268 2,76 2 7,62
m20 20 | 61,07 67,65 2,76 | 40,71 45,09 1,84 2 5,72
m15 15 | 43,80 4724 149 | 2920 31,49 0,99 2 4,75
m10 10 | 25,68 26,74 0,73 | 17,12 17,82 0,49 2 5,06

Tabela 32 — AG: #ger = 1000; #rep = 40%; #pop = 100.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 102,74 109,37 4,05 | 68,49 7291 2,70 2 11,55
m20 20 | 5769 6584 346 | 3845 43,89 2,31 2 7,72
m15 15 | 43,01 4622 1,46 | 28,67 30,81 0,97 2 6,32
m10 10 | 25,76 26,78 049 | 1717 17,85 0,33 2 6,67
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Tabela 33 — AG: #ger = 1000; #rep = 50%; #pop = 25.

_ Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 103,45 114,58 4,03 | 6896 76,38 2,69 2 3,21
m20 20 | 59,96 70,01 3,71 | 39,96 46,66 247 2 2,26
m15 15 | 43,55 48,36 2,08 | 29,02 32,24 1,38 2 1,76
m10 10 | 26,29 2765 064 | 1752 1843 042 2 1,79
Tabela 34 — AG: #ger = 1000; #rep = 50%; #pop = 50.
, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min x o #min x o
m30 30 | 98,94 111,61 4,26 | 6595 7440 2,84 2 5,90
m20 20 | 61,52 67,79 2,68 | 41,00 45,19 1,78 2 441
m15 15 | 4406 47,73 1,74 | 29,37 31,81 1,16 2 3,64
m10 10 | 25,53 27,10 0,81 | 17,02 18,06 0,54 2 3,62
Tabela 35 — AG: #ger = 1000; #rep = 50%; #pop = 75.
_ Tij Cij _
Instancia | N G(s) | T(s)
#min X o | #min x o
m30 30 | 103,08 110,59 3,53 | 68,72 73,72 2,35 2 8,68
m20 20 | 61,29 67,20 2,66 | 40,85 44,79 1,78 2 6,57
m15 15 | 43,39 4701 1,72 | 2892 31,34 1,15 2 5,71
m10 10 | 25,84 2681 047 | 1722 17,87 0,31 2 5,15
Tabela 36 — AG: #ger = 1000; #rep = 50%; #pop = 100.
, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min x o #min X o
m30 30 | 103,04 109,79 3,12 | 68,69 73,19 2,08 2 11,43
m20 20 | 60,80 66,06 251 | 40,52 44,03 1,67 2 8,63
m15 15 | 43,16 46,17 1,23 | 28,77 30,77 0,82 2 7,09
m10 10 | 25,61 26,50 059 | 17,07 17,66 0,39 2 6,87
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Tabela 37 — AG: #ger = 1000; #rep = 60%; #pop = 25.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 98,12 113,84 531 | 6541 75,89 3,54 2 3,16
m20 20 | 60,26 69,34 3,37 | 40,16 46,22 2,24 2 2,24
m15 15 | 44,78 4924 2,10 | 29,85 32,82 1,40 2 1,93
m10 10 | 25,84 2755 0,78 | 17,22 18,36 0,52 2 1,92

Tabela 38 — AG: #ger = 1000; #rep = 60%; #pop = 50.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min x o
m30 30 | 100,97 110,69 4,60 | 67,31 73,79 3,06 2 6,55
m20 20 | 61,65 6892 2,77 | 41,11 4594 1,84 2 4,81
m15 15 | 43,84 4795 1,94 | 29,22 3196 1,29 2 3,94
m10 10 | 25,61 27,08 0,74 | 17,07 18,05 049 2 3,91

Tabela 39 — AG: #ger = 1000; #rep = 60%; #pop = 75.

_ Tij Cij _
Instincia | N G(@s) | T(s)
#min x o | #min X o
m30 30 | 103,68 110,74 3,64 | 69,11 73,82 2,43 2 10,58
m20 20 | 59,55 6742 2,40 | 39,70 4492 1,60 2 7,07
m15 15 | 44,63 4726 1,39 | 29,75 31,50 0,92 2 5,83
m10 10 | 25,69 26,67 067 | 1712 17,77 0,44 2 5,79
Tabela 40 — AG: #ger = 1000; #rep = 60%; #pop = 100.
. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min x o
m30 30 | 97,01 108,90 446 | 64,68 7259 297 2 12,76
m20 20 | 62,12 66,80 2,60 | 41,41 4453 1,73 2 9,81
m15 15 | 4342 46,44 1,33 | 2895 3095 0,88 2 7,81
m10 10 | 2568 26,54 0,57 | 17,12 17,69 0,38 2 6,98
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Tabela 41 — AM 20%: #ger = 250; #rep = 40%; #pop = 25.

. Tij Cij _
Instincia | N G(@s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 61,35 66,10 1,96 | 4090 44,06 1,31 2 20,57
m20 20 | 49,03 51,76 1,30 | 32,68 34,50 0,87 2 6,62
m15 15 | 39,11 41,53 1,27 | 26,07 27,68 0,85 2 3,13
m10 10 | 25,53 26,77 092 | 17,02 17,84 0,61 2 1,24

Tabela 42 — AM 20%: #ger = 250; #rep = 40%; #pop = 50.

Tij

Cij

Instincia | N - - G@s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 61,39 6556 2,18 | 4091 43,70 1,46 2 40,87
m20 20 | 4581 5049 1,56 | 30,53 33,65 1,04 2 12,93
m15 15 | 39,12 40,92 0,94 | 26,07 27,27 0,63 2 6,20
m10 10 | 25,53 26,44 0,81 | 17,02 17,63 0,54 2 2,46

Tabela 43 — AM 20%: #ger = 250; #rep = 40%; #pop = 75.

. Tij Cij _
Instdncia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 60,64 64,52 223 | 4042 43,00 1,48 2 61,72
m20 20 | 4491 4954 186 | 2993 33,02 1,24 2 19,46
m15 15 | 38,81 40,70 0,89 | 25,87 27,12 0,59 2 9,32
m10 10 | 25,53 26,14 0,71 | 17,02 1743 047 2 3,69

Tabela 44 — AM 20%: #ger = 250; #rep = 40%; #pop = 100.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 61,14 63,91 1,93 | 40,76 42,60 1,28 2 82,36
m20 20 | 43,19 49,24 1,92 | 28,78 32,82 1,28 2 26,25
m15 15 | 39,05 40,07 0,68 | 26,02 26,71 0,45 2 12,44
m10 10 | 2553 2599 0,58 | 17,02 17,33 0,39 2 4,95
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Tabela 45 — AM 20%: #ger = 250; #rep = 50%; #pop = 25.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 62,73 66,71 256 | 41,81 44,46 1,71 2 20,60
m20 20 | 46,40 50,88 1,73 | 3093 3391 1,15 2 6,66
m15 15| 37,85 41,58 1,40 | 2522 27,71 0,94 2 3,27
m10 10 | 25,53 27,08 0,74 | 17,02 18,05 0,49 2 1,26

Tabela 46 — AM 20%: #ger = 250; #rep = 50%; #pop = 50.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 59,43 6452 2,28 | 39,61 43,00 1,52 2 41,06
m20 20 | 45,89 5034 1,46 | 30,58 33,55 0,97 2 13,17
m15 15 | 38,66 40,66 0,99 | 2577 27,10 0,66 2 6,331
m10 10 | 25,53 26,35 0,76 | 17,02 17,57 0,51 2 2,55

Tabela 47 — AM 20%: #ger = 250; #rep = 50%; #pop = 75.

_ Tij Cij _
Instincia | N G(@s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 60,19 6421 2,22 | 40,12 42,80 148 2 62,07
m20 20 | 4559 4990 1,46 | 30,38 3326 0,97 2 19,82
m15 15 | 39,12 4042 0,79 | 26,07 26,94 0,53 2 9,46
m10 10 | 25,53 26,14 0,65 | 17,02 1742 0,43 2 3,79

Tabela 48 — AM 20%: #ger = 250; #rep = 50%; #pop = 100.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 57,42 63,63 230 | 38,27 42,41 1,553 2 82,97
m20 20 | 45,65 49,66 143 | 30,43 33,10 0,95 2 26,29
m15 15| 38,81 40,11 0,81 | 2587 26,73 0,54 2 12,58
m10 10 | 25,53 26,18 0,58 | 17,02 17,45 0,39 2 5,06
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Tabela 49 — AM 20%: #ger = 250; #rep = 60%,; #pop = 25.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 59,00 66,34 3,34 | 3932 44,22 2,22 2 20,73
m20 20 | 47,31 51,07 1,60 | 31,53 34,04 1,06 2 6,66
m15 15| 39,18 41,38 1,30 | 26,12 27,58 0,86 2 4,00
m10 10 | 25,53 27,00 0,67 | 17,02 17,99 045 2 1,29

Tabela 50 — AM 20%: #ger = 250; #rep = 60%; #pop = 50.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 55,84 6456 264 | 3722 43,03 1,76 2 41,19
m20 20 | 43,95 50,21 2,18 | 2928 33,46 1,46 2 13,26
m15 15 | 39,56 40,78 0,82 | 26,37 27,18 0,54 2 7,70
m10 10 | 25,53 26,52 0,70 | 17,02 17,68 0,46 2 2,60

Tabela 51 — AM 20%: #ger = 250; #rep = 60%,; #pop = 75.

_ Tij Cij _
Instincia | N G(@s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 61,60 6459 1,66 | 41,05 43,05 1,10 2 62,32
m20 20 | 4355 4994 1,78 | 29,03 33,28 1,19 2 19,96
m15 15 | 39,18 4056 0,71 | 26,12 27,03 047 2 12,34
m10 10 | 2553 26,24 0,68 | 17,02 1749 045 2 3,89

Tabela 52 — AM 20%: #ger = 250; #rep = 60%; #pop = 100.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 61,31 6439 1,87 | 40,86 4291 1,25 2 82,94
m20 20 | 44,62 49,19 1,80 | 29,73 32,79 1,20 2 26,54
m15 15 | 39,50 40,39 0,65 | 2632 2692 043 2 13,68
m10 10 | 25,53 26,10 0,58 | 17,02 17,40 0,39 2 5,34
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Tabela 53 — AM 20%: #ger = 500; #rep = 40%; #pop = 25.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 59,82 65,09 2,34 | 39,87 43,38 1,56 2 50,46
m20 20 | 47,87 5058 1,31 | 31,91 33,71 0,87 2 15,53
m15 15| 39,11 41,29 1,08 | 26,07 27,52 0,72 2 6,25
m10 10 | 2553 27,02 0,88 | 17,02 18,01 0,59 2 2,51

Tabela 54 — AM 20%: #ger = 500; #rep = 40%; #pop = 50.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 58,75 6380 209 | 3915 42,52 1,39 2 86,16
m20 20 | 45,73 49,71 1,61 | 3048 33,13 1,07 2 26,02
m15 15 | 39,11 40,43 1,00 | 26,07 2694 0,66 2 12,42
m10 10 | 25,53 26,43 0,71 | 17,02 17,62 0,47 2 5,01

Tabela 55 — AM 20%: #ger = 500; #rep = 40%; #pop = 75.

_ Tij Cij _
Instancia | N GGB) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 5739 63,19 1,85 | 38,25 42,12 1,23 2 132,89
m20 20 | 4453 4963 1,68 | 2968 33,08 1,12 2 39,00
m15 15 | 38,81 40,30 0,81 | 25,87 26,86 0,54 2 18,57
m10 10 | 25,53 26,10 0,65 | 17,02 1740 043 2 7,49

Tabela 56 — AM 20%: #ger = 500; #rep = 40%; #pop = 100.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 5525 6264 2,19 | 36,82 41,75 14 2 175,69
m20 20 | 46,01 4944 1,28 | 30,66 3295 0,85 2 52,63
m15 15 | 38,81 40,30 0,86 | 2587 26,86 0,57 2 24,92
m10 10 | 25,53 2594 056 | 17,02 17,29 0,37 2 10,06
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Tabela 57 — AM 20%: #ger = 500; #rep = 50%; #pop = 25.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 61,61 65,29 2,20 | 41,07 4351 1,46 2 41,32
m20 20 | 47,34 50,68 1,49 | 31,56 33,77 0,99 2 13,25
m15 15| 39,33 41,28 091 | 26,22 27,51 0,61 2 6,30
m10 10 | 2553 2695 0,72 | 17,02 1796 0,48 2 2,58

Tabela 58 — AM 20%: #ger = 500; #rep = 50%; #pop = 50.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 61,16 64,09 1,86 | 40,76 42,72 1,24 2 82,27
m20 20 | 45,73 50,22 1,24 | 3048 33,47 0,83 2 26,22
m15 15 | 39,12 40,97 091 | 26,07 27,29 0,61 2 12,69
m10 10 | 25,53 26,25 0,69 | 17,02 17,50 0,46 2 517

Tabela 59 — AM 20%: #ger = 500; #rep = 50%; #pop = 75.

_ Tij Cij _
Instancia | N GGB) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 55,11 63,55 258 | 36,72 4236 1,72 2 124,18
m20 20 | 4544 4933 145 | 30,28 32,87 0,97 2 39,67
m15 15 | 38,66 40,27 094 | 25,77 26,84 0,62 2 18,99
m10 10 | 25,53 26,13 0,62 | 17,02 17,42 041 2 7,71

Tabela 60 — AM 20%: #ger = 500; #rep = 50%; #pop = 100.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 5426 6296 2,74 | 36,17 4196 1,83 2 174,00
m20 20 | 43,7 48,71 2,33 | 2913 3246 29,13 2 52,77
m15 15| 37,85 40,13 0,84 | 2522 26,74 0,56 2 27,36
m10 10 | 25,53 26,20 0,56 | 17,02 1747 0,37 2 10,27
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Tabela 61 — AM 20%: #ger = 500; #rep = 60%,; #pop = 25.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 60,056 6526 2,75 | 40,01 4350 1,83 2 41,39
m20 20 | 46,90 50,79 1,49 | 3126 33,85 0,99 2 13,34
m15 15 | 38,66 4148 1,26 | 25,77 27,64 0,84 2 6,36
m10 10 | 2553 27,07 0,85 | 17,02 18,05 0,56 2 2,64

Tabela 62 — AM 20%: #ger = 500; #rep = 60%,; #pop = 50.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 59,02 6392 207 | 3932 42,61 1,38 2 82,41
m20 20 | 4543 4957 1,81 | 3028 33,03 1,21 2 26,38
m15 15 | 39,11 40,81 098 | 26,07 27,20 0,65 2 12,75
m10 10 | 25,53 26,40 0,70 | 17,02 17,60 0,46 2 5,28

Tabela 63 — AM 20%: #ger = 500; #rep = 60%; #pop = 75.

_ Tij Cij _
Instancia | N GGB) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 59,13 63,63 197 | 3942 4241 1,31 2 125,24
m20 20 | 46,12 4969 1,59 | 30,73 33,12 1,06 2 39,88
m15 15 | 38,81 40,37 0,78 | 25,87 2690 0,52 2 19,25
m10 10 | 25,53 26,02 064 | 1702 1735 042 2 7,88

Tabela 64 — AM 20%: #ger = 500; #rep = 60%; #pop = 100.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 57,19 6292 220 | 38,12 41,94 1,47 2 165,98
m20 20 | 46,69 49,74 1,28 | 31,13 33,15 0,85 2 53,23
m15 15 | 38,66 40,12 0,68 | 2577 26,74 31,63 2 31,63
m10 10 | 25,53 26,96 0,58 | 17,02 17,30 0,38 2 11,05
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Tabela 65 — AM 40%: #ger = 250; #rep = 40%; #pop = 25.

. Tij Cij _
Instincia | N G(@s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 5854 63,69 2,17 | 39,02 42,45 145 2 40,35
m20 20 | 46,10 5045 1,36 | 30,73 33,62 0,90 2 12,71
m15 15 | 3950 41,51 098 | 26,32 27,66 0,66 2 5,80
m10 10 | 25,53 27,18 0,77 | 17,02 18,11 0,51 2 2,11

Tabela 66 — AM40%: #ger = 250; #rep = 40%; #pop = 50.

Tij

Cij

Instincia | N - - G@s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 6025 63,16 146 | 40,16 42,09 0,97 2 80,93
m20 20 | 47,51 50,04 09 | 31,66 33,35 0,60 2 24,95
m15 15 | 38,66 40,52 091 | 25,77 27,01 0,60 2 11,51
m10 10 | 25,53 26,29 0,68 | 17,02 17,52 045 2 4,20

Tabela 67 — AM 40%: #ger = 250; #rep = 40%; #pop = 75.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 55,18 61,78 2,04 | 36,77 41,18 1,36 2 121,60
m20 20 | 4393 4931 157 | 29,28 32,86 1,05 2 37,46
m15 15 | 39,11 40,36 0,72 | 26,07 2690 048 2 17,31
m10 10 | 2553 26,13 0,58 | 17,02 17,42 0,38 2 6,28

Tabela 68 — AM 40%: #ger = 250; #rep = 40%,; #pop = 100.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 54,41 61,40 1,87 | 36,27 4092 1,24 2 161,97
m20 20 | 43,34 4861 1,86 | 28,88 3239 1,24 2 50,51
m15 15 | 39,27 40,08 035 | 26,17 26,71 0,23 2 23,11
m10 10 | 25,53 2590 0,53 | 17,02 17,26 0,35 2 8,47
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Tabela 69 — AM 40%: #ger = 250; #rep = 50%; #pop = 25.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 60,87 6355 1,72 | 40,57 42,35 1,14 2 40,40
m20 20 | 4723 5050 1,27 | 31,48 33,66 0,85 2 12,72
m15 15| 38,81 41,02 1,07 | 2587 27,34 0,71 2 5,79
m10 10 | 2553 26,88 091 | 17,02 1792 0,60 2 2,13

Tabela 70 — AM 40%: #ger = 250; #rep = 50%; #pop = 50.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 54,87 6246 1,96 | 36,57 41,63 1,31 2 80,70
m20 20 | 44,97 4991 1,30 | 2998 33,26 0,87 2 24,99
m15 15 | 38,81 40,80 1,05 | 2587 27,19 0,70 2 11,64
m10 10 | 25,53 26,35 0,69 | 17,02 17,57 0,46 2 4,28

Tabela 71 — AM 40%: #ger = 250; #rep = 50%; #pop = 75.

_ Tij Cij _
Instancia | N GGB) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 58,38 62,14 1,80 | 3892 4142 1,20 2 121,93
m20 20 | 44,00 4924 1,71 | 29,33 32,82 1,14 2 37,86
m15 15| 3881 4051 0,69 | 25,87 27,00 046 2 17,50
m10 10 | 25,53 2594 0,62 | 17,02 17,29 041 2 6,43

Tabela 72 — AM 40%: #ger = 250; #rep = 50%; #pop = 100.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 57,26 61,65 1,87 | 38,16 41,09 1,24 2 162,42
m20 20 | 4476 4883 1,65 | 2983 3255 1,10 2 50,67
m15 15 | 37,85 40,00 0,88 | 2522 26,66 0,59 2 23,21
m10 10 | 25,53 2591 054 | 17,02 17,27 0,36 2 9,12
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Tabela 73 — AM 40%: #ger = 250; #rep = 60%,; #pop = 25.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 60,49 64,33 1,71 | 40,32 42,88 1,14 2 40,66
m20 20 | 47,38 50,78 1,49 | 31,58 33,85 0,99 2 12,65
m15 15| 39,79 4164 1,34 | 2652 27,75 0,89 2 5,84
m10 10 | 25,53 26,87 0,77 | 17,02 1791 0,51 2 2,45

Tabela 74 — AM 40%: #ger = 250; #rep = 60%; #pop = 50.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 58,47 62,76 1,93 | 3897 41,83 1,29 2 90,02
m20 20 | 44,84 4923 1,59 | 29,88 32,81 1,06 2 25,04
m15 15 | 37,85 40,42 1,05 | 2522 2694 0,70 2 11,72
m10 10 | 25,53 26,25 0,63 | 17,02 1750 041 2 4,55

Tabela 75 — AM 40%: #ger = 250; #rep = 60%,; #pop = 75.

_ Tij Cij _
Instancia | N GGB) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 56,54 6140 242 | 37,68 4093 1,61 2 131,23
m20 20 | 4490 49,10 141 | 2993 32,72 0,94 2 38,03
m15 15| 39,04 4036 0,71 | 26,02 2690 047 2 17,59
m10 10 | 25,53 26,17 0,69 | 17,02 1745 045 2 6,49

Tabela 76 — AM 40%: #ger = 250; #rep = 60%; #pop = 100.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 61,92 57,70 1,75 | 38,46 41,27 1,16 2 163,28
m20 20 | 4595 4881 146 | 30,63 3253 097 2 50,46
m15 15| 38,81 40,06 0,74 | 25,87 26,70 0,49 2 28,12
m10 10 | 25,53 25,85 0,49 | 17,02 17,23 0,33 2 8,89
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Tabela 77 — AM 40%: #ger = 500; #rep = 40%; #pop = 25.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 59,74 63,38 1,88 | 39,81 42,24 1,25 2 80,75
m20 20 | 47,75 50,57 0,93 | 31,83 33,71 0,62 2 25,28
m15 15| 3942 41,23 1,09 | 26,27 2747 0,72 2 12,69
m10 10 | 25,53 26,87 0,72 | 17,02 1791 048 2 4,29

Tabela 78 — AM 40%: #ger = 500; #rep = 40%; #pop = 50.

. Tij Cij _
Instancia | N G(s) | T(s)
#min X o #min x o
m30 30 | 58,77 61,79 1,63 | 39,17 41,18 1,08 2 161,18
m20 20 | 47,02 49,83 1,13 | 31,33 33,21 0,75 2 49,75
m15 15 | 39,18 4054 0,69 | 26,12 27,02 0,46 2 34,71
m10 10 | 25,53 26,26 0,67 | 17,02 17,50 0,44 2 8,57

Tabela 79 — AM 40%: #ger = 500; #rep = 40%,; #pop = 75.

. Tij Cij _
Instancia | N GGB) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 58,00 61,88 1,57 | 38,66 41,24 1,05 2 243,95
m20 20 | 4542 4927 1,36 | 30,28 32,84 0,90 2 75,09
m15 15| 39,18 4054 0,69 | 26,12 27,02 046 2 34,71
m10 10 | 25,53 26,16 0,66 | 17,02 1744 044 2 13,09

Tabela 80 — AM 40%: #ger = 500; #rep = 40%; #pop = 100.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 56,23 60,92 1,75 | 3747 40,60 1,17 2 324,03
m20 20 | 4551 48,70 1,34 | 30,33 32,45 0,89 2 101,01
m15 15 | 38,66 39,98 0,68 | 2577 26,64 045 2 46,17
m10 10 | 25,53 26,10 0,58 | 17,02 17,40 0,39 2 17,29
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Tabela 81 — AM 40%: #ger = 500; #rep = 50%; #pop = 25.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 57,19 63,21 2,25 | 38,12 42,13 1,50 2 81,00
m20 20 | 48,44 50,89 0,96 | 32,28 33,92 0,64 2 25,40
m15 15| 39,03 41,25 1,14 | 26,02 2749 0,76 2 11,59
m10 10 | 2553 2690 0,87 | 17,02 1793 0,58 2 4,35

Tabela 82 — AM 40%: #ger = 500; #rep = 50%; #pop = 50.

. Tij Cij _
Instancia | N G(s) | T(s)
#min X o #min x o
m30 30 | 57,03 61,88 1,62 | 38,01 41,25 1,08 2 161,38
m20 20 | 44,60 4953 1,60 | 29,73 33,01 1,07 2 49,90
m15 15 | 3942 40,66 0,66 | 26,27 27,10 0,44 2 23,39
m10 10 | 2553 26,36 0,64 | 17,02 17,57 042 2 8,73

Tabela 83 — AM 40%: #ger = 500; #rep = 50%; #pop = 75.

. Tij Cij _
Instancia | N GGB) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 55,62 61,00 193 | 37,07 40,66 1,29 2 243,51
m20 20 | 45,65 49,14 1,34 | 3042 32,75 0,89 2 76,09
m15 15 | 39,12 40,37 0,78 | 26,07 2690 0,52 2 34,96
m10 10 | 25,53 26,07 059 | 17,02 17,38 0,39 2 13,05

Tabela 84 — AM 40%: #ger = 500; #rep = 50%; #pop = 100.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 57,67 6227 143 | 3844 4151 0,95 2 324,7
m20 20 | 4431 4889 1,27 | 2953 3258 0,85 2 100,77
m15 15| 39,06 40,50 0,62 | 26,02 26,99 041 2 46,64
m10 10 | 25,53 26,04 0,62 | 17,02 17,36 041 2 17,42
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Tabela 85 — AM 40%: #ger = 500; #rep = 60%,; #pop = 25.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 53,66 62,13 2,87 | 35,77 41,41 1,92 2 81,19
m20 20 | 46,17 50,39 1,15 | 30,78 33,58 0,77 2 25,57
m15 15| 39,26 41,60 1,28 | 26,17 27,73 0,85 2 11,72
m10 10 | 25,53 27,01 0,71 | 17,02 18,00 047 2 441

Tabela 86 — AM 40%: #ger = 500; #rep = 60%; #pop = 50.

. Tij Cij _
Instancia | N G(s) | T(s)
#min X o #min x o
m30 30 | 57,87 6195 1,77 | 3857 41,29 1,18 2 161,40
m20 20 | 46,64 49,86 1,17 | 31,08 33,25 0,78 2 50,26
m15 15 | 39,13 40,82 0,95 | 26,07 27,20 0,64 2 23,41
m10 10 | 2553 26,32 0,84 | 17,02 17,55 0,55 2 8,85

Tabela 87 — AM 40%: #ger = 500; #rep = 60%; #pop = 75.

. Tij Cij _
Instancia | N GGB) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 57,57 61,08 1,62 | 3837 40,71 1,08 2 244,61
m20 20 | 45,89 49,18 1,35 | 30,58 32,77 0,90 2 75,66
m15 15 | 39,03 40,27 0,81 | 26,02 2683 0,54 2 35,39
m10 10 | 25,53 26,22 0,57 | 17,02 1748 0,38 2 13,27

Tabela 88 — AM 40%: #ger = 500; #rep = 60%; #pop = 100.

. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 58,16 61,28 1,27 | 38,77 40,84 0,84 2 335,12
m20 20 | 47,01 49,03 1,08 | 31,33 3268 0,72 2 106,87
m15 15 | 38,81 40,04 0,68 | 2587 26,69 045 2 47,08
m10 10 | 25,53 26,02 057 | 17,02 17,34 0,38 2 18,69
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Tabela 89 — GRASP: o = 0.1; ciclo = 100.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 95,12 103,16 3,73 | 6340 68,77 248 2 1,88
m20 20 | 59,53 6448 2,63 | 39,68 4298 1,75 2 0,58
m15 15 | 42,64 4552 1,53 | 2842 30,34 1,02 2 0,26
m10 10 | 26,73 27,09 041 | 17,82 18,06 0,27 2 0,09
Tabela 90 — GRASP: a = 0.1; ciclo = 200.
_ Tij Cij _
Instancia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 9247 10024 3,34 | 61,64 66,82 2722 2 3,77
m20 20 | 59,57 6249 225 | 39,71 41,65 1,50 2 1,18
m15 15 | 42,57 4494 1,50 | 28,37 2995 1,00 2 0,52
m10 10 | 26,73 26,89 025 | 1782 1793 0,17 2 0,19
Tabela 91 — GRASP: a = 0.1; ciclo = 300.
, Tij Cij _
Instancia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 89,92 98,69 3,39 | 59,93 65,79 2,26 2 5,64
m20 20 | 5452 61,86 2,28 | 36,33 41,23 1,52 2 1,77
m15 15 | 41,21 43,85 1,14 | 27,47 29,23 0,76 2 0,78
m10 10 | 26,73 26,78 0,08 | 17,82 17,85 0,05 2 0,28
Tabela 92 — GRASP: a = 0.1; ciclo = 400.
_ Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 89,71 98,71 3351 | 59,81 65,80 2,34 2 7,51
m20 20 | 5045 60,86 3,26 | 33,62 4057 217 2 2,36
m15 15 | 42,49 4434 1,09 | 28,32 2955 0,72 2 1,04
m10 10 | 26,73 26,75 0,04 | 17,82 17,83 0,03 2 0,38
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Tabela 93 — GRASP: a = 0.1; ciclo = 500.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 91,38 98,26 3,68 | 60,92 6550 2,45 2 9,44
m20 20 | 57,02 61,58 232 | 38,01 41,05 1,54 2 2,95
m15 15 | 42,04 43,87 1,13 | 28,02 29,24 0,72 2 1,30
m10 10 | 26,73 26,74 0,03 | 17,82 17,83 0,02 2 0,47
Tabela 94 — GRASP: a = 0.1; ciclo = 600.
_ Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 87,39 96,12 3,12 | 58,25 64,07 2,08 2 11,29
m20 20 | 50,21 61,04 2,72 | 33,47 40,69 1,81 2 3,54
m15 15 | 40,93 43,51 1,09 | 27,27 29,00 0,72 2 1,58
m10 10 | 26,73 26,75 0,05 | 17,82 17,83 0,03 2 0,57
Tabela 95 — GRASP: a = 0.1; ciclo = 700.
_ Tij Cij _
Instancia | N GGs) | T(s)
#min X o #min x o
m30 30 | 89,34 97,62 327 | 59,56 65,08 2,18 2 13,19
m20 20 | 55,28 60,57 2,41 | 36,86 40,38 1,60 2 4,12
m15 15 | 40,91 43,68 1,38 | 27,27 29,11 0,92 2 1,83
m10 10 | 26,73 26,73 0,03 | 17,82 17,82 0,02 2 0,66
Tabela 96 — GRASP: a = 0.1; ciclo = 800.
, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 87,01 9581 3,80 | 58,00 63,86 2,53 2 15,08
m20 20 | 54,65 59,30 2,30 | 36,43 3953 1,53 2 4,71
m15 15 | 40,84 43,32 0,83 | 27,22 28,87 0,55 2 2,09
m10 10 | 26,73 26,74 0,02 | 17,82 17,82 0,01 2 0,76
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Tabela 97 — GRASP: a = 0.1; ciclo = 900.

Tij

Cij

Instincia | N G(s) | T(s)
#min X 0 | #min x o
m30 30 | 88,19 95,79 3,30 | 58,78 63,85 2,20 2 16,93
m20 20 | 54,15 60,02 2,02 | 36,10 40,01 1,34 2 5,30
m15 15 | 41,06 4324 092 | 27,37 28,82 0,61 2 2,35
m10 10 | 26,73 26,73 0,01 | 17,82 17,82 0,00 2 0,85
Tabela 98 — GRASP: a = 0.1; ciclo = 1000.
Instincia | N Ti_j Ci_j G(@s) | T(s)
#min x o #min x o
m30 30 | 87,86 94,77 3,18 | 58,57 63,17 2,12 2 18,82
m20 20 | 51,11 59,59 2,21 | 34,07 39,72 1,47 2 5,90
m15 15 | 41,44 43,12 0,19 | 27,62 28,74 0,61 2 2,61
m10 10 | 26,73 26,73 0,01 | 17,82 17,82 0,00 2 0,94
Tabela 99 — GRASP: a = 0.1; ciclo = 5000.
Instancia | N Ti_j Ci_j GG | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 86,76 91,62 246 | 57,84 61,07 1,64 2 94,43
m20 20 | 51,10 56,99 2,14 | 34,06 3798 1,42 2 32,93
m15 15 | 40,92 4227 0,67 | 27,27 28,17 045 2 13,17
m10 10 | 26,73 26,73 0 17,82 17,82 0 2 4,74
Tabela 100 — GRASP: « = 0.1; ciclo = 10000.
Instincia | N Tij Cij G@i) | T(s)
#min x o | #min x o
m30 30 | 83,29 90,13 2,57 | 55,52 60,08 1,71 2 188,99
m20 20 | 50,12 55,31 2,02 | 3341 36,87 1,34 2 61,74
m15 15 | 3949 4140 0,77 | 26,32 27,59 0,51 2 26,42
m10 10 | 26,73 26,73 0 17,82 17,82 0 2 9,49
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Tabela 101 — GRASP: a = 0.2; ciclo = 100.

Tij

Cij

Instincia | N G(s) | T(s)
#min x 0 | #min x o
m30 30 | 92,45 10258 4,16 | 61,63 6838 2,77 | 2 | 1,90
m20 20 | 57,18 64,40 2,34 | 3811 4293 1,56 2 0,64
m15 15 | 43,08 46,08 1,53 | 28,72 30,71 1,02 2 0,26
m10 10 | 26,73 27,08 0,39 | 17,82 18,05 0,25 2 0,10
Tabela 102 — GRASP: a = 0.2; ciclo = 200.
Instincia | N Ti_j Ci_j G(@s) | T(s)
#min x o #min x o
m30 30 | 92,67 100,69 341 |61,77 67,12 2,28 2 3,81
m20 20 | 57,18 64,40 2,34 | 38,11 4293 1,56 2 0,64
m15 15| 42,04 4495 1,42 | 28,02 2996 0,94 2 0,52
m10 10 | 26,73 2692 024 | 1782 1794 0,15 2 0,19
Tabela 103 — GRASP: a = 0.2; ciclo = 300.
Instancia | N Ti_j Ci_j G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 89,12 9842 3,75 | 5940 6560 250| 2 | 572
m20 20 | 52,07 61,81 2,56 | 34,71 41,20 1,71 2 1,93
m15 15 | 41,51 4440 1,20 | 27,67 29,60 0,80 2 0,78
m10 10 | 26,73 26,79 0,11 | 17,82 17,86 0,07 2 0,29
Tabela 104 — GRASP: a = 0.2; ciclo = 400.
Instincia | N Tij e G@B) | T(s)
#min x o | #min x o
m30 30 | 87,35 98,44 3,70 | 58,22 65,62 247 2 7,65s
m20 20 | 55,02 6156 2,73 | 36,67 4103 1,82 | 2 2,36
m15 15 | 40,77 4386 1,21 | 27,17 29,23 0,81 2 1,04
m10 10 | 26,73 26,78 0,12 | 17,82 17,85 0,08 2 0,39
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Tabela 105 — GRASP: o = 0.2; ciclo = 500.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 9254 97,71 2,77 | 61,70 65,14 1,84 2 9,49
m20 20 | 56,72 61,45 256 | 37,80 4096 1,71 2 2,95
m15 15 | 40,31 43,76 1,13 | 26,87 29,16 0,75 2 1,30
m10 10 | 26,73 26,75 0,08 | 17,82 17,83 0,05 2 0,51
Tabela 106 — GRASP: « = 0.2; ciclo = 600.

_ Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 91,13 9763 2,78 | 60,75 65,08 1,85 2 11,42
m20 20 | 55,23 59,94 2,11 | 36,81 3955 1,40 2 3,55
m15 15 | 42,11 43,85 0,97 | 28,07 29,23 0,64 2 1,56
m10 10 | 26,73 26,76 0,05 | 17,82 17,84 0,03 2 0,63

Tabela 107 — GRASP: o = 0.2; ciclo = 700.

_ Tij Cij _
Instancia | N GGs) | T(s)
#min X o #min x o
m30 30 | 90,01 9598 3,05 | 60,00 6398 2,03 2 13,31
m20 20 | 54,84 60,69 2,09 | 3656 4045 1,39 2 4,14
m15 15 | 41,29 44,03 1,04 | 27,52 29,34 0,69 2 1,83
m10 10 | 26,73 26,74 0,03 | 17,82 17,83 0,02 2 0,71

Tabela 108 — GRASP: a = 0.2; ciclo = 800.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 8799 95,79 3,47 | 58,65 63,85 2,32 2 15,19
m20 20 | 57,89 60,81 1,67 | 3858 40,53 1,11 2 4,72
m15 15 | 41,65 43,38 0,83 | 27,77 2891 0,55 2 2,09
m10 10 | 26,73 26,74 0,02 | 17,82 17,82 0,01 2 0,81
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Tabela 109 — GRASP: o = 0.2; ciclo = 900.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 87,36 9587 348 | 58,24 6391 2,31 2 17,12
m20 20 | 55,26 60,26 190 | 36,82 40,16 1,27 2 5,31
m15 15 | 40,08 4298 1,07 | 26,72 28,64 0,71 2 2,35
m10 10 | 26,73 26,73 0,01 | 17,82 17,82 0,00 2 0,88
Tabela 110 — GRASP: a = 0.2; ciclo = 1000.
_ Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 8760 9434 3,33 | 5840 62,88 2,22 2 19,05
m20 20 | 55,61 59,40 225 | 37,06 39,60 1,50 2 591
m15 15 | 41,22 4324 094 | 27,47 28,82 0,63 2 2,62
m10 10 | 26,73 26,73 0,01 | 17,82 17,82 0,00 2 0,96
Tabela 111 — GRASP: a = 0.2; ciclo = 5000.
_ Tij Cij _
Instancia | N GGs) | T(s)
#min X o #min x o
m30 30 | 81,35 90,55 345 | 54,22 60,36 2,30 2 95,55
m20 20 | 52,76 56,69 1,98 | 35,17 37,78 1,32 2 30,02
m15 15 | 40,84 42,05 0,77 | 27,22 28,02 0,51 2 13,14
m10 10 | 26,73 26,73 0 17,82 17,82 0 2 5,05
Tabela 112 — GRASP: « = 0.2; ciclo = 10000.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 83,89 90,19 2,80 | 5592 60,12 1,86 2 190,67
m20 20 | 49,18 55,87 2,27 | 32,78 3724 1,51 2 59,52
m15 15 | 40,31 41,59 0,69 | 26,87 27,72 046 2 26,27
m10 10 | 26,73 26,73 0 17,82 17,82 0 2 9,49
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Tabela 113 — GRASP: o = 0.3; ciclo = 100.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 88,35 102,75 4,11 | 5890 68,49 2,74 2 1,90
m20 20 | 57,70 64,23 2,87 | 38,46 4281 1,92 2 0,61
m15 15 | 42,27 46,02 1,67 | 28,17 30,67 1,11 2 0,27
m10 10 | 26,73 27,14 0,37 | 17,82 18,09 0,24 2 0,09
Tabela 114 — GRASP: a = 0.3; ciclo = 200.
. Tij Cij _
Instancia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 8547 9848 5,07 | 56,97 65,65 3,38 2 3,83
m20 20 | 54,66 62,13 3,15 | 3643 41,41 2,10 2 1,22
mi15 15 | 41,59 4483 1,37 | 27,72 29,88 091 2 0,56
m10 10 | 26,73 26,94 033 | 17,82 1796 0,21 2 0,19
Tabela 115 — GRASP: a = 0.3; ciclo = 300.
_ Tij Cij _
Instancia | N G(s) | T(s)
#min x o #min X o
m30 30 | 91,38 99,19 4,06 | 6091 66,12 2,70 2 5,70
m20 20 | 5290 61,35 3,42 | 3526 40,89 2,28 2 1,82
m15 15 | 42,64 4452 092 | 2842 29,67 0,61 2 0,83
m10 10 | 26,73 26,80 0,10 | 17,82 17,86 0,07 2 0,28
Tabela 116 — GRASP: a = 0.3; ciclo = 400.
. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 91,31 98,72 2,89 | 60,87 6581 1,93 2 7,57
m20 20 | 56,71 61,44 2,05 | 37,80 4095 1,37 2 2,45
m15 15 | 41,96 44,08 099 | 27,97 29,38 0,66 2 1,04
m10 10 | 26,73 26,75 0,03 | 17,82 17,83 0,02 2 0,38
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Tabela 117 — GRASP

:a = 0.3; ciclo = 500.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 91,27 98,29 264 | 60,84 6552 1,76 2 9,51
m20 20 | 56,90 61,02 2,23 | 3793 40,67 1,48 2 2,97
m15 15 | 40,68 4391 1,35 | 27,12 29,26 0,89 2 1,31
m10 10 | 26,73 26,74 0,02 | 1782 17,83 0,02 2 047
Tabela 118 — GRASP: a = 0.3; ciclo = 600.

_ Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 87,23 9744 3,77 | 58,15 6495 2,51 2 11,37
m20 20 | 54,66 60,58 2,05 | 36,43 40,38 1,36 2 3,56
m15 15 | 41,44 43,89 1,21 | 27,62 29,25 0,81 2 1,57
m10 10 | 26,73 26,75 0,04 | 17,82 17,83 0,03 2 0,57

Tabela 119 — GRASP: a = 0.3; ciclo = 700.

_ Tij Cij _
Instancia | N GGs) | T(s)
#min X o #min x o
m30 30 | 88,79 9588 3,57 | 5920 6391 2,38 2 13,31
m20 20 | 57,06 6046 1,83 | 38,03 4030 1,22 2 4,17
m15 15 | 42,34 4391 0,78 | 28,22 29,27 0,52 2 1,83
m10 10 | 26,73 26,73 0,01 | 17,82 17,82 0,01 2 0,67

Tabela 120 — GRASP: « = 0.3; ciclo = 800.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 90,66 9590 3,01 | 6044 6392 2,00 2 15,23
m20 20 | 5456 5991 232 | 36,36 3993 1,55 2 4,74
m15 15 | 40,68 43,27 1,16 | 27,12 28,84 0,77 2 2,09
m10 10 | 26,73 26,73 0,01 | 17,82 17,82 0,01 2 0,76
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Tabela 121 — GRASP: o = 0.3; ciclo = 900.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 86,62 9586 358 | 57,75 63,90 2,38 2 17,10
m20 20 | 54,52 60,02 2,15 | 36,35 40,01 1,43 2 5,33
m15 15 | 40,93 43,38 0,99 | 27,27 28,91 0,66 2 2,35
m10 10 | 26,73 26,73 0,01 | 17,82 17,82 0,01 2 0,86
Tabela 122 — GRASP: a = 0.3; ciclo = 1000.
_ Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 88,44 9551 3,04 | 5895 63,67 2,03 2 18,98
m20 20 | 56,57 6041 1,66 | 37,71 40,26 1,11 2 5,93
m15 15 | 41,07 43,07 091 | 27,37 28,71 0,61 2 2,62
m10 10 | 26,73 26,73 0,01 | 17,82 17,82 0,01 2 0,95
Tabela 123 — GRASP: a = 0.3; ciclo = 5000.
_ Tij Cij _
Instancia | N GGs) | T(s)
#min X o #min x o
m30 30 | 8447 92,12 2,76 | 56,31 6141 1,84 2 95,44
m20 20 | 53,27 56,87 1,50 | 3551 3791 1,00 2 29,63
m15 15 | 40,24 41,78 0,84 | 26,82 27,85 0,56 2 14,82
m10 10 | 26,73 26,73 0 17,82 17,82 0 2 5,10
Tabela 124 — GRASP: « = 0.3; ciclo = 10000.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 8729 90,83 1,85 | 58,19 6054 1,23 2 200,36
m20 20 | 47,60 55,72 237 | 31,72 37,14 1,58 2 59,44
m15 15 | 40,08 4155 0,61 | 26,72 27,69 041 2 30,22
m10 10 | 26,73 26,73 0 17,82 17,82 0 2 9,50
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Tabela 125 — GRASP: a = 0.4; ciclo = 100.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 92,19 103,18 3,88 | 6146 68,78 2,58 2 1,93
m20 20 | 5442 63,77 2,77 | 36,27 4251 1,84 2 0,62
m15 15 | 41,37 45,38 1,80 | 27,57 30,25 1,20 2 0,26
m10 10 | 26,73 27,01 038 | 17,82 18,00 0,25 2 0,09
Tabela 126 — GRASP: a = 0.4; ciclo = 200.
_ Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 91,51 101,19 396 | 61,00 67,45 2,64 2 3,83
m20 20 | 52,55 62,58 2,72 | 35,03 41,71 1,81 2 1,32
m15 15 | 41,43 44,82 1,37 | 27,62 29,87 091 2 0,52
m10 10 | 26,73 26,92 025 | 17,82 1794 0,16 2 0,19
Tabela 127 — GRASP: a = 0.4; ciclo = 300.
_ Tij Cij _
Instancia | N G(s) | T(s)
#min x o #min X o
m30 30 | 87,26 99,84 3,89 | 58,16 66,56 2,59 2 5,70
m20 20 | 57,61 61,60 1,87 | 3840 41,06 1,24 2 1,83
m15 15 | 41,00 4441 112 | 27,32 2960 0,75 2 0,78
m10 10 | 26,73 26,79 0,5 | 17,82 17,85 0,10 2 0,28
Tabela 128 — GRASP: a = 0.4; ciclo = 400.
. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 88,11 9799 3,50 | 58,74 65,32 2,33 2 7,61
m20 20 | 57,88 61,60 196 | 38,58 41,06 1,30 2 2,40
m15 15 | 40,38 44,35 1,43 | 2692 29,56 0,95 2 1,05
m10 10 | 26,73 26,78 0,07 | 17,82 17,85 0,04 2 0,28
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Tabela 129 — GRASP

:a = 0.4; ciclo = 500.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 8947 96,60 329 | 59,64 64,39 2,19 2 9,51
m20 20 | 54,71 61,15 252 | 36,48 40,76 1,68 2 2,93
m15 15 | 40,32 43,60 1,13 | 26,87 29,06 0,75 2 1,31
m10 10 | 26,73 26,74 0,03 | 1782 17,82 0,02 2 047
Tabela 130 — GRASP: a = 0.4; ciclo = 600.

_ Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 8,97 9750 3,53 | 5931 6500 2,35 2 11,40
m20 20 | 54,19 59,87 243 | 36,12 3991 1,62 2 3,52
m15 15 | 40,70 43,65 1,48 | 27,12 29,09 0,99 2 1,57
m10 10 | 26,73 26,76 0,06 | 17,82 17,84 0,04 2 0,57

Tabela 131 — GRASP: a = 0.4; ciclo = 700.
_ Tij Cij _
Instancia | N GGs) | T(s)
#min X o #min x o
m30 30 | 8755 96,47 3,16 | 58,35 64,31 2,11 2 13,29
m20 20 | 56,42 6050 1,87 | 3760 40,32 1,25 2 4,12
m15 15 | 4159 4345 0,92 | 27,72 2896 0,61 2 1,85
m10 10 | 26,73 26,73 0,02 | 17,82 17,82 0,01 2 0,66
Tabela 132 — GRASP: a = 0.4; ciclo = 800.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 88,38 9563 293 | 5890 63,74 1,95 2 15,22
m20 20 | 55,80 59,66 224 | 37,20 39,77 1,49 2 4,69
m15 15 | 41,66 43,19 098 | 27,77 28,79 0,65 2 2,09
m10 10 | 26,73 26,74 0,03 | 17,82 17,82 0,02 2 0,76
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Tabela 133 — GRASP: o = 0.4; ciclo = 900.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 87,26 9587 3,10 | 58,16 63,91 2,06 2 17,13
m20 20 | 56,11 60,31 195 | 37,40 40,20 1,30 2 5,28
m15 15 | 40,24 43,25 1,28 | 26,82 28,83 0,85 2 2,35
m10 10 | 26,73 26,74 0,02 | 17,82 17,83 0,02 2 0,85
Tabela 134 — GRASP: a = 0.4; ciclo = 1000.
_ Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 89,62 9589 3,07 | 59,74 6392 2,05 2 18,99
m20 20 | 49,32 59,39 267 | 32,87 3959 1,78 2 5,86
m15 15 | 40,62 43,18 0,90 | 27,07 28,78 0,60 2 2,63
m10 10 | 26,73 26,73 0,01 | 17,82 17,82 0,01 2 0,96
Tabela 135 — GRASP: a = 0.4; ciclo = 5000.
_ Tij Cij _
Instancia | N GGs) | T(s)
#min X o #min x o
m30 30 | 82,52 91,76 3,38 | 55,01 61,17 2,25 2 95,67
m20 20 | 52,31 56,72 2,07 | 3487 37,80 1,38 2 30,04
m15 15 | 40,85 42,04 0,74 | 27,22 28,02 0,49 2 13,17
m10 10 | 26,73 26,73 0 17,82 17,82 0 2 4,99
Tabela 136 — GRASP: « = 0.4; ciclo = 10000.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 8463 8985 251 | 5640 59,89 1,67 2 191,01
m20 20 | 51,03 55,63 2,02 | 34,01 37,08 1,34 2 59,45
m15 15 | 40,09 41,30 0,63 | 26,72 2753 042 2 26,34
m10 10 | 26,73 26,73 0 17,82 17,82 0 2 9,49




APENDICE H. Experimentos GRASP

119

Tabela 137 — GRASP: a = 0.5; ciclo = 100.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 93,04 103,00 4,04 | 62,01 68,65 2,69 2 2,10
m20 20 | 60,88 64,62 2,49 | 4058 43,07 1,66 2 0,60
m15 15 | 42,70 45,06 1,48 | 2847 30,03 0,98 2 0,26
m10 10 | 26,73 27,03 040 | 17,82 18,02 0,26 2 0,09
Tabela 138 — GRASP: a = 0.5; ciclo = 200.
. Tij Cij _
Instancia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 9535 9992 292 | 6356 66,60 194 2 3,86
m20 20 | 4987 6255 3,19 | 3323 41,69 2,13 2 1,24
m15 15 | 43,08 45,20 1,07 | 28,72 30,12 0,71 2 0,52
m10 10 | 26,73 26,90 0,26 | 17,82 1793 0,17 2 0,19
Tabela 139 — GRASP: a = 0.5; ciclo = 300.
_ Tij Cij _
Instancia | N G(s) | T(s)
#min x o #min X o
m30 30 | 9046 98,23 3,65 | 60,30 6548 243 2 5,72
m20 20 | 5547 61,86 2,60 | 3697 4123 1,74 2 1,92
m15 15 | 42,19 45,13 1,29 | 28,12 30,08 0,86 2 0,78
m10 10 | 26,73 26,79 0,09 | 17,82 17,86 0,06 2 0,28
Tabela 140 — GRASP: a = 0.5; ciclo = 400.
. Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 91,67 9767 3,75 | 61,11 65,11 2,50 2 7,63
m20 20 | 56,67 60,97 2,07 | 37,77 40,64 1,38 2 2,37
m15 15 | 41,36 44,24 1,21 | 27,57 29,49 0,81 2 1,04
m10 10 | 26,73 26,77 0,10 | 17,82 17,84 0,06 2 0,38
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Tabela 141 — GRASP

:a = 0.5; ciclo = 500.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 88,85 97,36 3,87 | 59,23 6490 2,58 2 9,52
m20 20 | 52,19 60,87 3,07 | 34,78 40,57 2,05 2 2,97
m15 15 | 41,37 43,77 1,08 | 27,57 29,17 0,72 2 1,31
m10 10 | 26,73 26,75 0,05 | 17,82 17,83 0,03 2 0,47
Tabela 142 — GRASP: a = 0.5; ciclo = 600.

_ Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 90,72 96,40 3,33 | 6047 64,26 2,22 2 11,43
m20 20 | 55,16 6048 245 | 36,77 40,32 1,63 2 3,56
m15 15 | 40,76 43,64 1,06 | 27,17 29,09 0,70 2 1,57
m10 10 | 26,73 26,73 0,02 | 17,82 17,82 0,02 2 0,57

Tabela 143 — GRASP: a = 0.5; ciclo = 700.

_ Tij Cij _
Instancia | N GGs) | T(s)
#min X o #min x o
m30 30 | 90,54 97,01 3,25 | 60,35 64,66 2,17 2 13,35
m20 20 | 50,09 5956 2,44 | 33,38 39,70 1,63 2 4,18
m15 15 | 41,67 4351 0,82 | 27,77 29,00 0,54 2 1,83
m10 10 | 26,73 26,74 0,02 | 17,82 17,82 0,01 2 0,67

Tabela 144 — GRASP: a = 0.5; ciclo = 800.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 88,14 9566 3,38 | 58,75 63,77 2,25 2 15,24
m20 20 | 5559 6044 1,85 | 37,06 40,29 1,23 2 4,74
m15 15 | 40,61 43,45 1,18 | 27,07 28,96 0,78 2 2,09
m10 10 | 26,73 26,73 0,01 | 17,82 17,82 0,01 2 0,76
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Tabela 145 — GRASP: a = 0.5; ciclo = 900.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 90,60 96,25 2,72 | 6040 64,16 1,81 2 17,14
m20 20 | 51,66 5956 233 | 34,43 39,70 1,55 2 5,34
m15 15 | 41,67 43,46 087 | 27,77 28,96 0,58 2 2,36
m10 10 | 26,73 26,73 0,01 | 1782 17,82 0,00 2 0,85

Tabela 146 — GRASP: a = 0.5; ciclo = 1000.

_ Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 89,17 95,14 2,70 | 5944 6342 1,80 2 19,04
m20 20 | 55,00 60,08 1,99 | 36,66 40,05 1,32 2 5,92
m15 15 | 41,15 43,27 096 | 27,42 28,84 0,64 2 2,64
m10 10 | 26,73 26,74 0,02 | 17,82 17,82 0,01 2 0,95

Tabela 147 — GRASP: a = 0.5; ciclo = 5000.

_ Tij Cij _
Instancia | N GGs) | T(s)
#min X o #min x o
m30 30 | 81,76 91,64 3,01 | 5450 61,08 2,01 2 95,50
m20 20 | 4948 56,17 2,70 | 3297 3744 1,80 2 29,74
m15 15 | 40,01 41,86 0,73 | 26,67 2790 048 2 13,50
m10 10 | 26,73 26,73 0 17,82 17,82 0 2 4,74

Tabela 148 — GRASP: « = 0.5; ciclo = 10000.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 82,07 8980 2,85 | 5470 5986 1,90 2 190,83
m20 20 | 51,86 56,49 1,65 | 34,57 37,65 1,10 2 59,40
m15 15| 3993 4154 0,77 | 26,62 27,69 0,51 2 26,48
m10 10 | 26,73 26,73 0 17,82 17,82 0 2 11,27
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Tabela 149 — ILS: ciclo = 100.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 61,77 67,24 3,39 | 41,17 44,82 2,26 2 1,69
m20 20 | 44,23 50,00 3,05 | 2948 33,32 2,03 2 0,50
m15 15 | 39,05 40,63 1,01 | 26,02 27,08 0,67 2 0,22
m10 10 | 25,53 26,16 064 | 17,02 1744 043 2 0,08
Tabela 150 — ILS: ciclo = 200.
, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min x o #min X o
m30 30 | 55,01 6298 3,30 | 36,67 41,98 2,20 2 3,39
m20 20 | 43,05 48,09 3,12 | 28,68 32,05 2,08 2 0,99
m15 15 | 39,05 40,10 0,69 | 26,02 26,73 0,45 2 0,44
m10 10 | 25,53 2591 059 | 17,02 17,27 0,39 2 0,17
Tabela 151 - ILS: ciclo = 300.
, Tij Cij _
Instancia | N G(s) | T(s)
#min x o #min X o
m30 30 | 57,93 62,66 256 | 38,62 41,76 1,70 2 4,98
m20 20 | 41,75 47,03 352 | 27,83 31,35 2,35 2 1,50
m15 15 | 39,05 39,61 045 | 26,02 2640 0,29 2 0,65
m10 10 | 25,53 25,89 057 | 17,02 17,26 0,38 2 0,26
Tabela 152 — ILS: ciclo = 400.
, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 5045 59,74 3,72 | 33,62 39,82 248 2 6,65
m20 20 | 42,13 45,62 2,63 | 28,08 30,40 1,75 2 2,00
m15 15 | 39,05 39,60 040 | 26,02 26,39 0,27 2 0,87
m10 10 | 25,53 26,16 0,65 | 17,02 1744 043 2 0,35
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Tabela 153 — ILS: ciclo = 500.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 54,72 60,37 2,13 | 3647 40,23 1,42 2 8,29
m20 20 | 42,20 46,29 3,04 | 28,13 30,85 2,03 2 2,50
m15 15 | 3950 39,46 037 | 26,02 2630 0,25 2 1,15
m10 10 | 25,53 2596 0,63 | 17,02 17,31 0,42 2 0,43
Tabela 154 — ILS: ciclo = 600.
. Tij Cij _
Instancia | N G(s) | T(s)
#min x o #min X o
m30 30 | 53,29 59,71 2,82 | 3552 39,79 1,88 2 9,96
m20 20 | 4190 4560 2,78 | 2793 30,39 1,85 2 3,00
m15 15 | 39,05 3952 061 | 26,02 2634 041 2 1,34
m10 10 | 25,53 26,25 0,65 | 17,02 1750 0,43 2 0,53
Tabela 155 - ILS: ciclo = 700.
_ Tij Cij _
Instancia | N GGs) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 53,82 59,65 256 | 3587 39,76 1,71 2 11,76
m20 20 | 42,28 46,15 2,85 | 28,18 30,76 1,90 2 3,50
m15 15 | 39,05 39,38 0,28 | 26,02 26,25 0,18 2 1,50
m10 10 | 2553 2596 0,62 | 17,02 17,30 041 2 0,60
Tabela 156 — ILS: ciclo = 800.
, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min x o
m30 30 | 52,28 5825 2,85 | 34,85 38,83 1,90 2 13,00
m20 20 | 41,75 45,08 2,88 | 27,83 30,05 1,92 2 4,01
m15 15 | 39,05 3938 0,32 | 26,02 26,25 0,21 2 1,70
m10 10 | 2553 25,77 0,50 | 17,02 17,18 0,33 2 0,72
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Tabela 157 — ILS: ciclo = 900.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min x o
m30 30 | 51,79 5849 3,17 | 34,52 3898 2,11 2 15,00
m20 20 | 41,90 4594 3,07 | 27,93 30,62 2,05 2 4,54
m15 15 | 39,05 39,41 0,29 | 26,02 26,27 0,19 2 1,90
m10 10 | 2553 25,66 0,41 | 17,02 17,11 0,27 2 0,78
Tabela 158 — ILS: ciclo = 1000.
_ Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 51,56 58,30 2,74 | 34,37 38,86 1,83 2 16,76
m20 20 | 4190 4480 259 | 2793 2986 1,73 2 5,04
m15 15 | 39,05 3931 0,24 | 26,02 26,21 0,16 2 2,10
m10 10 | 2553 2591 0,59 | 17,02 17,27 0,39 2 0,88
Tabela 159 - ILS: ciclo = 5000.
_ Tij Cij _
Instancia | N GGs) | T(s)
#min X o #min X o
m30 30 | 48,66 56,56 2,69 | 32,42 37,70 1,79 2 93,99
m20 20 | 41,75 4435 2,70 | 27,83 29,56 1,80 2 32,66
m15 15 | 39,05 39,35 0,27 | 26,02 26,23 0,18 2 10,83
m10 10 | 2553 26,19 0,67 | 17,02 1746 045 2 3,50
Tabela 160 — ILS: ciclo = 10000.

, Tij Cij _
Instincia | N G(s) | T(s)
#min x o #min X o
m30 30 | 49,32 55,08 3,06 | 32,87 36,71 2,04 2 165,93
m20 20 | 41,75 43,18 1,56 | 27,83 28,78 1,04 2 53,60
m15 15 1 3905 3932 029 | 26,02 26,21 0,19 2 21,00
m10 10 | 2553 26,12 0,64 | 1702 1741 043 2 7,15
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