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RESUMO

Este trabalho analisa os problemas de carga fixa e particularmente os

algoritmos para o problema de transporte com carga fixa aplicados a resolugéo de

problemas tedricos gerados por processos aleatérios dentro de varias faixas de
valores de custos unitarios e de custos fixos e para varias faixas de ofertas e
demandas, para os quais se conheciam os 6timos globais.

Foram analisadas varias heuristicas para a sua resolugéo e implementadas
heuristicas para geragao de solugao basica factivel de partida e para obtengéo de
um 6timo local utilizando-se uma abordagem de PPL especializado para o problema
relaxado em termos dos custos fixos. Foi implementado um algoritmo de Busca Tabu
para a sua resolugdo, utilizando como solugdo inicial, a solugdo obtida
anteriormente, tendo-se obtido resultados satisfatérios para problemas do tipo
50x100 e resultados bastante satisfatérios, com baixo esforgco computacional, para

os problemas médios e pequenos.
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ABSTRACT

This work analyses the Fixed Charge Problems and particularly, the algorithms
in relation to the Fixed Charge Transportation Problems. These algorithms were
applied to solving theoretical problems generated by random processes with several
ranges of unitary costs values and fix costs for which the optimum global were
known.

Several heuristics were analyzed for its resolution and some heuristics were

implemented to generate the initial basic feasible solution for the acquisition of a

local optimal solution by means of a LP specialized approach for the relaxed problem
in terms of its fix costs. A Tabu Search algorithm was implemented for its resolution
utilizing as the initial solution that one which was achieved previously, thus reaching
satisfactory results in relation to problems type 50x100. The outcome was extremely
satisfactory since it resulted in a clear saving of computer effort in relation to solution

of medium and small problem.
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CAPITULO 1

1. INTRODUGAO

Um dos problemas que tem tido grande importancia nos Gltimos anos devido
a competicao global que as empresas vém sofrendo, seja para forgar a redugéo de
seus custos operacionais, seja para implementar sua estratégia competitiva, € o
relativo a logistica.

Este problema pode estar relacionado ao fornecimento dos insumos
necessarios a operacdo de suas unidades ou se referir a distribuigdo de
mercadorias para pontos de armazenamento ou a entrega de facilidades aos
consumidores finais.

Na implementagdo de uma estratégia “just in time’' pelo setor industrial ou
de servigos, para o fornecimento dos insumos necessarios a sua operagéao, ter uma
rede dindmica, com custos otimizados e que seja facilmente reconfiguravel em
fungéo de alteragdes de suas condigbes, é um aspecto altamente desejavel.

Esta questao de logistica foi determinante ja na 22 Guerra Mundial, definindo
o0 curso da histdria, e estava relacionada ao fornecimento de suprimentos
necessarios ao desenvolvimento das agées no teatro da guerra na Europa.

Hoje, aplicada as empresas, seja na fase do planejamento da rede seja nas
operacoes correntes, a logistica € um aspecto de extrema importancia para o seu
sucesso e sobrevivéncia, principalmente em paises de dimensdes continentais como
o Brasil.

Pode-se citar duas situagdes recentes para se destacar a importancia da
logistica: o fornecimento dos suprimentos necesséarios a escalada Americana no
ataque ao Afeganistdo onde foram necessarias varias rotas e redes de suprimentos
e o problema da geragéo, transmissao e distribuicdo de energia elétrica no Brasil,
onde se constatou, em determinado periodo, falta de capacidade de geragdo ou de

“‘combustivel” para as usinas hidroelétricas, que foi agravado pela falta de rotas

' Filosofia de manufatura na qual os recursos financeiros, equipamentos e m&o-de-obra sédo alocados
somente na quantidade necessaria € no momento requerido, procurando se evitar a formagéo de
estoques seja de matérias-primas, seja de produtos acabados, adquirindo ou produzindo os bens
somente no exato momento de sua utilizagao.
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(linhas de transmissdo) que permitissem utilizar a capacidade excedente em

determinadas regides para atender outras, interligando os varios sistemas.

Quando se envolvem grandes dimensdes e um grande numero de pontos de
suprimento para um grande numero de pontos de demanda, levando-se em conta os
tipos de custos envolvidos, a minimizagdo dos custos de transportes é um fator
decisivo para a competitividade das empresas, mantendo seu posicionamento no
mercado atraves do atendimento de modo eficaz as demandas dos consumidores,
representando um aspecto de extrema importancia para o sucesso e sobrevivéncia
das empresas.

Um dos problemas de logistica que continua tendo grande importancia é o da
minimizagdo dos custos de transporte quando se tem um grande numero de pontos
de origem e um grande numero de pontos de destino, e ocorrem custos fixos para a
implantagdo das rotas. Este problema passa obrigatoriamente pela utilizacdo de
recursos computacionais, seja adotando uma estratégia de solugdo classica, seja
utilizando uma estratégia heuristica.

A tendéncia atual é a de se procurar obter uma melhor qualidade das
solugdes dentro de um tempo de resposta adequado, independentemente de qual
seja o produto transportado ou do modo de transporte utilizado, seja rodoviario,
ferroviario, dutoviario ou mesmo em redes de transmissdo de energia e de
comunicagdes por cabos.

O foco desse trabalho € a analise dos problemas de transporte com carga
fixa, ou seja, problemas que apresentam custos fixos além dos custos variaveis,
considerados como proporcionais as quantidades transportadas, e tém-se como
objetivos principais:

i) Analisar, do ponto de vista metodolégico, o problema de transporte com
carga fixa e seu modelo associado.

i) Descrever e comparar, genericamente, algoritmos heuristicos para o
problema de transporte com carga fixa e implementar computacionalmente um deles
para obteng¢é@o de uma SBF inicial para o Algoritmo Tabu.

iii) Implementar computacionalmente o Algoritmo Tabu Search baseado em
SUN et al. (1998).

iv) Efetuar testes e comparar os resultados obtidos para os problemas de
testes de pequenos e simples, de médio porte e de grande porte, utilizando-se os

algoritmos implementados computacionalmente.
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Assim, efetuou-se a analise, a implementagdo computacional e testes de

algoritmos heuristicos buscando a minimizagdo dos custos de transporte para o

PTCF e, particularmente, utilizando-se a abordagem heuristica? denominada Tabu

Search (TS) ou Busca Tabu?, utilizando-se no trabalho a estruturagao abaixo.

No Capitulo 2, € apresentado o problema de Carga Fixa geral e suas
variantes correspondentes ao problema de localizagédo de plantas e ao problema de
transporte com carga fixa.

No Capitulo 3 sdo apresentadas modelagens matematicas dos problemas de
carga fixa geral, de problemas de localizagdo e especialmente do problema de
transporte com carga fixa, objeto de estudo desse trabalho.

No Capitulo 4 descrevem-se, de modo geral, alguns algoritmos heuristicos
desenvolvidos para problemas de carga fixa e para problemas de transporte com
carga fixa, sejam para gerar uma solugao factivel basica de partida para outros
algoritmos, heuristicos ou classicos, sejam para gerar uma solugéo factivel basica
inicial de melhor qualidade, que serviram de entrada para o algoritmo Tabu Search
desenvolvido.

No Capitulo 5 apresenta-se o procedimento heuristico TS geral, baseado no
trabalho original de GLOVER (1996).

No Capitulo 6 destaca-se o procedimento especifico para o problema de
transporte com carga fixa (PTCF), e para o qual foi implementado o software de
Busca Tabu, baseado no artigo publicado por SUN et al. (1998:p.441 — 456).

Foi analisada a literatura basica sobre problemas de programacgao linear
geral, sobre problemas de custo minimo para fluxo em redes e para o problema de
transporte. Basicamente foram observados os desenvolvimentos expostos em
BAZARAA, JARVIS e SHERALI (1990), HILLIER e LIEBERMAN (1995) e
GOLDBARG e LUNA (2000).

No Capitulo 7 sdo apresentados os resultados obtidos para os problemas de
testes considerados pequenos e faceis obtidos como exemplos na literatura utilizada
e para os problemas de testes considerados médios ou grandes, gerados
aleatoriamente, de varios tamanhos e niveis de dificuldade, obtidos de GOTTLIEB

(2001). Esses problemas sdo os mesmos utilizados originalmente nos trabalhos de

% Conjunto de regras e métodos que levam & descoberta e a resolugéo de problemas.
® Tabu - algo cujo uso é proibido. que ndo pode ser usado, tocado ou pronunciado. Busca Tabu -
algoritmo heuristico que impde restricées a execugao de determinados movimentos.
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GOTTLIEB e PAULMANN (1998) e de SUN et al. (1998) e se conhecem seus 6timos
globais.

Os problemas foram resolvidos utilizando-se as heuristicas de BALINSKI

(1961), fornecendo as solugdes factiveis basicas iniciais para o software

implementado para o algoritmo TS especifico para o Problema de Transporte com
Carga Fixa baseado em SUN et al. (1998), sendo seus resultados comparados aos
6timos globais fornecidos para os problemas de teste.

Foi utilizada a linguagem Fortran 77 do Software MS Power Station 4.0 para a
codificagdo dos algoritmos e os testes foram executados num computador Pentium
[11 560 MHz com 256 Mb de meméria RAM.
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CAPITULO 2

2. PROBLEMAS DE CARGA FIXA

Descrevem-se abaixo importantes exemplos de problemas de carga fixa como
os problemas de localizagao de plantas e os problemas de transporte com carga
fixa, que constituem uma variagdo do modelo geral do problema de carga fixa e
abordam-se, de modo geral, as técnicas que tém sido empregadas em sua

resolucao ao longo dos tempos.

2.1 Problema de Localizagao de Plantas

No problema de localizacdo de plantas (PLP), tem-se a situagdo na qual
existe um numero n de estacdes de recepcgao (depdsitos ou consumidores) cujas
demandas (solicitagbes) devem ser satisfeitas a partir de m plantas (fabricas) ou
depdsitos potenciais. Este problema pode ser tratado de modo balanceado, com as
capacidades existentes iguais as demandas solicitadas.

Em geral tem-se o nimero n de consumidores bem maior que o nimero m de
fornecedores e o problema consiste em decidir sobre a melhor localizagédo e sobre a
capacidade de cada planta de modo a satisfazer as demandas desses
consumidores.

Existe um custo fixo de instalacdo, chamado de carga fixa, associado a
abertura ou construgdo de cada planta ou deposito, aléem dos custos variaveis,
proporcionais as unidades ou quantidades a serem transportadas. O objetivo do
problema PLP & minimizar o custo total, constituido pela somatéria dos custos fixos
das implantagbdes das plantas, com os custos varidveis decorrentes do transporte
das origens implantadas para os destinos, relativamente ao um unico produto a ser

produzido e transportado.

2.2 Problema de Transporte com Carga Fixa

O problema de transporte com carga fixa (PTCF), objeto de estudo deste
trabalho, pode ser derivado do problema anterior quando se tem definido quais as
plantas implantadas e passa a se considerar agora a existéncia de um custo fixo

relativo & abertura ou construgdo de cada rota, além do custo variavel proporcional
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ao nivel de atividade ou quantidade transportada, podendo ocorrer no projeto de
redes de comunicagdo, construgdo de estradas, oleodutos, gasodutos e cabos
6ticos, ou ainda no projeto de sistemas logisticos de suprimento ou de distribuigo.

O custo total de transporte &, entdo, a soma do custo fixo de implantagéo das
rotas (custo fixo ou carga fixa) com o custo variavel. O custo variavel & dependente
do nivel de produgdo ou da quantidade transportada e, em geral, dentro de certos
limites, proporcional ao nivel de atividade (quantidade produzida ou transportada).

Quando ocorrem somente os custos variaveis, ou seja, se os custos de
implantagdo sdo iguais a zero, é possivel utilizar uma formulagéo de problema de
programagao linear (PPL) para se determinar o ponto 6timo de operagéo.

Nos casos em que ocorrem custos fixos, deve-se utilizar uma formulagéo de
problema de programagcéo inteira mista (PPIM), em que se tém variaveis de deciséo
inteiras, do tipo 0 - 1 ou sim - ndo, que correspondem a implantagéo ou ndo de uma
fabrica ou depésito, e variaveis de decisdo continuas, que s&o as quantidades a
produzir ou a transportar. Particularmente, em alguns problemas, estas variaveis
podem ser inteiras.

Para a resolugdo dos PTCF tém sido utilizados softwares especializados para
a sua resolugao, sejam atuando on-line sejam off-line, utilizando técnicas derivadas
do branch-and-bound, porém, quando envolvem grande quantidade de variaveis de
decisdo, passa-se a utilizar procedimentos heuristicos eficientes como forma de

reduzir o custo computacional.

2.3 Outros Problemas de Carga Fixa

Outros tipos de problemas que se enquadram, com adaptagdes convenientes,
aos problemas aqui apresentados sdo os problemas de localizagéo de facilidades ou
de servigos publicos como escolas publicas, hospitais publicos, bases operacionais
de policia e bombeiros. Podem ser enquadrados como problemas de localizagdo de
plantas os problemas de construgdo de usinas termoelétricas ou de subestagbes de
sistemas de energia elétrica. Outro tipo, semelhante aos anteriores, é o problema de
designacao ou elaboragao de escalas de pessoal.

O objetivo, em qualquer situagdo, & atender as demandas dentro de certos
critérios de qualidade desejada, buscando-se obter a otimizagao dos custos.

De modo similar aos casos relativos a abertura de uma fabrica ou depoésito do

problema de localizagdo de plantas e aos dos problemas de transporte com carga
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fixa, € bastante comum no planejamento e controle da producéo, a existéncia de
problemas como por exemplo os dos problemas de alocagédo de atividades fabris

para os centros de trabalho, no qual ocorrem custos fixos de preparacédo (setup),

necessarios a preparagdo de cada maquina, para a movimentagao dos insumos e
para a preparagao do pessoal.

O objetivo do problema, além da elaboragdo da programacédo da produgdo
propriamente dita, € minimizar os custos totais, levando-se em conta os custos fixos
de preparacgédo. Nestes problemas de alocagéo ou de designagdo quando se envolve
um grande numero de tarefas e de maquinas ou pessoas para executa-las, os
resultados sdo obtidas por softwares que empregam atualmente ou procedimentos
derivados da técnica branch-and-bound ou procedimentos heuristicos eficientes
como forma de reduzir o custo computacional devido a ocorréncia do fenémeno da

explosdo combinatorial.

2.4 Abordagens de resolucao

Os primeiros algoritmos utilizados na resolugdo desses tipos de problemas,
baseados na técnica de branch-and-bound* ou dela derivada, como por exemplo, os
algoritmos de planos de cortes, que consistem na introducao de restricées adicionais
visando eliminar a cada passo as solugdes ndo-inteiras, até que se obtenha pela
programagao linear uma solugao inteira que seja 6tima.

Um outro procedimento bem mais rudimentar que se utilizou foi o de se
resolver o problema inicial sem as restricdes de integralidade através do método
simplex para problemas de programacéo linear e depois simplesmente arredondar
para valores inteiros a solugdo 6tima obtida, o que leva muitas vezes a solugdes
bastante insatisfatérias, principalmente quando os valores das variaveis de decisdo
s&o de pequena magnitude.

Atualmente, devido ao grande desenvolvimento das tecnologias de
informagdo e recursos computacionais disponiveis, empregam-se tanto os
algoritmos utilizando métodos aproximados quanto métodos exatos para resolugéo
deste problema.

Utilizando-se a primeira abordagem raramente se encontra o 6timo global

mas, em geral, obtém-se boas solugbes, bastante adequadas ao problema, com um

* Algoritmos de busca que utilizam a técnica de dividir e limitar para se sondar a arvore.
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pequeno esforgo computacional e consequientemente num tempo bem menor do que
se fossem utilizados algoritmos que buscam encontrar o 6timo exato.
Existe uma grande variedade de algoritmos e uma rica literatura dentro dessa

abordagem e que podem ser classificados em algoritmos heuristicos ou

metaheuristicos® (tabu search, algoritmos genéticos®, simulated annealing’, greedy®

ou mesmos mistos), e que tiveram um grande desenvolvimento nos anos 80 e 90,
aliados a um aumento cada vez maior na velocidade de processamento e na
disponibilidade de memodrias internas e de massa cada vez maiores e com custos
cada vez menores.

Com isso, determinam-se solugdes inteiras quase-6timas, porém bastante
satisfatorias quando comparadas as que seriam obtidas por arredondamento da
solugdo continua do problema relaxado e com um custo computacional bastante
inferior aos dos métodos exatos derivados da técnica de branch-and-bound.

Em geral, na resolugdo de problemas de planejamento de redes de
transporte, as hipoteses de custos sdo apenas estimativas, podendo-se nestes
casos se optar por uma estratégia de se obter uma boa solu¢gdo com um custo de
computacéo relativamente baixo, ao invés de se buscar encontrar uma solugdo
6tima porém com um custo de processamento significativamente mais alto. Esta
questdo deve ser analisada em termos de sua relagédo custo x beneficio, ou seja,
analisar o beneficio auferido contra o seu custo de obtengao.

Como o valor da demanda é apenas uma projecao estabelecida de modo
deterministico para variaveis que tém caracteristicas probabilisticas e, na pratica, os
valores das variaveis somente serdo conhecidos efetivamente apds a implantagcao
do projeto, ndo sendo exatamente aqueles que foram utilizados nos calculos
preliminares, se reforga a estratégia de se realizar um menor esforgo computacional,
obtendo-se no entanto uma solugdo quase-6tima porém de boa qualidade, ao invés
de se efetuarem grandes esforgos computacionais para se obter um 6timo absoluto
porém para dados de entrada que ndo sdo exatamente os que serdo utilizados no

problema real.

> Meta = além. Metaheuristica = além da heuristica, posterior a heuristica.
® Técnica de busca baseada na mecanica da selegao natural e na genética.
" Simulagao de recozimento = técnica de busca baseada na mecanica estatistica, na qual se simula a
elevacdo da temperatura de um metal, gerando um estado instavel provocado pela agitagdo de suas
Earticulas, e provocando um resfriamento lento até se obter um estado estavel.

Algoritmo guloso = processo de busca onde se busca obter a maior vantagem a cada passo.
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CAPITULO 3

3. MODELAGEM MATEMATICA

3.1 Problema de Carga Fixa Geral

Em geral, qualquer problema de programacéo inteira mista da forma:

(PCF) min  cx+ fy

sa xeX={x|Ax=b, x20}

Equacao 3.1 — PCF - Problema de Carga Fixa

€ chamado de problema de carga fixa (PCF ou FCP - Fixed Charge Problem), no
qual:

A = (a) € a matriz de coeficientes das restri¢des.

¢ = (c) € o vetor ou a matriz dos custos unitarios.

f = (f) & o vetor ou a matriz dos custos fixos de implantagao.

X = (x) € o vetor ou a matriz das variaveis de decisdo continuas
correspondentes as quantidades.

y = (y) € o vetor ou a matriz das variaveis de decisdo binarias (tipo 1 ou 0)
correspondentes as aberturas ou ndo das atividades.

Observe-se que:

y=1sex>0 e y=0sex=0.

HIRSCH e DANTZIG (1968) ap. SALKIN (1989:p.640) mostraram que uma
solugdo otima para o problema de carga fixa geral € um ponto extremo da regido X
e, dentro de certas condigbes, o problema de carga fixa pode ser resolvido como um

problema de programacéo linear (PPL), com a formulago:
(PPL) i 3.2)
sa xelX
Equacao 3.2 - PPL - Problema de Programacgao Linear

A descrigéo de técnicas heuristicas para o problema de carga fixa geral, nas
quais se buscam boas solugdes através da andlise dos pontos extremos do conjunto
X foram feitas, entre outros, por BALINSKI (1961) ap. SUN et al. (1998), COOPER e
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DREBES (1967), MURTY (1968), STEINBERG (1970) ap. SUN et al. (1998) e
WALKER (1976).

3.2 Problema de Localizagao de Plantas

Um problema decorrente dos problemas de carga fixa é o problema de
localizacéo de plantas capacitado (PLP ou FCLP- Fixed Charge Capacitated Plant
Location Problem). Ele corresponde ao problema de programacao inteira mista, no
qual a soma das quantidades demandadas é igual a soma das quantidades
produzidas, e se deseja determinar quais serado as plantas i a serem abertas e quais
serdo as quantidades x; a serem transportadas de cada planta industrial i aberta
para cada consumidor j, de modo a se minimizar o custo total.

Para o problema balanceado o modelo pode ser escrito como:

(PLP) min z=Y» > cx,+> f,¥, (3.3)

X, =d (i=1,...,n) (demandas) (3.3a)

i J

Z X S5y, (i=1,...,m) (ofertas) (3.3b)

>0 (para todoi e j) (3.3c)

1

y»=0 ou 1 (i=1,...,m) (3.3d)
Equacao 3.3 - PLP - Problema de Localizagao de Plantas

Esse modelo representa a situagdo na qual existem m plantas que produzem
um unico produto a ser distribuido para n consumidores sendo que, em geral, o
numero de consumidores & muito maior do que o niumero de plantas.

O indice i representa uma planta industrial, ou simplesmente fabrica i, que
pode produzir até s; unidades do produto a ser distribuido, e o indice j representa um
consumidor que requer d; unidades do produto distribuido.

Cada f; € um custo fixo positivo associado com a abertura da fabrica i,
enquanto cada cjjrepresenta um custo positivo por unidade transportada da fabrica i

para o consumidor j.
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As variaveis de decisao sao:

Xjj = quantidade transportada da fabrica i para o consumidor j

yi = variavel binaria igual a 1 se a fabrica i for implantada e igual a 0 se a
fabrica i ndo for implantada.

Se y; = 0, as restri¢gbes (3.3b) e (3.3c) implicam que x;; = 0 para j=1,2,
isto é, nao teremos produtos transportados de fabricas que nao foram abertas.

Se y; =1, a desigualdade (3.3b) se reduz a:

<

Equacgao 3.4 - PLP - Restrigao das Ofertas

3.3 Problema de Transporte

Quando se fixa um vetor binario y = (y1,y2,-...,¥ym) N0 problema PLP (FCLP-
Fixed Charge Location Problem) descrito anteriormente, ou seja, quando se
definem quais serdo as fabricas a implantar, o problema PLP se transforma num
Problema de Transporte (PT ou TP - Transportation Problem) geral, cujo objetivo
€ minimizar o custo para suprir as demandas, definindo as quantidades x;; a serem
transportadas de cada fabrica i para cada consumidor j.

Este problema pode ser resolvido como um problema de programacao linear
geral uma vez que ele € um caso particular de problema de programagcao linear, e
pode ser representado pelo modelo matematico abaixo, onde se destaca em
separado da fung&o objetivo z o custo fixo total incorrido F, em fung¢ao das fabricas ja

terem sido implantadas:

(PT) in z—F= Z:E:cux&F (3.5)

(i=1,...,n) (demandas) (3.5a)

(i=1,...,m) (ofertas) (3.5b)

(paratodoiej) (3.5¢)

Equacao 3.5 - PT — Problema de Transporte
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O valor de F é a soma de todos os custos fixos correspondentes as fabricas

abertas, ou seja, € a soma dos custos fixos para os quais se tem os y;= 1, sendo s;
as ofertas correspondentes as aberturas dessas mesmas fabricas.

Este problema diz respeito a distribuicio de uma Unica mercadoria
(commodity) de qualquer tipo, de diversos centros de origem (normalmente fabricas
ou depositos) para varios centros de recebimento (normalmente depdsitos ou
consumidores), e o objetivo € minimizar o custo total expresso pela féormula (3.5).

A restrigéo (3.5a) corresponde as demandas dos consumidores enquanto que
a restricao (3.5b) corresponde as limitagdes de oferta (disponibilidades das fabricas).

No exemplo, pode se considerar que a soma das ofertas disponiveis das
fabricas iguala a soma das demandas solicitadas pelos consumidores, tendo-se
assim o problema balanceado e cujo modelo tém solugdes viaveis.

Se a soma das ofertas for maior que a soma das demandas pode-se
considerar um consumidor ficticio de modo a se balancear o problema, e ao qual
seria destinada a quantidade excedente produzida. De modo semelhante, caso as
demandas ultrapassem as ofertas, para se balancear o problema, pode-se
considerar um fornecedor ficticio ao qual seriam atribuidas as quantidades faltantes
€ que nao seriam entregues.

Um aspecto importante a se observar nos problemas de carga fixa é que, se
as ofertas e demandas forem valores inteiros, todo ponto extremo definido pelo
conjunto de restrigdes é inteiro e, portanto, a solugdo 6tima do problema tem os x;
inteiros (para todo i e j). Para o PT os pontos extremos ocorrem nas intersec¢des
das restricdes impostas e definidas pelas relagdes (3.5a), (3.5b) e (3.5¢).

Para ilustragdo dos problemas de transporte mostra-se a seguir um exemplo
classico apresentado de forma bastante semelhante nas publicagbes SALKIN
(1975), SALKIN (1989) e HILLIER e LIEBERMAN (1988:125-128), onde se destaca
na Tabela 3.5 a sua estrutura matricial particular.

O exemplo consiste num problema de transporte com 3 fabricas e 4
consumidores, sem ocorréncia de custos fixos, sendo que HILLIER e LIEBERMAN
(1988:125-128) consideram a abertura das 3 fabricas enquanto que SALKIN
(1975:482-483) e SALKIN (1989:640-641), consideram que as variaveis binarias
assumem os valores ys=y3;=1 e y,=0, ou seja, como se fossem implantadas as

fabricas 1 e 3, enquanto que a fabrica 2 ndo é aberta.
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Mostra-se abaixo o segundo caso, com as disponibilidades (ofertas) das
fabricas representados originalmente como M;, M,=0 e Ms; aqui adequadas a
notagéo utilizada nesse trabalho como s1, s,=0 e s3, enquanto que as quantidades
requeridas pelos consumidores (demandas) sdo di, d,, d; e da.

A tabela, caracteristica do problema de transporte, é:

Qtes.transp.de Fabrica 1 Fabrica 2 Fabrica 3
Custos €y Cq2 Cq3 Cq4 C2q1 €2 Cp3 Cz4 C31 C32 C33 Cag
Quantidades X111 X2 X3 Xq4 X1 X2 Xaz X4 X3 X3z Xaz Xas
Restrigdao 1 1 1 1

Restricao 2

Restricdao 3

Restricdo 4

Restricdao 5

Restricao 6

Restrigao 7

Tabela 3.1 - Problema de Transporte - PT com 3 fabricas(1 e 3 abertas/2
fechada) e 4 consumidores - SALKIN (1975 e 1989)

As restricdes 1 a 3 sé@o as relativas as ofertas (capacidades das fabricas):

C11.X11 * C12.X12 * C13.X13 + C14.X14 = S1.Y1 = S1 (cap.da fabr.1)
C21.X21 * C22.X22 + C23.X23 + C24.X24 = S2.Y2=52=0 (cap.da fabr.2)

C31.X31 *+ C32.X32 + C33.X33 + C34.X34 = S3.Y3 = S3 (cap.da fébr3)

Tabela 3.2 — Problema de Transporte - Restricoes das Ofertas - PT com 3
fabricas(1 e 3 abertas/2 fechada) e 4 consumidores.

As restrigbes 4 a 7 sao relativas as demandas (atender exatamente a

solicitagcdo dos consumidores):

C11.X11 + C21.X21 * C31.X31 = d4 (demanda do consumidor 1)
C12.X12 *+ C22.X22 + C32.X32 = d> (demanda do consumidor 2)
C13.Xq3 * C23.X23 + C33.X33 = d3 (demanda do consumidor 3)

C14.X14 + C24.X24 * C34.X34 = dg (demanda do consumidor 4)

Tabela 3.3 — Problema de Transporte - Restrigbes das Demandas - PT
com 3 fabricas(1 e 3 abertas/2 fechada) e 4 consumidores.
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3.4 Problema de Transporte com Carga Fixa

No problema de transporte anterior, que é o exemplo classico, supde-se que
nao ocorram custos fixos com a abertura da rotas mas apenas com a abertura das
fabricas, cujos custos fixos sdo tratados em separado uma vez que eles foram
fixados preliminarmente quando da abertura das fabricas.

Considerando-se que as fabricas ja estdo abertas e que dispdem de suas
capacidades de produgdo e ainda que, cada vez que se faz o transporte de uma
fabrica i para um consumidor j, além dos custos variaveis que séo fungéo (e dentro
de certos limites diretamente proporcionais) das quantidades transportadas, tem-se
ainda a ocorréncia de custos fixos relativos a abertura da rotas, de modo que o
problema se transforma num problema de transporte com carga fixa e que constitui
um problema de programacao inteira mista, devido ao fato das variaveis de deciséo
serem de dois tipos: inteiras do tipo 0 — 1 e continuas.

Em geral as variaveis correspondentes as quantidades transportadas (x;;) sdo
continuas (podendo ser inteiras no caso em que as ofertas e as demandas séo
inteiras), enquanto que as varidveis (yj) relativas a existéncia ou ndo dos custos
fixos devidos a ocorréncia ou nédo de transporte na rota correspondente s&o binarias.

O modelo matematico para esta situagédo se escreve como:

(PTCF) min z= Z:Z:(chﬁr + o)

sa _ (g =1,...,n) (demandas)
(i=1,...,m) (ofertas)
(para todoiej)

y,=0 ou 1 (para todoii e j)

Equacéao 3.6 — PTCF — Problema de Transporte com Carga Fixa

Este modelo representa a situagdo na qual existem m plantas que produzem
um unico produto para n consumidores. Cada planta i produz até s; unidades e cada

consumidor j solicita d; unidades do produto fabricado. O custo por unidade
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transportada de i para j € cj e o custo fixo que ocorre sempre que existe um

transporte de i para j e fj;, decorrente da implantagéo da rota (i,j).

A variavel x; corresponde as quantidades a transportar da planta i para o
consumidor j, e o custo variavel que ocorre em cada rota é calculado como c;jXi;.
Assim, o custo de transporte, de cada fabrica i para cada consumidor j, pode ser

representado pela funcéo g;j(x;;) definida como:

g (x,!) = _f;; +ex,, se x;2 0

ou

g, (xy) =0 se =)

Equagédo 3.7 — PTCF - Fungao custo para cada rota (i,j)

A variavel binaria y;; sera feita igual a 1 sempre que ocorrer um transporte da
planta i para o consumidor j e igual a 0 se isto nao ocorrer.

Observa-se que se y; = 0, tem-se que x; = 0, e n&do existira custo de
transporte variavel ou fixo da planta i para o consumidor j.

De modo semelhante ao que ocorre no problema de localizagao de plantas,
no problema de transporte com carga fixa uma vez fixada a matriz binaria (y;) das
rotas onde ocorrerao transportes, tem-se um problema de transporte classico, o qual
pode ser resolvido pelo método simplex basico ou especializado, devendo se tomar
o cuidado de nao computar os custos fixos relativos as rotas onde se tém x;=0.

Uma alternativa de resolugao é a utilizagdo de uma técnica enumerativa tipo
branch-and-bound associada a resolugdo de subproblemas de programagao linear,
com todo o esfor¢go computacional que isto requer ou alternativamente por métodos
heuristicos.

Pode-se apresentar uma outra forma de modelagem para o PTCF,
representado pelas Equagdes 3.6 a 3.6d, conforme apresentada por SUN et al.
(1998) para o problema balanceado, na qual ficam implicitas as variaveis de decisao

yij, do tipo O ou 1:
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(PTCF)

ou

(3.8)

....,n (demandas) (3.8a)

....,m (ofertas) (3.8b)

&y (xu) =CyXy fu 8e

(3.8¢)

(3.8d)

¥ =0 (3.8¢)

q

Equacgao 3.8 — PTCF — Problema de Transporte com Carga Fixa — SUN et al.

2 3 4 5 6

7

(1998)

unesp
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CAPITULO 4

4. ALGORITMOS HEURISTICOS BASEADOS EM PONTOS
EXTREMOS PARA O PROBLEMA PTCF

Apresentam-se abaixo as heuristicas classicas e as heuristicas de BALINSKI,
de WALKER e de COOPER e DREBES, que sado baseadas na busca em pontos
extremos da regiao factivel.

Estas heuristicas servem de base para a implementagao do algoritmo Tabu
Search (TS) ou Busca Tabu, no qual se busca, a partir de uma solugéo basica
factivel inicial, obter um 6timo local de boa qualidade para o problema PTCF.

A implementacdo computacional para se obter uma SBF inicial foi efetuada
adaptando-se a heuristica de BALINSKI (1961), enquanto que a SBF de partida para
este algoritmo foi obtida alternativamente pela regra do canto noroeste ou pela regra
do custo minimo, devido as suas simplicidades e facilidades de implementagao
computacional, embora existam na literatura outras heuristicas para se obter uma

SBF de partida como o método de aproximagao de Vogel ou de Russel.

4.1 Heuristicas classicas

A técnica tradicional para resolugdo do Problema de Transporte com Carga
Fixa (PTCF) tem sido a técnica de programacao inteira branch-and-bound (B&B) na
qual as variaveis y; séo utilizadas como variaveis de ramificagéo, fazendo com que
cada variavel binaria y;, que pode ser 0 ou 1, seja substituida pela variavel continua
yj com 0 < y; < 1, obtendo-se o problema relaxado e, para cada né ainda n&o
sondado, seja resolvido um PPL.

Uma heuristica utilizada é a proposta por SALKIN (1989:p.652-653), na forma

do teorema, a partir da sua formulagao do problema de transporte com carga fixa:
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m n

(PTCF)  min 3, >.(c,x, +/,%,)

i=l j=l

(j =1....,n)
(i=1,...,m)
para todo i,j

para todo i,j

y, =1, para todo |i,j

u, =min(s,,d,)
Equacao 4.1 - PTCF - SALKIN (1989)

Se (x%;y*ij) € uma solugdo 6tima para o problema de programacao linear

relaxado do PTCF, a restricdo x, <u,y, satisfaz a condi¢do x*= uj.y*;.

A prova desse resultado, por absurdo, segue do fato que todos os fij sdo
positivos e se x*; < uj.y*j, y*j pode ser reduzido ao valor x*j/u;j sem violar qualquer
outra restrigdo. Isto leva a um menor valor para a fungéo objetivo, contradizendo a
hipétese de (x*j,y*jj) ser 6timo.

Este teorema é utilizado para simplificar a relaxagdgo do PTCF e, em

particular, utilizando a restricdo x, <u,y, de modo estrito, ou seja, fazendo

x, =u,y,, se pode eliminar y; pela substituigado y; = x;/u;, e o problema se reduz a

um Problema de Transportes Padrao (PT) nas variaveis x;, conforme abaixo:

(PT) min i Z (e, + f%)xg (4.2)

=1 j=1

mn

Y %, =d, (i =1,...,m) (4.2a)
J=1

(j=L...n) (4.2b)
para todo i,j (4.2¢c)

Equacédo 4.2 - PT relaxado do PTCF — SALKIN (1989)
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Se x*j € a solugéo o6tima de problema de transporte PT, entdo x*; com

y*i=x"j/uj € a solugdo 6tima para o problema de programacao linear relaxado do
PTCF.
Os valores x; e y; obtidos por:
Xij = X" (4.3)

Equacao 4.3 — PTCF - Substituicao das variaveis continuas - SALKIN(1989)

yi=1sex*>0ey;=0sex*=0 (4.4)

Equacgao 4.4 — PTCF - Substituigao das variaveis binarias - SALKIN (1989)

caracterizam a solugao factivel do PTCF, com custo total igual a :

zZ= ZZ(CUXU +-f’:’y-'})

Equacéo 4.5 — PTCF - Fungao Objetivo - SALKIN (1989)

BALINSKI (1961) ap. SALKIN (1989:p.652-653) mostrou que em muitos casos
esta solugao é muito proxima do proprio 6timo para o PTCF e, portanto, pode ser
utilizada como um limite superior para diminuir a busca num algoritmo de branch-
and-bound. Ele apresenta e resolve pelo algoritmo proposto o exemplo do problema
de transporte com carga fixa com 4 plantas e 3 consumidores, também utilizado para
testes das heuristicas desenvolvidas neste trabalho, na categoria dos problemas
pequenos e faceis.

Um ponto a observar, seja para algoritmos exatos seja para algoritmos
heuristicos, & que a obtencdo de uma boa solugdo de partida inicial € condigdo para
melhoria da eficiéncia da busca e diminui¢cdo do esforgo computacional.

O algoritmo TS implementado tem como base o Método Simplex para
Problema de Transporte, adequando-se as condigdes de existéncia dos custos fixos
nas decis6es de se efetuar ou ndo a troca de uma variavel ndo basica por uma
variavel basica.

O algoritmo simplex para o problema de transporte consiste em obter-se
inicialmente uma base ou arvore geradora minima com m+n-1 valores, dentro de
uma matriz x; de quantidades transportadas, tipo mxn, de modo que néo se tenham
caminhos fechados ou ciclos, podendo-se ter na base alguns valores iguais a zero,
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tendo-se neste caso uma base degenerada, sem prejuizo para a resolugdo do
problema.

Caso ocorra algum ciclo dentro da base ou arvore geradora minima, um dos
arcos basicos poderia ser escrito como combinagdo linear dos demais, contra a

hipétese de que tenhamos m+n-1 vetores independentes.
O Método Simplex para o Problema de Transporte (Padrao) consiste em:

Algoritmo 4.1 - Método Simplex para o PT

1 - obter uma SBF de partida (base ou arvore geradora minima) por algum
processo heuristico, descritos a seguir.

2 - calcular os valores cjj— zj para cada variavel ndo basica x;

3 - se todos os cj — zj; > 0 para as variaveis ndo basicas entdo PARAR =>
OTIMO GLOBAL.

4 - se cj— z; < 0 para algum x; ndo basico selecionar um elemento x; a entrar
na base.

5 — encontrar um conjunto de valores basicos que juntamente com o valor nao

basico x; constitua um ciclo e selecionar para elemento a sair da base o de menor

valor Xs.
6 - fazer a troca de x; por x;s e atualizar a base

7 — voltar ao passo 2

Transformando-se o PTCF num PT por modificagdo da fungdo objetivo e
zerando-se os custos fixos e mantendo-se o conjunto das restricdes pode se obter a
solugédo basica factivel inicial do passo 1 utilizando-se as regras heuristicas
classicas: Regra do Canto Noroeste ou do Canto Superior Esquerdo, Regra do
Custo Minimo, Método de Aproximagao de Vogel ou pelo Método de Aproximagao
de Russel.

Utilizou-se para obtengao da SBF inicial as duas primeiras heuristicas para se
obter a solugao para o problema relaxado, segundo a heuristica de BALINSK (1961),
e resolvido por um PPL especializado para o problema de transporte, descrito

abaixo.
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A Regra do Canto Noroeste ou do Canto Superior Esquerdo é a mais simples

e rapida de se implementar, necessitando porém aproximadamente o dobro das

iteragdes para se chegar num o6timo global para o problema relaxado (PT) que

corresponde a um 6étimo local para o problema original (PTCF), do que a Regra do
Custo Minimo.

Na implementagdo computacional chegou-se, como esperado, ao mesmo
valor da fungao objetivo para o 6timo global do PT, para o problema com os custos
modificados, embora fossem diferentes quanto ao valor da fungéo objetivo do PTCF
devido as diferengas entre os custos fixos para a solugéo obtida, em virtude desse
6timo poder ocorrer em pontos extremos distintos ao se trabalhar como uma ou
outra heuristica.

No caso da Regra do Noroeste ndo se levam em conta os custos e a
atribuicao inicia-se no canto superior esquerdo, caminhando para a direita ou para
baixo, nao retornando as linhas ou colunas anteriores que ja sofreram atribuigéo, de
modo que ao se chegar ao canto inferior direito tém-se todos os x; atribuidos num
total de m+n-1 valores constituindo uma base, mesmo que com alguns valores iguais
a zero.

Seguem abaixo as regras utilizadas para a SBF de partida., que constituem a

Regra do Canto Noroeste:

Algoritmo 4.2 - Regra do Canto Noroeste para o PT

1 -fazeri=1 e j=1

2 - fazer x; = min (s;,d;) = menor valor entre s; (oferta) e d; (demanda)

3 - atualizar a oferta e a demanda restante:

si=si-min(s;,d;) e di=d;-min(s;,d;).

4 - se s>0 e dj=0 fazer x; = x;j+1 € voltar ao passo 2
se s;i=0 e d;>0 fazer x; = x;+1; € voltar ao passo 2
se i=m e j=n entédo

PARAR => SBF inicial obtida
do contrario

fazer x;j = xij+1 € voltar ao passo 2
fim
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No caso da implementacdo da Regra do Custo Minimo levam-se em conta os
custos ao se fazerem as atribuigées, havendo porém a necessidade de se marcar as
células que ainda nao sofreram atribuicdo através da atribuicéo inicial xj=-1. Ao
longo do processo marcam-se as linhas ou colunas, que ja tiveram seus valores
esgotados, de duas maneiras: com o proprio valor zero para a oferta e demanda no
caso em que ambas se esgotem simultaneamente e levando a préxima atribuicéo de
Xj ser um valor degenerado (igual a zero); com o valor -1 para a oferta ou demanda
no caso de ocorrer o esgotamento ndao simultaneo, eliminado-se as linhas ou as
colunas que esgotaram suas ofertas ou demandas e ndo sofrerdo mais atribuigées.
Garante-se desse modo que o algoritmo nao volte a essas filas e garanta a obtencgéo
de uma base com exatamente m+n-1 valores, mesmo que tenham ocorrido alguns X;
com valores iguais a zero (base degenerada).

Ha necessidade de se utilizar um ponteiro para indicar, na eventualidade de
se obter valor 0 para x;, se o algoritmo esta numa linha e vai permanecer na mesma
linha ou se estd numa coluna e vai permanecer na mesma coluna quando ocorre o
esgotamento da oferta e da demanda simultaneamente, rotina que foi implementada
através do ponteiro marc=0 para indicar que se esta trabalhando na linha e marc=1
para se indicar que se esta trabalhando na coluna.

O algoritmo se encerra quando se tiver nb=nbmax, s;=0 e d;=0.

Outro algoritmo implementado para se gerar uma SBF de partida é o que

segue, no caso, implementado para a fungao custo modificada:

Algoritmo 4.3 - Regra do Custo Minimo para o PT

1 - fazer todos os x;=-1 na matriz de transporte
fazer nbmax=m+n-1
fazer nb=0
fazer marc=0

2 - para todos os x;=-1 tais que s#-1 e dj=-1

a. escolher o menor custo EU

b. se houver empate, escolher ¢, aquele para que possuir o maior valor

entre os valores de min(s;,d;).
c. fazer x; = min (s;,d;) = menor valor entre s; (oferta) e d; (demanda)

d. fazer nb=nb+1
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3 - atualizar oferta e a demanda restante:
si=si-min(s;,d;) e dj=d;-min(s;,d;)

4 - se ;>0 e d;=0 fazer x; = Xjj+1 , dj=-1 e marc=0 e voltar ao passo 2
se s;=0 e d>0 fazer x; = x+1, 8/=-1 e marc=1 e voltar ao passo 2
se nb<nbmax entéo

se marc=0 fazer x;=x;;+1 € voltar ao passo 2

se marc=1 fazer x;=xi+1j € voltar ao passo 2
ao contrario

PARAR => SBF inicial obtida

fim
4.2 Heuristica de BALINSKI

BALINSKI (1961) demonstra que o 6timo global do problema de transporte
com carga fixa relaxado e resolvido por programagéo linear padrdo € um limitante
inferior para o PTCF e pode ser utilizada como uma como uma solugdo basica
factivel inicial para os algoritmos heuristicos ou branch-and-bound, de modo a torna-
los mais eficientes ou diminuir o comprimento da busca.

Basicamente a heuristica de BALINSKI (1961) para o problema PTCF
consiste em substituir as matrizes de custos originais por uma Unica matriz de custos

modificados c; cujos elementos correspondem a soma do custo unitario por unidade

transportada com a distribuicdo do custo fixo de abertura da rota obtida pela diviséo
desse custo fixo pelo menor valor entre a oferta da fabrica i e a demanda do

consumidor j.

Algoritmo 4.4 - Heuristica de BALINSKI para o PTCF

1 - Calcular o valor dos custos modificados, obtidos pela soma aos custos
unitarios de transporte dos custos fixos de abertura das rotas, diluidos em relagéo ao
menor valor obtido entre as capacidades para a fabrica i, s;, € as demandas do

destino j, dj,, pode ser formulado como:

¢y =c P /. (4.6)

" min(s,,d )

Equacao 4.6 — Heuristica de BALINSKI — matriz de custos modificados
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2 - Resolver o problema de transporte padrao obtido, agora sem custos fixos,
através de um método de resolugdo de problema programagéo linear padrdo ou
especializado para o problema de transportes. Esses métodos, a exemplo do
método simplex, consistem basicamente em se percorrer os pontos extremos do

conjunto de restricdes efetuando-se a troca de um elemento da base constituida por

m+n-1 valores por um elemento ndo basico, até que os custos relativos ¢, -z, para

todos os elementos nao basicos sejam todos maiores ou iguais a zero.

3 - Para a configuragdo que se obteve o 6timo global obtido para o problema
relaxado através da formulagdo de PPL especializado para o problema de
transporte, calcular o valor da fungéo objetivo, levando em conta os custos unitarios
iniciais e seus respectivos custos fixos, nos casos em que a variavel € maior que
zero, obtendo-se assim um 6timo local para o problema original.

Este procedimento foi utilizado neste trabalho para obter-se a solugéo factivel
basica que € um 6timo local do PTCF, necessaria para a inicializagao do algoritmo

TS desenvolvido.

4.3 Heuristicas de WALKER

Um dos algoritmos heuristicos baseados na busca em pontos extremos para
o Problema de Carga Fixa disponivel na literatura é o desenvolvido por WALKER
(1976). Esse algoritmo heuristico foi desenvolvido para resolver o problema de carga
fixa geral e portanto também pode ser utilizado para um caso especial do problema
de carga fixa como o do problema de transporte com carga fixa, objeto de estudo
desta dissertagdo. A analise abaixo é feita em termos deste problema.

A modelagem do problema de transporte com carga fixa, como ja
apresentada anteriormente, e adequando-se as notagdes, trocando a variavel de

decisdo binaria y; utilizada anteriormente por §;, pode ser descrita como:
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(PTCF)

i=1,2,....,m (ofertas)

i=1,2,...m e j=1,2,....,n

e, adicionalmente, com as condigdes:

5{! =0 se x,=0

Equacao 4.7 — PTCF - Heuristicas de WALKER

Segundo WALKER (1976), este algoritmo € uma versao melhorada de outros
algoritmos heuristicos baseados em pontos extremos adjacentes, como os
algoritmos apresentados por STEINBERG (1970), COOPER (1975) e DENZLER
(1969), para obtengdo de uma solugéo aproximada para o problema de carga fixa e
€ extremamente rapido obtendo boas solugdes para os problemas de carga fixa.

A estratégia fundamental desse algoritmo consiste na implementagéo de um
processo de otimizacao de duas fases.

Na fase |, é utilizado o método simplex convencional para encontrar um ponto
extremo do conjunto convexo, representado pelas restricdes do problema, que é um
o6timo local, sendo esta fase chamada fase de PL.

Essa fase tem como Unica diferenga em relagdo ao método simplex
convencional o critério de escolha da variavel ndo basica que deve entrar e da
variavel basica que deve sair da base: ele leva em conta os custos fixos no computo
da fungdo objetivo do problema e os casos particulares de pontos extremos
degenerados.

Na fase Il busca-se encontrar um ponto extremo de melhor qualidade na
vizinhanga do ponto extremo encontrado na fase |. Esse processo pode ser

implementado incorporando na base uma ou varias variaveis ndo basicas
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simultaneamente para se obter um ponto extremo vizinho, mas nao necessariamente
adjacente ao melhor ponto encontrado na fase |.

Esse algoritmo é chamado por WALKER (1976) de SWIFT obtido do inglés:
Simplex With Forcing Trials, isto €, um algoritmo simplex com tentativas forgadas,
utilizando um critério de decisdo modificado de mudanga de base, tendo
apresentado trés variagdes com pequenas diferengas entre eles com relagéo a

implementacao da fase Il.

A abordagem basica utilizada é :

(1) obter um 6timo local pela utilizaggdo do meétodo simplex com uma
modificagdo da regra de sele¢édo da variavel a entrar na solugéo basica.

(2) uma vez encontrado um 6timo local, procurar por um ponto extremo
melhor, pulando sobre outros pontos adjacentes, para retomar a iteragéo

dois ou trés pontos extremos adiante.
Reformulando-se o modelo acima para uma forma mais compacta e
equivalente do problema de carga fixa geral, tem-se:
(PTCF) i £ (4.8)

(4.8a)
(4.8b)
(4.8¢)

(4.8d)

(4.8¢)

Equacdo 4.8 — PTCF - Heuristicas de WALKER

Para resolugéo do problema, as relagdes matematicas sdo obtidas utilizando-
se como base um quadro simplex com as mesmas caracteristicas do quadro simplex
do PPL. Para um quadro simplex disponivel, especificado por uma base B, tem-se xg

representando o vetor das variaveis basicas, fg representando o vetor dos custos

fixos das variaveis basicas, a; representando a coluna j da matriz A, y=B"a,
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representando a coluna a; atualizada para a base corrente B e z=cgy; como um
coeficiente de custo relativo da variavel basica j.

Mais especificamente, as fases | e Il podem ser assim descritas:

Fase |

Essa fase €& muito semelhante ao método simplex convencional para
problemas de PPL com a diferenga fundamental no critério de escolha da variavel
nao basica que deve entrar na base: em PPL a varidvel ndo basica x; candidata a
entrar na base é uma variavel que apresenta um coeficiente de custo relativo, neste
trabalho definido como ¢;j - z; < 0, em oposigéo a notagdo utilizada em BAZARAA,
JARVIS e SHERALI (1990). Porém, no problema de transporte com carga fixa, esse
criterio ndo leva necessariamente a um ponto extremo adjacente de melhor
qualidade devido aos custos fixos envolvidos, havendo necessidade de uma
modificag@o no algoritmo para se levarem em conta estes custos.

Com relacdo a variavel que deve sair da base valem as mesmas
consideragdes. Supondo que a variavel ndo basica x; seja escolhida para entrar na
base, no simplex convencional a varidavel basica xg que deve sair da base é

determinada da seguinte forma:

0, = mkin(fﬁi; Yy >0) =22 (4.9)

ki y n

Equacao 4.9 — Heuristicas de WALKER - critério de decisdo da variavel a sair
da base

sendo @, o valor da variavel ndo basica x; ao entrar na base.
No PTCF, se #,>0, ap6s uma mudanga de base, a fungéo objetivo aumenta

em f; devido a x>0 e ao mesmo tempo diminui em fg porque a variavel xg se torna
n&o basica com valor igual a zero, isto levando-se em conta somente os custos fixos.
Adicionalmente, a fungdo objetivo aumenta ou diminui em um valor igual a

0,(c,-z,), como ocorre no método simplex para resolugédo de PPL, em que a
fungao objetivo diminui, dependendo do sinal de (¢, -z,), em fungdo dos custos

variaveis.

AVA
AVAVAL

2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o 17 18



28

No caso de ocorréncia de pontos extremos degenerados, existem ainda
aspectos muitos importantes no PTCF que devem ser levados em conta e que
normalmente sao irrelevantes no método simplex para resolugdo de problemas de
PPL.: quando uma variavel ndo bésica xj & escolhida para entrar na base e existem
varias variaveis basicas que sdo candidatas a sair da base, a troca de base pode
levar a um ponto extremo degenerado no qual uma ou varias variaveis basicas
assumem o valor zero.

Nesse caso, para o problema PTCF, existe uma diminuicdo adicional da
fungéo objetivo devido a eliminagdo dos custos fixos de todos as variaveis basicas
que assumem o valor zero apos a iteragao.

Assim, sempre que se passa a um ponto extremo degenerado, deve-se
processar o calculo da diminui¢do da fungdo objetivo de modo adequado. O oposto
também deve ser considerado, ou seja, sempre que se sai de um ponto extremo
degenerado, deve-se processar o calculo do aumento da fungédo objetivo das
parcelas correspondentes aos custos fixos das varidveis basicas que mudaram de
valor zero para um valor positivo.

Definem-se os seguintes conjuntos:

X

I paar (4.10)

yu yrj

Equacao 4.10- Heuristicas de WALKER - conjunto das variaveis que estdo na
base com valor positivo e assumem valor zero apés mudanga da base

T = {ilxh’r =O)y{; <0} (4'11)

Equacao 4.11 — Heuristicas de WALKER - conjunto das variaveis que estdo na
base com valor zero e assumem o valor positivo apés mudancga da base

O conjunto S representa as variaveis basicas que passam para o valor zero
juntamente com a variavel basica xg que sai da base, mas que permanecem como
variaveis basicas. O conjunto T representa o conjunto de todas as variaveis basicas
que se encontram na base com valor zero e com y;<0 e que, portanto, devem
assumir valores positivos com a mudancga de base.

Portanto, levando em conta os custos fixos e os problemas com os pontos
extremos degenerados, o critério de escolha da varidvel ndo béasica x; que deve

entrar na base € dado pela relacao:

AVA
AVAVAL

2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o .17

18



A, =0(c,—z)+f, = f=D2.f/,+D./,<0 (4.12)

1es el

Equacgao 4.12 — Heuristicas de WALKER - variagao do valor da fungao para xg
saindo da base e x; entrando na base

sendo A, o valor da diminuicdo da fungéo objetivo quando a variavel nao basica x

entra na base.

Segundo WALKER (1976), os trabalhos de DENZLER (1969) e COOPER
(1975) omitem inteiramente essas consideragées de degenerescéncia. Os critérios
de escolha do vetor a entrar na base por eles utilizados incluem somente os
primeiros trés termos de (4.12) enquanto que o trabalho de STEINBERG (1970)
também estabelece um critério que omite os dois ultimos termos, mas cita que o
critério “pode ser modificado ligeiramente na presenga de solugado degenerada, num
modo ébvio” STEINBERG (1970) ap. WALKER (1976:589).

A relacao (4.12) pode ser utilizada como critério de escolha de uma variavel

ndo basica a entrar na base até que se tenha A, >0 para todas as variaveis nao

basicas. Nesse caso foi identificado apenas um 6timo local para o PTCF. No
entanto, em virtude da fungéo objetivo ser concava, ndo € verdadeiro que se tenha
um minimo global quando todos os Aj > 0. Para uma fung¢é@o concava com restrigées
em uma regido convexa, mesmo que nao existam pontos extremos adjacentes que
produzam um menor valor para a fungéo objetivo, ainda pode ser possivel encontrar
alguns outros pontos da regido convexa que sejam melhores que o 6timo atual
KUHN e BAUMOL (1962) ap. WALKER (1976:589).

WALKER (1976) apresenta uma proposta para estas dificuldades através da
busca por um ponto extremo de melhor qualidade que o 6timo local obtido na fase |,
pesquisando pontos extremos nao adjacentes e de melhor qualidade que o atual.

A proposta de busca local é descrita abaixo:
Fase ll

Foram apresentadas trés versoes ligeiramente diferentes com relagao a Fase
I, chamadas SWIFT-1, SWIFT-2 e SWIFT-3. Dada a possibilidade da fase |
encerrar a busca num 6timo local, para se analisar melhor o espago de solug¢des, ha
necessidade de se implementar a segunda etapa, denominada fase Il, na qual uma
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ou mais variaveis ndo basicas sao introduzidas na base, aumentando desse modo o

valor da fungdo objetivo, mas buscando encontrar um ponto extremo n&o adjacente

ao ponto extremo corrente, que permita passar para um ponto extremo de melhor

qualidade do que o 6timo local anterior, ou seja, busca-se encontrar um 6timo de
melhor qualidade na vizinhanga do 6timo local encontrado na fase anterior.

Ao final da Fase | tem-se Aj > 0 para todas as variaveis néo basicas x;
podendo esta solugdo ser ou ndo o 6timo global. Na Fase Il um ou mais vetores
serdo forgcados a entrar na base, aumentando o valor da fungédo objetivo, em virtude
da possibilidade de ao continuar as iteragdes, a partir de um novo ponto, possa levar
a busca para um novo 6timo distante do antigo 6timo local, para entdo melhora-lo.
Isto &, de um é6timo local, é feita uma investigagdo nos pontos extremos adjacentes
com maior valor da fungdo objetivo que os valores da menor fungéo objetivo.

As trés versOes apresentadas para a Fase Il diferem em dois aspectos
fundamentais:

(1) no numero de vetores forgados a entrar na base em cada tentativa.

(2) na decisao a ser tomada se uma tentativa de mudanca de base levar a um

extremo de pior qualidade.

Apresenta-se abaixo o algoritmo denominado SWIFT-1 que corresponde a ser

forgar a entrada de um unico vetor na base, sem retorno:

Algoritmo 4.5 - Heuristica SWIFT-1 de WALKER para o PTCF

. Determinar uma SBF para o PTCF

. Realizar iteracdoes simplex utilizando o critério (4.12) para escolher a
variavel ndo basica a entrar na base, até que Aj>0 para todas as variaveis
nao basicas. .

a. Seja x, a solugdo encontrada na Fase |.
b. Seja z, a fungéo objetivo correspondente a x.

. Experimentar a introdugcdo de uma variavel ndo basica xx, ainda nao
analisada, na base, determinando uma nova solugdo xx com fungéo
objetivo zx > z,. Se todas as variaveis ndo basicas para a solugéo atual x,
ja foram experimentadas sem que se obtenha uma solugdo de melhor
qualidade que x,, PARE e identifique x, como a melhor solugéao

encontrada. Ao contrario, ir para o Passo 3.
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3. Para xi obtido no passo 2, realizar iteragdo como no passo 1, até que A0
para todas as variaveis nao basicas x; e identificar xs como um 6timo local.
a. se Xs=Xx, isto &, ndo foi possivel realizar iteragbes, retornar a
solucéo x, e ir ao passo 2.
. Se zs<z,, entdo, foi encontrada uma solugdo de melhor qualidade.
Fazer x,=xs. Ir ao passo 2.

Se z:>z,, ir ao passo 2.

O algoritmo SWIFT-2, descrito a seguir, corresponde a se forgar um unico

vetor a entrar na base, com retorno.

Algoritmo 4.6 - Heuristica SWIFT-2 de WALKER para o PTCF

Este algoritmo é idéntico ao SWIFT-1, exceto pela mudanga do Passo 3c que
passa a ser o seguinte:
3. c. Se zs>z,, retornar a solugéo x, (incumbente).

Ir para o Passo 2.

O algoritmo SWIFT-3, descrito a seguir, corresponde a se forgar dois vetores

a entrar na base, simultaneamente, com retorno.

Algoritmo 4.7 - Heuristica SWIFT-3 de WALKER para o PTCF

Este algoritmo é idéntico ao SWIFT-2, exceto pela mudanga do Passo 2, que
passa a ser o seguinte:

2. Introduzir um par de pontos de varidveis ndo basicas, ainda nao
analisados, na solugdo X, obtendo-se uma nova solugéo x; com fungao
objetivo z>z,.

Se todos os pares de varidaveis nao basicas para a solugéo X, ja foram
experimentados sem melhoria da fungédo objetivo, PARE e identifique X,
como solugdo (incumbente) ;

Do contrario, ir para o Passo 3.
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Refinamento Adicional: Maxima Variagao da Fungao Objetivo.

E possivel introduzir-se uma modificagdo adicional no algoritmo de WALKER
de modo que, de modo diferente ao descrito anteriormente, ao invés de se
selecionar para entrar na base a primeira variavel ndo basica que produz uma
diminuicao no valor da fungé@o objetivo, adotar-se como critério de escolha para
entrar na base a variavel ndo basica que produza a maior diminuigdo A; na fungédo
objetivo.

Desse modo, pode-se trocar o critério utilizado para se determinar a variavel
nao basica x; a entrar na base do passo 1 pelo critério abaixo, que provoca uma
diminui¢do mais abrupta do valor da fungéo objetivo, dado pelo valor A, calculado da
seguinte forma:

A, =min{A,;i| x, ¢ B} (4.13)

Equacgao 4.13 — Heuristicas de WALKER — maxima variagao da fungao objetivo

Este critério geralmente nao é utilizado em problema de PPL devido a ter que

se encontrar um valor 0, para cada variavel nao basica x;, que tenha coeficiente de

custo relativo positivo, gerando um esforgo de processamento adicional, porém, para
o caso do PTCF, isso é geralmente adequado.

Na implementacdo do algoritmo TS propriamente, baseado em SUN et
al.(1988), como a escolha da variavel ndo basica a entrar na base é efetuada linha-
a-linha, e ndo em toda a matriz, adotou-se o critério anterior para a escolha na linha,
levando a uma convergéncia mais rapida da busca local ou processo memoria de
curto prazo e para o processo de memoaria intermediaria 2 onde se parte da solugao
corrente apoés ter ocorrido um certo numero de iteragdes, buscando introduzir na
base, uma a uma, todas as variaveis ndo basicas que provocam uma redugdo da
fungéo objetivo.

Segundo WALKER (1976) a implementagdo do critério anterior para o
algoritmo SWIFT provoca um aumento do tempo de calculo por iteragdo porém

reduzindo em torno de 15% a 30% o namero de iteragdes por problema.

AVA
AVAVAL

2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o .17

18



4.4 Heuristica de COOPER e DREBES

O algoritmo heuristico de COOPER e DREBES (1967) foi proposto
originalmente para resolugéo do problema de carga fixa geral, podendo no entanto,
ser utilizado para um caso especial de problema de carga fixa, como o do problema
de transporte de carga fixa, analisado neste trabalho.

Para esta analise podemos utilizar as mesmas formulagdes propostas por
WALKER, nas relagbes (4.7) para o modelo detalhado e (4.8) para o modelo
simplificado.

Segundo COOPER e DREBES (1967), no problema de carga fixa geral e, em
particular, para o problema de transporte com carga fixa, tem-se uma propriedade
fundamental que especifica que, se o problema tem um étimo finito, entdo uma
solugéo 6tima do problema é um ponto extremo do conjunto convexo definido pelas

restrices do problema, isto &, o 6timo do problema € um ponto extremo da regiao:

X ={x| Ax = b;2 0} (4.14)

Equacgéo 4.14 — Heuristica de COOPER e DREBES - conjunto das restrigoes

Esta propriedade € a mesma propriedade empregada em problemas de

programacao linear (PPL) e que representa a estratégia fundamental do método

simplex para resolver problemas de PPL. A diferenga fundamental entre um
problema de PPL e um problema de transporte com carga fixa € que um problema
de PPL apresenta um ponto extremo que é um étimo global enquanto que num
problema de transporte com carga fixa existem muitos pontos extremos que sao
6timos locais.

Em ambos, a regido factivel & um conjunto convexo, porém, em problemas de
PPL a funcéo objetivo também é convexa, enquanto que no problema de transporte
com carga fixa tem-se uma funcgdo objetivo concava, devido as descontinuidades
provocadas pelos custos fixos. Isto leva o problema a ter muitos pontos extremos
que sdo solugbes o6timas locais, tornando inviavel a aplicagdo direta do método
simplex para o problema de transporte com carga fixa (PTCF).

A idéia fundamental do algoritmo de COOPER e DREBES consiste em se

analisar um subconjunto dos pontos extremos da regido factivel tendo como
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estratégia basica a utilizacdo do meétodo de pontos extremos adjacentes
modificados.

Em PPL dois pontos extremos sa@o adjacentes quando existe apenas um
elemento diferente nas variaveis basicas que representam a SBF. O método simplex
trabalha passando de um ponto extremo para um ponto extremo vizinho ou
adjacente de melhor qualidade, terminando quando todos os pontos extremos sao
de pior qualidade, caracterizando este ponto extremo como o 6timo global do
problema de PPL. Porém, no caso do PTCF, essa estratégia de pontos extremos
adjacentes, para ser empregada, necessita de ser modificada de modo a evitar que
0 processo pare em um ponto extremo que seja somente 6timo local.

As seguintes propriedades devem ser lembradas:

1. A fungéo objetivo da relagao (4.8) € uma fungédo concava para x; > 0.

COOPER e DREBES (1967) apresentam em seu artigo a prova formal de que
a funcao da relagéo (4.8) € uma fungao concava.

2. A soma de fungbes cdncavas fj(x;) sobre um conjunto convexo X & uma

fungao cdncava e, portanto, a fungéo objetivo do PTCF:

=) f,(x,) (4.15)

Equacao 4.15 — Heuristica de COOPER e DREBES -fungao objetivo

€ uma fung&o concava sobre o conjunto convexo X.

3. Para conjuntos fechados X, limitados por baixo, 0 minimo global de uma
fungéo concava esta representado por um ou mais pontos extremos de X.

As propriedades anteriores mostram que a busca do 6timo global para o
PTCF pode se restringir aos pontos extremos de X, porém, esta propriedade nédo é
de grande valor como no caso de problemas de PPL. No caso do PTCF o numero de
pontos extremos é muito elevado (o que também ocorre em PPL) e, mais importante,
existem muitos pontos extremos que sao 6timos locais, inviabilizando a utilizagdo do
método de pontos extremos com base no método simplex. Cada ponto extremo do
PTCF é um 6timo local para uma vizinhanga definida por um raio pequeno p>0.
Nesse caso, qualquer ponto da vizinhanga é obtido transformando o valor de uma
variavel ndo basica x; = 0 para x; > 0 e adicionando a fungéo objetivo o valor fj,

correspondente ao custo fixo correspondente a ela.
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O algoritmo proposto por COOPER e DREBES consiste fundamentalmente

em se utilizar as estratégias abaixo:

Algoritmo 4.8 - Heuristica de COOPER e DREBES para o PTCF

1. Mudar os critérios de troca de base entre a variavel que entra na base a
variavel que deve sair da base, utilizando coeficientes de custo recalculados

conforme abaixo:

C_,r =CJf +

para x >0 (4.16)

J

i
X

Equacao 4.16 — Heuristica de COOPER e DREBES - matriz de custos
modificados

e utilizar esses coeficientes de custos modificados como se fossem coeficientes de
custos de um PPL.

2. Sob determinadas condigbes, escolher para variavel a entrar na base a
variavel ndo basica com o menor valor de custo fixo.

3. Em outras condigdes, escolher para variavel a sair da base a variavel com
0 maior valor de custo fixo.

A entrada na base deve ser feita conforme as regras do método simplex.

COOPER e DREBES (1967) mostram que utilizando essas regras nao se
garante uma convergéncia para um o6timo global, entretanto, na pratica, segundo
eles, o algoritmo tem apresentado sucesso.

A heuristica de COOPER e DREBES se divide em varias fases que se
subdividem em varias etapas e foi aplicada, em seu artigo, para resolver problemas
de diversas ordens gerados aleatoriamente, ndo tendo sido implementado

computacionalmente nesta dissertacgao.
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CAPITULO 5

5. ALGORITMO TABU SEARCH GERAL

Etimologicamente, entende-se por tabu algo que esta sujeito a influéncias
histéricas e culturais e que, em certas condigdes, podem ser ignoradas. Segundo
HOUAISS (2001:2654), no seu verbete 9 diz que tabu s.m. significa algo que néo
pode ser usado, feito, tocado ou pronunciado, por crenga, respeito ou pudor ... . No
contexto deste trabalho, entende-se como tabu, as condi¢des que ndo devem ser
utilizadas mas que, se atenderem certos critérios, serdo utilizadas para se efetuar
um movimento, procurando contornar certas situagdes, mesmo que se tenha de
prejudicar inicialmente o valor da fungao objetivo.

A BUSCA TABU ou TABU SEARCH (TS) pode ser definida como um
procedimento metaheuristico adaptativo, desenvolvido por GLOVER (1996), utilizado
para resolugao de problemas de otimizagdo combinatorial, que procura efetuar a
busca de uma solugdo quase-6tima, armazenando informagdes de movimentos
passados para melhorar a eficiéncia da busca e de modo a evitar que o processo
pare num otimo local qualquer. Para isso, utiliza estruturas de memdria flexiveis
(lista tabu) para manter informag¢des (acumular conhecimento) sobre a histéria
seletiva das solugdes encontradas durante a busca. Pelas informagoes
armazenadas das solugdes visitadas mais recentemente ou mais freqlientemente
(ou menos freqientemente) monta-se uma tabela tabu que é utilizada para
desencorajar a selecao de certas configuracbes durante o processo de busca,
dirigindo assim a busca para outras regides, fora dos étimos locais.

Esse algoritmo € considerado relativamente novo dentro das heuristicas
inteligentes, tendo apresentado um grande desenvolvimento e um grande numero de
artigos publicados nos anos 80-90. Atualmente, Fred Glover e Manuel Laguna,
professores da Universidade do Colorado, tém sido seus principais pesquisadores..

Ele tem sido utilizado para resolugdo de uma grande variedade de problemas
pesados de otimizagdo, como problemas de alocagéo, problema do caixeiro viajante
(Travelling Salesman Problem-TSP), de roteamento de veiculos e, mais
recentemente, para resolugao de problemas de projeto de redes, e problema de
transporte com carga fixa mas, segundo GALLEGO RENDON (1997:110-160), a
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aplicagao de TS em problemas de sistemas de energia elétrica ainda se encontra na

fase inicial, tendo sido utilizada eventualmente em problemas de planejamento de
sistemas de energia elétrica.

A descrigao apresentada abaixo consiste numa tradugdo e adaptacéo do texto
Busqueda Tabu de GLOVER in: DIAS (Coord.) et al. (1996;105-142). O TS esta
baseado na premissa de que um algoritmo para ser chamado de inteligente na
busca da solugdo de um problema deve incorporar meméria adaptativa e exploragao
sensivel em contraposi¢do a outras heuristicas que ndo fazem uso de memoria
como o Simulated Annealing (SA), como o Algoritmo Genético (GA) ou que utilizam
memoria rigida como os branch-and-bound (B&B), ou mesmo os baseados em
Inteligéncia Artificial (Al).

O TS, ao contrario do SA e do GA, baseia-se em movimentos deterministicos
e nao aleatodrios, fazendo uso de estruturas especiais de meméria e de estratégias
de busca dinamica podendo, eventualmente, ser implementado de modo que a
busca possa ser probabilistica. O TS esta baseado na suposicdo de que uma ma
escolha estratégica pode produzir mais informagdo do que uma boa escolha ao
acaso. Num sistema que emprega memoéria, uma ma escolha baseada em uma
estratégia, pode fornecer informagdes Uteis a respeito de como poderiam ser feitas
modificagbes proveitosas para esta estratégia ao longo da busca.

O TS procura determinar um minimo local e, para evitar o retorno aos pontos
ja pesquisados, armazena os movimentos mais recentes efetuados através de uma
lista de Movimentos Tabu ou Proibidos, seja de forma explicita, seja de forma
implicita, sendo que esta regra, dependendo da implementagao, pode se alterar ao
longo da execugao do algoritmo.

Inicialmente, procura-se fazer uma pesquisa apurada no espaco de solucdes,
atraves do processo chamado de diversificagdo mas, com a localizagdo dos
candidatos, a busca passa a ser mais focalizada, de modo a produzir étimos locais
atraves do processo chamado de intensificagéo.

As principais diferengas entre as varias implementagées do TS tem sido o
tamanho, a variabilidade e adaptabilidade da memoéria de movimentos proibidos em

fungéo do problema particular que esta em analise.
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Em geral, um procedimento TS basico, consiste de:

Passo 1 — Inicializagao

Iniciar com uma SBF e denomine-a x_atual e com a memodria da histéria da

busca h vazia.

Passo 2 — Escolha

Determinar uma lista de candidatos N(x_atual) como um subconjunto de
N(h,x_atual) e selecionar um valor x_préximo como um candidato a minimizar a
funcdo objetivo.

Passo 3 — Atualizagao

Atualizar a solugdo atual e a memoria h.

Os principais elementos caracteristicos utilizados pelo TS sao:

Memoéria adaptativa

Seletividade (inclusive esquecimento estratégico)

Abstragao e decomposigéo (uso de memoria explicita ou por atributos)

Tempo
Eventos recentes
Eventos freqlientes
Diferenciagao entre curto e longo prazo
Qualidade e Impacto
Atracao relativa de escolhas alternativas
Amplitude das mudancgas em relagdes de estrutura ou restrigbes
Contexto
Interdependéncia regional
Interdependéncia estrutural
Interdependéncia sequencial
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Exploragao sensivel

Imposigcao estratégica de limitagdes e indugbes (condigbes tabu e

niveis de aspiracao)

Enfoque concentrado em boas regides e boas caracteristicas das
solugdes (processos de intensificagao)

Caracterizagao e exploracdo de novas regides promissoras (processos
de diversificagao)

Padrbes de busca nao monotonos (oscilagao estratégica)

Integracao e extensao das solucdes (path relinking) - (reencadeamento

de trajetérias)

O TS tem sido uma area de investigacao tedrica e pratica pela incorporagao
de novas estratégias ou adaptando-se ou mesclando as listadas anteriormente.

Descreve-se a seguir, de modo mais detalhado, o algoritmo de busca tabu
basico, para o problema de minimizagao geral:

Dada uma fungéo f(x) a ser minimizada em um conjunto de restrigdes X,
utilizam-se procedimentos semelhantes aqueles dos utilizados pelos algoritmos de
busca local, procedendo interativamente a busca, de uma solugéo para outra, até
que satisfaga um critério de finalizagao.

Assim, para cada configuragé@o x, pode-se definir uma vizinhanga associada
N(x) contida em um conjunto de restricdes X, e considera-se como vizinho qualquer
configuragao x’, pertencente a N(x), que possa ser atingida a partir de x, mediante
uma operag¢ao chamada de movimento.

O TS consegue evitar a parada num 6timo local, indo além da busca local,
através de uma estratégia de modificagdo da vizinhanga N(x) ao longo da busca,
substituindo a vizinhanga N(x) por outra vizinhanga N*(x). Isto é feito pelo emprego
de estruturas especiais de memoria que servem para determinar N*(x) e assim
organizar a maneira pela qual se explora o espacgo de solugdes.

O que diferencia o TS de um algoritmo de busca local sdo os seguintes
aspectos:

- a partir de uma configuragdo (solugdo) corrente, passa-se a melhor
configuragdo vizinha ou para a menos pior, sendo permitido uma degradagédo da

qualidade da fungao obijetivo.
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- 0 conjunto de vizinhos de x ndo é caracterizado de maneira estatica mas sim

de forma dindmica, definindo-se uma nova estrutura de vizinhanga N*(x), que varia
em estrutura e tamanho durante todo o processo de otimizagao, permitindo assim ao
TS realizar uma busca eficiente e inteligente.

N(x) é definido como o conjunto das configuragbes candidatas definidas pelo
critério ou a estrutura de vizinhanga e N*(x) € o conjunto dos elementos que n&o
estdo proibidos pela lista tabu, sendo esse um subconjunto do subconjunto N**(x)
reduzido de N(x) por algum critério de redugdo das configuragoes.

Uma das maneiras de se determinar quais as solug¢des que séo admitidas em
N*(x) é a identificagdo de solugdes encontradas sobre um horizonte especificado e

proibi-las de pertencer a N*(x) classificando-as como proibidas ou tabu.

Os processos pelos quais as solugdes adquirem um estado proibido podem

decorrer de varios motivos, como por exemplo:

1 - Para promover um exame mais agressivo e dirigido para novos pontos.
Uma maneira de se implementar estas condi¢gdes € substituir a fungéo avaliagéo
original através de penalidades para impedir de modo significativo a escolha de
solugdes que sdo tabus, ou seja, aquelas que serdo preferencialmente excluidas da
vizinhanga N*(x), de acordo com sua dependéncia dos elementos que definem o
estado tabu.

2 - As avaliagdes tabus incluem também, de modo periédico, incentivo para
estimular a escolha de outros tipos de solu¢des, como resultado do critério nivel de
aspiragao e influéncias de longo prazo.

Para se implementarem estas fungdes o algoritmo TS utiliza procedimentos
de meméria e processos de aprendizagem.

A memoria utilizada pelo TS pode ser explicita ou implicita, baseada em
atributos, embora ambas ndo sejam excludentes. Na meméria do tipo explicita
conservam-se solugdes completas que consistem numa elite de solugdes visitadas
durante a busca, ou vizinhangas altamente atrativas porém inexploradas para tais
solugdes. Estrategicamente essas solugdes especiais sao introduzidas para ampliar

N*(x) e assim apresentar opg¢des Uteis que ndo se encontram em N(x).
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A memoria do TS pode ser feita de modo mais refinado através do uso de
atributos, que guardam informagbes sobre caracteristicas das solugdes que se
alteram ao efetuar-se um movimento de uma solugao para outra.

Na situagao de grafos ou redes, os atributos podem constituir-se de nés ou
arcos que se suprimem ou se substituem pelos movimentos executados. Em

problemas mais abstratos os atributos podem corresponder a valores das variaveis

ou fungdes. As vezes, os atributos podem combinar-se estrategicamente, de modo a

criar outros atributos, mediante procedimentos por segmentagdes relacionadas com

a Inteligéncia Artificial (Al).

Apresentam-se a seguir, de modo mais detalhado, as caracteristicas do TS:

5.1 Meméoria de curto prazo

A memoria de curto prazo € o tipo de meméria mais comumente utilizado
pelos algoritmos TS e leva em conta os atributos da solugéo que foram alterados no
passado recente sendo chamada de meméria baseada em ocorréncias recentes.

Os atributos selecionados que apresentam as solugbes Vvisitadas
recentemente sdo designados como tabu-ativos e as solugbes que contém
elementos tabu-ativos ou combinacdes particulares desses atributos sdo as que se
convertem em tabu. Isto evita que algumas solugdes do passado recente pertengam
a N*(x) e portanto sejam revisitadas. Também se evita que outras solugdes que
compartilhem atributos tabu-ativos sejam revisitadas. O uso de avaliagdes tabus,
que assumem penalidades grandes para conjuntos apropriados de atributos tabu-

ativos, permite que o estado proibido varie dentro de uma gradagao.
5.1.1 Manipulagao da memoria baseada em eventos recentes
A manipulagcdo da memoria é feita através da criagdo de uma ou mais listas

de proibigdo nas quais sdo registrados os atributos tabu-ativos que, explicita ou

implicitamente, identificam seu estado atual.
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Denomina-se freqiiéncia tabu a duragdo que um atributo permanece tabu-
ativo (medido em numero de iteragdes). A freqliiéncia permite a criagéo de diferentes

tipos de ajustes entre as estratégias de curto e longo prazo.

5.1.2 Critério de aspiragao

Um outro elemento importante do TS é o critério ou nivel de aspiragéo que
consiste em permitir que um estado proibido seja ignorado se certas condigdes sao
cumpridas, dando flexibilidade ao algoritmo. E ébvio que qualquer solugdo que seja
melhor do que qualquer das anteriormente encontradas, deve ser considerada como
admissivel, ainda que para alcanga-la devamos langar mao de um movimento
proibido. Critérios similares para a qualidade das solugdes produzem critérios de
aspiragao para subconjuntos de solugdes que pertengcam a regides comuns ou que
compartilhem caracteristicas especificas (tais como um valor funcional particular ou

um nivel de impossibilidade).

5.1.3 Estratégias para a lista de candidatos

As estratégias utilizadas para se obter a lista de candidatos € uma outra
caracteristica do TS. O carater agressivo do TS é reforgado pela busca do melhor
movimento disponivel que pode ser determinado com uma quantidade apropriada de
esforgo. O significado de melhor ndo esta limitado somente a avaliagdo da fungéo
objetivo. Este significado pode ser afetado pelas penalidades ou incentivos citados
anteriormente, determinados pela histéria da busca. As estratégias para se obter a
lista de candidatos sdo utilizadas para restringir o nimero de solugdes a serem
examinadas em uma dada iteragéo, para os casos em que N*(x) € muito grande ou

quando a avaliagéo de seus elementos € muito custosa.

E muito importante para o TS uma selegéo criteriosa dos elementos para o

processo de busca, o que torna critico contar com regras eficientes para a geragao e
avaliagdo de bons candidatos, ainda que nos casos onde nado se utilizam
explicitamente as estratégias para a lista de candidatos, as estruturas de memoria
que déem atualizagdes eficientes das avaliagbes do movimento de uma iteragéo
para outra, e que reduzam o esforgo para encontrar melhores ou quase melhores

movimentos, séo parte integral das implementagdes TS. A atualizagao inteligente
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pode reduzir bastante os tempos de resolugdo, e a inclusdo de estratégias para a
lista de candidatos para problemas grandes, pode aumentar significativamente os
beneficios resultantes.

A memoria de longo prazo da ao algoritmo TS uma sofisticagdo maior e um
desempenho melhor e possui trés aspectos fundamentais:

Ela pode estar baseada em freqliéncia, pode ter uma estratégia de
intensificagdo e uma estratégia de diversificagao.

A memodria baseada em frequéncia consiste em armazenar o numero de
vezes em que um atributo foi escolhido para participar das configuragdes durante o
processo TS. Pode estar baseada em freqliéncias de transicdo que é o
armazenamento do numero de vezes que um atributo é retirado ou adicionado para
formar novas configuragdes ou baseada em freqiiéncia de permanéncia que é o
armazenamento do numero de vezes em que um atributo permanece nas novas
configuragdes ou em todas as configuragdes geradas durante o processo. A partir
dessa informagao pode-se penalizar ou incentivar certas configuragoes.

A estratégia de intensificagdo consiste em alterar os critérios de selegdo de
novas configuragdes para privilegiar certas solugdes, podendo ser implementada:

- eliminando vizinhos ou incorporando novos vizinhos para a configuragédo
corrente.

- modificando a caracterizagédo da configuragéo vizinha.

- retornando as regides atrativas para realizar uma busca mais acurada.

- realizando intensificagdo por decomposicao.

A estratégia de diversificagcdo tem como objetivo levar a busca para regides
novas e atrativas, mudando a definicdo de vizinhanga ou de configuragdes
candidatas.

A oscilagao estratégica procura evitar que a busca se dé de modo monétono
e consiste em fazer interagbes entre intensificacao e diversificagdo a médio ou longo
prazo, quando se atinge um nivel critico no qual o método TS normalmente pararia.
Assim, ao invés de parar, mudam-se as regras de escolha de novas configuragdes
candidatas para sair fora do nivel critico e, uma vez ultrapassado, volta-se
novamente as regras anteriores de escolha dos candidatos. A repeticdo desta

estratégia produz um movimento oscilatério em torno do nivel critico.

Outra estratégia que pode ser utilizada pelo TS é a construgdo de trajetorias

que unam configuragbes de elite, chamada de path relinking, ou ligagdo de
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caminhos. A idéia basica dessa estratégia € obter configuragdes constituidas por
atributos de alta qualidade pertencente a configuragdes diversas também de alta

qualidade.

5.2 Memoéria de longo prazo

Dependendo da aplicagdo, a memoaria de curto prazo do TS ja é suficiente
para produzir solugdes de alta qualidade, porém pode ser incluida uma memoria de
longo prazo e suas estratégias associadas, de modo a tornar o TS mais eficiente.

Nas memodrias de longo prazo sdo fundamentais as implementagdes
baseadas em frequéncia, que introduzem penalidades ou incentivos em fungédo do
tempo durante o qual o atributo permanece nas solugdes visitadas durante a busca,
permitindo diferenciar as regides.

As frequéncias de transicdo mantém um registro da frequéncia com que se
alteram os atributos, mesmo que a freqliéncia de permanéncia mantenha os
registros das duragdes relativas dos atributos das solugées geradas.

Suas melhoras comegam a se manifestar em um prazo relativamente curto e
permite chegar a solugdo final um pouco mais rapido comparativamente a

implementagbes que utilizam apenas meméoria de curto prazo.
5.2.1 Estratégias de intensificagao

Constituem um componente muito importante na implementagdo das
memodrias de longo prazo juntamente com as estratégias de diversificagao.

Elas estdo baseadas na modificagdo das regras de escolha de modo a
favorecer combinagbes de movimentos e solugbes com caracteristicas que
historicamente tenham sido boas. Podem provocar um retorno até regites atrativas
para se efetuar uma busca mais detalhada ou intensificada.

Duas variantes de intensificagdo tem tido muito éxito: uma consiste na
introdugdo de uma medida da diversificagdo para garantir que as solugdes
armazenadas difiram umas da outras de um grau desejado e, antes de retornar ao
processo a partir da melhor solugao obtida, se limpar toda a meméria de curto prazo;

outra consiste na manutengdo de uma lista sequencial, de tamanho limitado, que
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aceite ao final uma nova solugdo somente se ela for melhor que qualquer outra

visitada previamente.

Normalmente é escolhido o Ultimo elemento da lista atual como base para se
reiniciar a busca, sendo ele entdo suprimido. A meméria de curto prazo do TS, que
acompanha esta solugéo, também é armazenada e o primeiro movimento inibe
assim o movimento previamente tomado desta solugdo, com o que um novo
caminho de solucéo é iniciado. Algumas vezes este enfoque de recuperar solugdes
de elite € chamado de backtracking (busca reversa) nos métodos de busca em
arvores e simplesmente consiste em criar uma lista limitada de prioridade.

Esta segunda variante esta relacionada com a estratégia de reiniciar a busca
desde vizinhangas nao visitadas, previamente geradas. Tal estratégia mantém um
registro da qualidade destas vizinhangas para selecionar um conjunto de elite e
limita a atengé@o para tipos especificos de solugdes, como séo as vizinhangas de
6timos locais ou vizinhangas de solugdes visitadas em passos imediatamente
anteriores, antes de se alcangar tais 6timos locais. Este tipo de estratégia de
“vizinhanga n&o visitada” tem sido pouco examinado. As duas variantes acima tém
produzido solugdes de alta qualidade.

Outra estratégia de intensificagéo € a “intensificagdo por decomposi¢ao” na
qual se impdem restricbes a parte do problema ou a estrutura da solugdo para gerar
uma forma de decomposi¢do que permita um enfoque mais concentrado em outras

partes da estrutura.
5.2.2 Estratégias de diversificagao

As estratégias de diversificagdo sdo projetadas para conduzir a busca para
novas regiées e, em geral, procuram modificar as regras de selegdo para levar a
busca para solugdes cujos atributos ndo tenham sido usado frequentemente.
Alternativamente, pode-se introduzir estes atributos ao reiniciar parcial ou totalmente
0 processo de busca das solucdes.

Os 6timos locais alcangados e utilizados como base para se executar uma
seqléncia de passos com o objetivo de diversificagdo pode diferir dos verdadeiros
6timos locais ja que as regras de selecdo do TS podem excluir alguns movimentos
otimizadores. O éxito deste enfoque tem o mérito de incorporar uma variante de TS

que caminha sempre para um verdadeiro 6timo local, uma vez que um movimento
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otimizador se converte em uma selegéo aceitavel (baseado no critério de aspiragao
que é ativado somente depois de executar um movimento otimizador). Neste
enfoque, ainda que existam movimentos que adicionalmente melhorem a selegéo, o
critério de aspiragédo permitira que um deles seja selecionado mediante uma regra de
avaliacao tabu, que penalizara as opgoes baseando-se no estado tabu.

Uma vez que um verdadeiro 6timo local é alcangado, o critério de aspiragao
especial se interrompe, até que um novo movimento otimizador seja selecionado

utilizando as regras de busca tabu padrao.

5.3 Oscilagao estratégica

A oscilagdo estratégica proporciona um meio de fazer uma interagdo mais
efetiva entre a intensificagao e a diversificagdo seja a médio ou longo prazo. Ela atua
orientando os movimentos em relagdo a um certo nivel critico, identificando por uma
etapa de constru¢do ou por um intervalo dado de valores para a fungéo.

Tal nivel critico representa um ponto onde o algoritmo se encerraria
normalmente. Ao invés de encerrar, ao alcancgar este nivel, as regras de selecao dos
movimentos se modificam, para permitir que a regido definida pelo nivel critico seja
ultrapassada. O enfoque permite entdo chegar até uma certa profundidade
previamente especificada mas até o nivel critico e entao regressar. A busca continua
agora até alcangar novamente o nivel critico e ultrapassa-lo, sé6 que desta vez se
dara em diregéo oposta a que tenha sido feita anteriormente e o processo se dirige a
um novo ponto de retorno.

O processo de aproximar-se e ultrapassar uma e outra vez o nivel critico em
direcbes diferentes cria um comportamento oscilatorio, sendo dai o seu nome. Pode-
se estabelecer um controle sobre este comportamento gerando avaliagdes e regras
modificadas de movimento, dependendo da regido explorada e a dire¢cdo da busca.
A possibilidade de percorrer novamente uma trajetéria é evitada mediante os

mecanismos usuais da busca tabu.

5.4 Reencadeamento de trajetérias (path relinking)

Este procedimento proporciona uma integracdo das estratégias de

intensificacdo e diversificacdo, baseando-se na exploragdo de trajetorias que
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conectam solugbes de elite para gerar novas solugdes, iniciando-se numa destas
solugbes chamada de solugao inicial e gerando uma trajetéria no espago de

vizinhangas que conduzem a outras solugdes, chamadas solugdes guias. Isto é feito

selecionando-se movimentos que introduzem atributos contidos nas solugées guias.
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CAPITULO 6
6. ALGORITMO TABU SEARCH PARA O PTCF

Esse procedimento heuristico TS foi desenvolvido para resolver o problema
PTCF balanceado, ou seja, com a soma das demandas igual a soma das ofertas e,
embora descrito para esse problema, pode ser aplicado a qualquer problema de
custo minimo de fluxo de rede ou problema de fluxo a custo minimo (PFCM) com
custos fixos, em virtude do procedimento heuristico empregado utilizar o método
simplex num grafo como método de busca local. A implementacdao do TS aqui
apresentada, se baseia na publicagdo de SUN et al. (1998:441-456).

O problema PTCF, como ja descrito anteriormente, € formalizado como:

m H

min ZZgU (%) (6.1)

=l y=1

sa Y, =d, i=1,2,....n (demandas) (6.1a)
i=1

Y x, =4 i=1,2,....,m (ofertas) (6.1b)
J=1

i 20 i=1,2,... j=1,2,...,n (6.1c)

sendo
g,(x,)=0 (6.1d)

ou

g,(x,)=c,x, +f, se x>0 6.1e)

u

Equacgdo 6.1 — PTCF — Problema de Transporte com Carga Fixa — SUN et al.
(1998)

6.1 Conceitos de PTCF e Grafos

O PTCF consiste numa rede de transportes com nés de origens e nés de
destino, que devem ser conectados com arcos de modo unidirecional. Podemos
considerar este conjunto de nés de origens e de destinos como um Grafo, que
consiste num conjunto de nds ou vértices. Tem-se um Grafo Bipartido quando existe
um numero N finito de nés (vértices ou pontos) e um conjunto A de arcos ligando
pares de nos. No Grafo Bipartido tem-se uma capacidade, s; > 0, associada a cada
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né i de origem e uma demanda solicitada, d; > 0, associada a cada n6 j de

destino.

Nos problemas que envolvem decisdo quanto a conexao entre origens e
destinos, segundo GOLDBARG e LUNA (2000), existem trés tipos de estruturas
extremamente importantes:

Caminhos, nos quais se tem o foco na trajetéria; arvores, nas quais o foco
esta na continuidade da conexao; e emparelhamento, no qual foco esta na conexao
entre pequenos grupamentos.

Dois exemplos de problemas que ocorrem num grafo;

- Problemas de fluxo de custo minimo (PFCM), que aparecem em redes
logisticas, onde materiais ou pessoas sao movimentados entre varios pontos.

- Problemas do caminho mais curto (PCMC), nos quais, para dois vertices do
Grafo (N,A), um de partida e um de chegada, se busca encontrar o caminho mais
curto.

Alguns conceitos de problemas de fluxo em rede sobre um grafo sao
destacados abaixo, segundo BAZARAA, JARVIS e SHERALI (1990):

- uma arvore (tree) € constituida por um grafo conectado e sem ciclos; uma
arvore geradora (spanning tree) € uma arvore que contém todos os nés do grafo
enquanto um a arvore geradora minima (rooted spanning tree) € uma arvore cuja
soma das arestas € minima em G, tendo no caso do PTCF ou do PT, exatamente
m+n-1 arcos.

- um caminho ou percurso do né i para o no j (path) € uma seqiiéncia de arcos
nos quais o no inicial de cada arco € o mesmo que o né final do arco precedente,
sendo os nos, na sequéncia, todos distintos.

- uma cadeia ou corrente (chain) € uma estrutura similar a um caminho exceto
quanto ao fato que nem todos os arcos sao direcionados para o né final.

- um circuito (circuit) € um caminho de um né inicial até um n¢ final, associado
ao arco que interliga o ndé final com o né inicial, fechando o caminho assim
constituido.

- um ciclo (cycle) € um caminho fechado.

No PTCF, tem-se que uma rota ou conexdo da origem i para o destino j, &
chamada de arco na rede de transportes e representado por (i, j). Cada localizagao
de origem ou destino € representada por um n6. Existem m nos de origem e n nés

de destino; sendo s; a capacidade disponivel do n¢ i; d; a demanda do nd; c; sdo os
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custos por unidade transportada e f; sdao os custos fixos associados,
respectivamente, ao estabelecimento da rota ou arco (i,j).

Assume-se que fj > 0, para cada i=1,2,....m, j=1,2,...,n, e que a variavel de
decisdo xj > 0 representa o numero de unidades transportadas (também chamada
de fluxo) na rota correspondente ao arco (i,j). Na implementacao efetuada néo foram
considerados limites superiores para os valores de xj mas poderiam ser
implementado no algoritmo TS.

No caso em analise a rede ndo é totalmente conectada em virtude de nao
existirem arcos ou rotas estabelecidas entre todas as origens e todos os destinos, e
considera-se que as somatoérias das relagdes (6.1a) e (6.1b) s&o para os valores x;
para os quais existem rotas entre a origem i e o destino j.

Tém-se nb=m+n-1 arcos de conexao na rede de transporte, constituindo uma
base ou arvore geradora minima para o problema, contra um total de N=m x n,
correspondente ao caso da rede ser totalmente conectada.

O problema PTCF é formulado e resolvido, freqiuentemente, como um
problema de programacgéao de fluxo de rede inteiro misto mas, em principio, poderia
ser utilizado qualquer método de resolugdo para programagéo inteira mista geral
para resolvé-lo, porém, segundo STEINBERG (1970), estes métodos s&o
geralmente ineficientes e computacionalmente pesados porque nao tiram vantagem

da estrutura especial da rede de transporte do problema.

6.2 Algoritmo TS para o PTCF

No procedimento TS implementado, utilizaram-se trés componentes basicos:
processo de memoria de curto prazo, processo de memoria intermediaria e
processo de memoria de longo prazo, que sdo acionados em fungéo do numero
de iteracbes sem que ocorra alteragdo no valor da solugdo corrente, conforme
mostrado no fluxograma da fig. 6.1.

O processo de memoria de curto prazo é baseado numa lista tabu
(conjunto de condi¢des proibidas) e num critério de aspiragdo. Com base nas
memorias baseadas de ocorréncias recentes e em freqiiéncia que definem a busca
tabu, mantém-se como proibido de ser executado um subconjunto de movimentos
potenciais, evitando-se assim a repeticdo ou reversdo para solugdes visitadas

previamente.
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O processo de memoria intermediaria € implementado pela restricdo do
espaco de busca dentro de um conjunto de solugbes potencialmente prosperas para
a intensificagao da busca.

O processo de memoria de longo prazo é solicitado periodicamente para
conduzir a busca para novas regiées que ainda ndo foram exploradas com a
finalidade de diversificar a busca.

O procedimento de TS implementado explora a estrutura de rede especial dos
problemas PTCF, e se baseia no método simplex para problemas de transporte
padrdo como algoritmo de busca local, para levar a busca de uma solugao basica

factivel para outra.

6.2.1 Obtengao de uma SBF inicial

No algoritmo TS desenvolvido e implementado computacionalmente, optou-se
pela utilizacdo de uma SBF inicial obtida externamente, ou seja, utiliza-se uma
configuragdo basica factivel inicial, que seja um o6timo local do PTCF, mas néo
obrigatoriamente, obtida por um algoritmo de programacéao linear especializado, e
implementado computacionalmente, para o problema de transporte PT obtido por
uma adaptagdo da heuristica de BALINSKI (1961) em conjunto com a Regra do
Noroeste ou do Custo Minimo para obter uma solugao de partida.

A solugédo 6tima para o problema relaxado fornece uma solugao factivel inicial

para o problema PTCF com um valor da fungao objetivo igual a:

m n

z’ =Zz(cuxu +f;fyy) (6'2)

i=l j=I

yi=0 se Xj=0 (6.2a)
e
yij =1 se xj>0 (6.2b)

Equacao 6.2 - Algoritmo TS - Fungao objetivo para a SBF inicial parao TS

BALINSKI (1961) mostrou que o valor étimo da fungdo objetivo para o
problema relaxado fornece um limite inferior para o valor da fungdo objetivo do

problema PTCF original, e z definido na igualdade (6.2) fornece um limite

superior.
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6.2.2 Funcionamento do Algoritmo TS para o PTCF

A solugdo gerada pelo processo anterior constitui uma solugéo factivel basica
inicial para inicializagédo do algoritmo TS, sendo essa SBF um étimo global do
problema PT relaxado, correspondendo a um étimo local para o PTCF, a partir do
qual se da inicio ao procedimento TS especifico.

A linha basica utilizada na implementagao do TS especifico para o PTCF é a
do método simplex para o problema de fluxo em rede, levando-se em conta os
custos fixos. BAZARAA, JARVIS E SHERALI (1990:434-440) descrevem o problema
de transporte padrao, utilizando fluxo em rede, sem levar em conta os custos fixos, e
servem de base para as rotinas aqui implementadas, incorporando-se o custo fixo,
de modo adequado, ao processo de decisédo dos movimentos e ao funcionamento do
TS.

Essa abordagem de Busca Tabu para o PTCF utiliza, no inicio do processo,
um procedimento chamado de meméria de curto prazo onde a busca é bastante
semelhante ao proposto por BAZARAA, JARVIS E SHERALI (1990) no método
simplex especifico para o problema de transporte padrao, sem custos fixos.

As rotinas de armazenamento de informacdes sao feitas de modo implicito, e
permitem alteram o curso da busca, em fungdo das mudangas ocorridas mais
recentemente ou mais freqientemente na base, tendo sido desenvolvidas duas
estratégias para cada um dos processos decorrentes dessas informagdes: processo
de memoéria intermediaria 1 e 2 e processo de meméria de longo prazo 1 e 2.

O algoritmo consiste em se fazer, inicialmente, leitura dos dados de entrada
para o PTCF. A partir de um arquivo pré-gravado, que utiliza o formato padrao
FCTP, obtido de GOTTLIEB (2001), onde se especificam o nimero de fornecedores,
o numero de destinos, a capacidade dos fornecedores, a demanda dos destinos, a
matriz de custos unitarios de transportes e finalmente a matriz de custos fixos
relativos a abertura das fontes de fornecimento.

A seguir é efetuada a leitura do arquivo gerado anteriormente pela heuristica
e PPL baseados em BALINSKI, que fornece a SBF inicial, no formato de uma matriz
mxn com m+n-1 valores das quantidades a transportar, x; > 0, correspondentes aos

valores atribuidos. Adotou-se neste trabalho a representagdo das varidveis nao

basicas, que tem valor x; = 0, com a atribuicdo x; = -1, para diferencia-las das
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variaveis basicas que apresentam valor nulo, 0o que ocorre nas solugoes
degeneradas.

Apos a leitura desses arquivos, adotou-se um armazenamento compacto da
base, com indices de 1 a nb=m+n-1, armazenando em vetores, com nb valores, para
a linha (li), para a coluna (co), para o valor atribuido basico (xb), para o custo unitario
(cb) e para o custo fixo (fb). Assim, para cada indice k, variando de 1 até nb, tem-se
um conjunto (li,co,xb,cb,fb) que define um elemento basico, e considera-se qualquer
(i,j) com xij = -1 na matriz (x;) tipo mxn, como um elemento nédo pertencente a base.

Este armazenamento compacto facilita o pivoteamento e a atualizagdo da
base, cujo processo mais complexo € o da determinagdo de um conjunto de vetores
basicos que sozinhos nao formem um ciclo e, em conjunto com o arco nao basico
candidato a entrar na arvore, forme um ciclo. Este procedimento € adotado para
cada vetor nao basico candidato a entrar na base, na linha corrente. O
armazenamento compacto também facilita o calculo, de modo rapido, do valor da
funcao objetivo corrente, apds cada mudancga de base.

Na busca de uma solugdo de melhor qualidade adota-se o procedimento de
se colocar as variaveis ndao basicas em funcao das variaveis basicas para o PT e
adaptado para o PTCF, chamado do método do ciclo ou do percurso de avaliagao.

BRONSON (1985) descreve o percurso de avaliagdo como uma sequéncia de
arcos ou células tais que:

- todo par de arcos consecutivos esta ou sobre a mesma linha ou sobre a
mesma coluna.

- n&o existem trés arcos consecutivos sobre a mesma linha ou coluna.

- 0 primeiro e o ultimo arco da seqiéncia estdo sobre a mesma linha ou
coluna.

- nenhum arco figura mais de uma vez, na sequéncia.
6.2.3 Calculo da variagao da fungao objetivo

Para se decidir sobre as mudangas de uma SBF para outra, calculam-se

inicialmente para a SBF inicial e apés cada mudanca da base, os valores das

variaveis duais u; e v; associadas a cada né. Estes valores sdo utilizados na

determinagéo da variagédo liquida da fungéo objetivo.
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Para cada variavel nao basica (ie,je), da linha corrente ie, candidata a entrar
na base, e para a sua correspondente variavel basica (is,js), determinada em cada
caso, a partir da construgdo de um caminho aberto, sem formar ciclo, de variaveis
basicos, partindo da linha ie para a coluna je, calcula-se a variagdo da fungdo. O
arco (is,js) escolhido provisoriamente para sair da base é aquele que apresenta o
menor valor entre os xpq, pertencentes ao caminho determinado e de modo a manter
a factibilidade do problema apés a troca da base.

Inicialmente, calcula-se para cada elemento ndo basico (ie,je), candidato a
entrar na base, da primeira linha da matriz x das solugées, o valor da variagéo da
fungéo objetivo correspondente a entrada do elemento basico (is,js), determinado no
ciclo. A linha corrente é incrementada de um em um de modo ciclico, voltando a
linha 1 ao se ultrapassar a ultima linha da matriz, durante todo o processo memoéria
de curto prazo.

Assim, para a linha ie corrente, para cada elemento nao basico (ie,je), tem-se
um candidato a entrar na base e, a partir dele, determina-se a variavel (is,js),
determinado de modo Unico, a sair da base. Determina-se o ciclo fechado formado
pela variavel candidata a entrar (ie,je) € pelos elementos basicos, partindo da origem
ie até se chegar ao destino je. Calcula-se a variagao da fungao objetivo levando-se
em conta o valor das variaveis de decisao numa base provisoria e calcula-se, para
todos os elementos n&do basicos da linha a variacéo liquida da fungédo objetivo, como
se a troca fosse feita.

No processo memoria de curto prazo a decisdo de mudanga ocorre
diretamente a partir do calculo da variagao liquida da fungao objetivo:

Ajj se Xs =0 (6.3a)

ou

Equacao 6.3 - Algoritmo TS - Variagao da fungao objetivo
sendo:
u; é a variavel dual associada ao né i, para a SBF corrente.

vj € a variavel dual associada ao n¢ j, para a SBF corrente. .

(p,q) séo os arcos que estdo na base tais que x,q eram diferentes de zero e

assumem o valor 0 apés a troca.
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(p’,q") séo os arcos que estdo na base tais que Xyq Saiam de zero e vao para

um valor maior que 0 apds a troca

cj € o custo unitario de transporte do n6 i para o no j

fj € o custo fixo de abertura da rota (i,)

Xis € 0 menor valor entre os valores do ciclo que sofrerdo redugédo do valor X
até 0 ao sair da base.

Se o valor A < 0, tem-se uma melhoria no valor da fungdo objetivo corrente
zc, e completa-se a troca da variavel (ie,je) entrando na base pela variavel (is,js)
saindo da base, e atualizam-se os valores da matriz (xj) das quantidades
transportadas, independentemente de outras condi¢cdes, dentro do processo
memoria de curto prazo.

Nos outros processos o critério de selegao é alterado em fungéo de se buscar
a intensificagdo da busca ou de se buscar a diversificagdo para regides ainda nao
muito exploradas pela busca porém, caso ocorra efetivamente a troca, o calculo da
alteragao do valor da fungéo objetivo € feito pela relagéo (6.3)

O critério para definir (ie,je) € (is,js) € alterado de modo dinadmico guiado pelas
informagdes sobre o histérico da busca armazenado pelo TS e pelos parametros de
duragdo dos processos correspondentes as varias memoérias implementadas, e
utilizando-se diferentes critérios para tornar certas configuragbes mais atrativas em
fungcdo de terem permanecido mais vezes na base no caso do processo de
intensificacdo ou menos atrativas no caso do processo de diversificagao.

Na implementagdo computacional define-se:

zc = valor da fungao objetivo da solugéo corrente.

k = numero da iteragao corrente.

Se 1 € a base ou arvore geradora da rede de transportes e se (is,js) € T, tem-

se que o arco (is,js) esta atualmente na base ou seja, ele € um arco basico.
6.2.4 Movimento e memorias

Um movimento é definido como uma transigdo de uma solugéo basica factivel
para outra, ou seja, a mudanga de uma base para outra, sendo equivalente a uma

iteracdo ou uma pivotagem no método simplex sobre um grafo.

AVA
AVAVAL

2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o .17

18



57

Para implementar os processos de memodria utilizam-se trés matrizes: z, t e h.

A matriz z representa o valor da funcéo objetivo a cada iteragéo

A matriz t representa a memoéria baseada em ocorréncias recentes.

A matriz h representa a meméria baseada em freqiéncia.

Os elementos (i,j) dessas trés matrizes sdo definidos como segue:

z; = valor da fungéo objetivo imediatamente antes de (i,j) sair da arvore
geradora caso (i,j) ¢ t, ou imediatamente antes de (i,j) ter entrado para a arvore
geradora caso (i,j) € .

t; = nimero da iteragdo imediatamente antes de (i,j) sair da arvore geradora
se (i,j) ¢ 1, ou imediatamente antes de (i,j) ter entrado para a arvore geradora se (i)
(=1

h; = freqiéncia com que (i,j) € 1, isto &€, o nimero de iteragdes para as quais
(i,j) permanece basico.

Se (i,j) nunca entrou ou nunca saiu da arvore geradora desde que 0 processo
de busca iniciou, tém-se os seguintes valores iniciais:

z;; = valor da fungéo objetivo da primeira solugéo 6tima local

tj = -1e9, ou seja, é fixado para um valor suficientemente negativo.

hj = 0 , ou seja, é fixado para um valor igual 0 uma vez que nenhuma
configuragao foi montada.

Para cada (i,j) que seja basico ou nao basico, sdo mantidos trés valores
associados zj, tj e h;;.

Se, numa préxima iteragao, o movimento for incluir (ie,je) ¢ t e retirar (is,js) € t

entao o movimento fica caracterizado pela 8-upla seguinte:
((ie;je)s (iSer) y Zijy Zrs tij ’ trs ’ hij y hI'S ) (6'4)

Equacgédo 6.4 - Algoritmo TS - Movimento - 8-upla

Os valores z; e tj sao atualizados sempre que (i,j) entra ou sai da arvore
geradora, enquanto que os valores h; séo atualizados somente quando (i,j) sai da

arvore geradora.
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6.2.5 Solugdes vizinhas e avaliagao de movimentos.

Dada uma solugdo basica factivel corrente, qualquer (i,j) ¢ t© pode ser
introduzido na arvore geradora para passar dessa solugédo basica factivel corrente
para uma solugao basica factivel adjacente, sendo cada uma dessas transigbes um
candidato para o proximo movimento.

A vizinhanga de uma dada solugéo basica factivel € composta por todas as
solugdes basicas factiveis que podem ser atingidas fazendo um Unico movimento, ou
seja, uma unica troca constituida pela substituicdo de (is,js) € © por (ieje) € T.

Segundo BAZARAA, JARVIS E SHERALI (1990:440) para o problema de
transporte padréo (sem custo fixo) baseado em fluxo em rede, para se efetuar uma
troca, primeiro deve ser respondida a pergunta: qual arco ndo basico entrara na
base? Devera entrar na base o arco ndo basico que tem o menor custo reduzido
positivo calculado por A =u; + vj— cj, aqui transformado para se trabalhar com valor
negativo como A = ¢j - U; - V;.

No algoritmo TS desenvolvido o processo funciona de modo semelhante, ou
seja, € escolhido um arco (i,j) ¢ t ndo basico para entrar na arvore na linha corrente
que é incrementada uma a uma de modo ciclico segundo o algoritmo iterativo, e
testa-se apods obter um provavel candidato (is,js) @ sair, se (ie,je) realmente entra ou
nao na base, na medida em que apresenta um menor valor negativo, calculado no

algoritmo original de SUN et al (1998) como §(cj - m + m), aqui substituidas por

Xs(Cij - Uj + Vj) na relagéo (6.3) correspondendo & parcela dos custos unitarios e

acrescentando-se a parcela do custo fixo correspondente a variavel que entra na
base com quantidade maior que zero e descontando-se os custos fixos das variaveis
que ja estdo na base com valor positivo e que se tornam iguais a zero apés a
iteracao.

Se o arco ndo basico (i,j) £ T é escolhido para ser introduzido na arvore
geradora no préximo movimento, determina-se um caminho alternativo (ciclo) pct
do né i para o né j e, de modo semelhante aos algoritmos simplex para fluxos em
rede. O arco saindo pertencente a este ciclo (is,js) € p € determinado pelo teste
abaixo de modo a manter a factibilidade, sendo o arco saindo (is,js) aquele para o

qual o valor x.s foi encontrado.
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Xrs = Min { Xpq | (q,P) € p € Xpq SOfre redugao } (6.5)

Equacgao 6.5 - Algoritmo TS - Determinagao do arco saindo da base

Steinberg (1977) sugere que quando x.s = 0, isto €, degenerado, se escolha
(is,js) € p como o arco saindo da arvore geradora aquele que tem o maior custo fixo
entre todos os arcos elegiveis para sair, o que foi aqui implementado.

No problema de transporte padrao, conforme BAZARAA, JARVIS E SHERALI
(1990;491), o valor A tem um significado diferente do Aj do TS ora implementado.
Ele é definido como o menor valor entre os x; que sofrerdo redugéo de positivo para
zero entre os arcos basicos pertencentes ao ciclo fechado formado pelo arco que vai
entrar na base e os arcos da arvore ou base.

A partir dai encontra-se uma nova solugdo atualizando-se o valor pela
expressao X (novo) = x; (anterior) — A, atualizando-se os demais valores da base.

No algoritmo TS, ao se executar o movimento tem-se o novo valor de xj-:
x;,-' = Xrs (66)

Equacao 6.6 - Algoritmo TS - Movimento - novo valor de X;

e a mudanga liquida da funcao objetivo sera:
Aij=0 se Xs =0 (6.7a)
ou

Ay = er(cij - u+ Vj) + fij - Equ + Efp'q' se Xs >0 (67b)
(p.q)eU1 (p,q)eU2

Equacao 6.7 - Algoritmo TS - Movimento - Mudanga liquida da fungao objetivo
sendo:
(P.q) € U1 ={(p,a)l(q,p) € p € Xpq =3}
(P, a’) e U2={(p".q)I(P".q") € p€ Xpiq =0}
u; = variavel dual associada a linha i.
v; = variavel dual associada a coluna j.
As variaveis duais sao definidas e calculadas levando-se em conta apenas os

custos variaveis.
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Os termos Z/‘m e ) f, s@oos ajustesdos custos fixos para a variavel

(pg)elly (rq)el,
saindo da base e para as variaveis degeneradas que refletem a mudanca atual na
funcéo objetivo.

Se (i,j) entra na arvore geradora, U, iréd incluir todos arcos basicos no ciclo
obtido p cujos fluxos irdo decrescer de positivo para 0 e U, ira incluir todos aqueles
que irdo crescer de 0 para positivo, respectivamente.

Conseqlientemente, os custos fixos serdo subtraidos do valor corrente da
fungd@o objetivo para os arcos que estdo em U; e somados para os arcos que estao

em Us.

A mudangca liquida no valor da fungéo objetivo, Aj, definida na igualdade (6.7),

mede diretamente durante o processo memoéria de curto prazo a atratividade do
movimento provocado por (i,j) ¢ t para entrar na arvore geradora.

Para a busca localizada, encontra-se o melhor movimento pela escolha de
(i,j) # = para entrar na base, tal que:

Aij=min {Apq | (p,q) & 7} (6.8)

Equacao 6.8 - Algoritmo TS - Movimento - Determinagdao do melhor movimento

Se Aj > 0 para todo (i,j) ¢ 1, a solugé@o corrente € um é6timo local.

Porém no TS, ao contrario do algoritmo simplex para o PPL padrdo, néo €
obrigatério se ter Aj negativo para se fazer um movimento: para sair de uma solugao
6tima local, € necessario fazer movimentos buscando solugdes que sejam piores
que a solugao corrente, diversificando a busca, de modo a se ultrapassar o 6timo

local.

6.2.6 Condigoes proibidas (tabu)

No algoritmo desenvolvido mantém-se de modo implicito duas tabelas de
condi¢cdes proibidas (tabu), e definem-se os parametros &, e &, utilizados para
representar suas amplitudes.

&n = numero de iteragbes que um arco ndo basico permanece nado basico
antes de ter sido alocado para entrar para a arvore geradora.

Eout = NUMero de iteragdes que um arco basico permanece basico antes de

ser alocado para ser retirado da arvore geradora.
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Para a decisdo do movimento de substituicao de (is,js) € t por (ij) ¢ t, s@o
definidas as condigoes proibidas através da matriz t como segue:

Equacéo 6.9 - Algoritmo TS - Condigoes Tabu

Se a desigualdade (6.9) é satisfeita, 0 movimento € considerado proibido e,
caso contrario, o movimento pode ser realizado. Porém, se o movimento for proibido,
ele s6 podera ser feito se satisfizer ao critério de aspiragao, descrito abaixo.

Como existem usualmente muito mais arcos nao basicos do que arcos
basicos, &, € usualmente estabelecido com valores maiores que oyt

Esses valores &, e &, podem ser estabelecidos de modo fixo ou variavel
durante a busca, de modo especificado ou aleatorio.

Na implementacao efetuada estabeleceram-se esses valores via teclado com
valores obtidos experimentalmente e, ao longo do processo de diversificacao, eles
sdo alterados de modo sistematico de modo decrescente para &, € de modo
crescente para &, dentro de limites minimo e maximo respectivamente.

Numa segunda fase desse trabalho, implementar-se-do os valores de modo
variavel, dentro de faixas de valores obtidas experimentalmente entre um limite
inferior e um limite superior tanto para &, quanto para &oyt.

No procedimento implementado, a cada chamada do processo de meméria de

longo prazo, sdo alterados os valores de &, € Eout.
6.2.8 Critério de aspiragao

O critério de aspiracdo € a estratégia utilizada para se desconsiderar os
estados proibidos (tabu) de movimentos quando se encontram solugées melhores
que o valor corrente. No algoritmo implementado adotou-se como critério de
aspiragao para o movimento de substituicdo de um arco (is,js) € t por (i,j) & 7,
utilizando-se os dados armazenados na matriz z:

Z+ Aj<min {z;, 25} (6.10)

Equacao 6.10 - Algoritmo TS - Critério de Aspiragao

sendo:que, z + A;j é o valor da fungdo objetivo apés o movimento proposto ser

executado.

AVA
AVAVAL

2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o .17

18



62

Se o movimento é tabu mas atende ao critério anterior, os estados proibidos

de um movimento sdo desconsiderados, devido a solugéo resultante ser melhor que

as solugdes resultantes antes de (i,j) ser removido da base e antes de (is,js) ter sido

incluido na base.

6.2.9 Lista de Candidatos

Utilizou-se, de modo implicito, uma abordagem baseada numa lista de
candidatos, para se evitar que o tempo computacional seja excessivo na
determinacgado dos Aj para todos os (i,j) & t.

A cada iteragdo, todos os movimentos potenciais envolvendo arcos ndo
béasicos originarios de uma Unica origem (linha) sdo colocados numa lista de
candidatos e armazenados num vetor linha. A cada iteragdo atualiza-se esta lista
com os novos candidatos. No caso, se o arco entrando foi escolhido entre todos os
arcos (i,j) ¢ T para uma dada linha i na iteragéo corrente, o arco entrando na préxima
iteracdo é escolhido entre os arcos (i+1,j) & 7.

Se (i + 1) > m, ou seja, se o valor i ultrapassa o nimero de linhas da matriz,
reinicia-se o processo na linha i =1, de modo a se fazer uma varredura ciclica dos
arcos com origens comuns.

Quando todos os movimentos na lista de candidatos sdo proibidos e nenhum
deles satisfaz o critério de aspiragdo, muda-se a estratégia de modo que para cada
iteragdo, o melhor movimento passe a ser selecionado de uma lista de candidatos e
seus estados proibidos, que atendam as especificagdes da desigualdade (6.9).

Se 0 movimento ndo é proibido ele é realizado e. Do contrério, verifica-se o
critério de aspiragéo especificado na desigualdade (6.10) é satisfeito, realizando-se
0 movimento mesmo que proibido. Caso ndo atenda ao critério de aspiragdo o
procedimento continua sem alterar a base

Chama-se movimento admissivel um movimento que ndo é tabu ou que,
sendo tabu e satisfaca o critério de aspiragdo. No caso do movimento ndo ser
admissivel, ele simplesmente ndo pode ser feito, e o procedimento busca o préximo
melhor movimento na mesma lista de candidatos.

O processo é repetido até que seja encontrado um movimento admissivel ou

até que tenham sido verificados todos os candidatos da lista para a linha i corrente.
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Se nenhum dos movimentos na lista de candidatos é admissivel, ndo é feito nenhum
movimento e a lista de candidatos é reconstruida com todos os arcos originados na
proxima origem. Desta maneira, permite-se que o processo de busca siga um

padréo guiado pelo melhor movimento entre todos os movimentos admissiveis.

6.2.10 Fungao intensificagao, fungao diversificagao e critério de parada

Para implementar o processo de memodria intermediaria sdo utilizadas duas
estratégias, que intensificam a busca regionalmente.

Na primeira estratégia, o processo de memoéria intermedidria € chamado
periodicamente por mudangas temporarias na medida de atratividade de um

movimento de A; definido na igualdade (6.7) que passa a assumir o valor Aj’.

, h
A, =A,-a=t (6.11)

Equagao 6.11 - Algoritmo TS - Movimento - Determinagao do melhor
movimento no processo de memoaria intermediaria

A constante a > 0 é calculada de modo a assegurar que o valor

o L, seja significante mas nao dominante na expressao de A',} "
k

O valor de o € computado para a primeira solugao 6tima local, na qual todos

0s Ajj para as variaveis nao basicas séo positivos, através da relagéo:

ZA{'!

Fe———————— i 6.12
Nem—n+tl com (i,j)er ( )

Equacgao 6.12 - Algoritmo TS - Calculo do parametro o para o primeiro étimo
local

O valor A, , definido pela igualdade (6.11), passa a ser a nova medida da

atratividade e um movimento potencial trazendo determinado (i,j) ¢ t para a arvore
geradora, para um dado (i,j) que tem estado na arvore mais freqiientemente fica, por

h
esse novo critério, relativamente mais atrativo devido ao fator da proporgao f ser

maior.
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Desse modo faz-se uma intensificagao da busca em torno das solugoes
cujos arcos estdo mais freqlientemente na arvore geradora. Ao se encontrar uma
melhoria na solugéo por esta estratégia, imediatamente a busca retorna ao processo
de meméria de curto prazo, dando continuidade ao algoritmo. Se ndo se encontra
uma melhor solugdo ap6s um certo numero de movimentos aplicando essa
estratégia, chama-se uma segunda estratégia de modo a ser buscar uma solugao
6tima local préxima.

Outro procedimento chamado processo de memédria de longo prazo
procura levar a busca para uma nova regiao que ainda pode nao ter sido explorada,
de modo a diversificar a busca. Sdo implementadas duas estratégias para se
implementar o processo de memoéria de longo prazo.

Numa primeira estratégia, utiliza-se a meméria baseada em frequéncia de

modo similar a utilizada pelo processo de memoéria intermediaria, na qual a medida

da atratividade € mudada temporariamente de A,_j definida pela igualdade (6.7) para

. h,
K, =8, ~a(l--L (6.13)

Equagao 6.13- Algoritmo TS - Movimento - Determinagao do melhor movimento
no processo de memaria de longo prazo 1

O valor A, definido na igualdade (6.13) passa a ser a nova medida da

atratividade, de modo que um movimento potencial (i,j) ¢ t trazendo (i,j) para a base

para um arco (i,j) que mais freqientemente esteve na base dificilmente se torna

h _
relativamente mais atrativa, porque o valor (1 —T") sera uma valor negativo, fazendo

h .
com que —a(!—T*_’) se torne positivo, de modo que A, sera sempre maior do que

A, . Ao contrario, arcos que estao na arvore geradora menos frequentemente, serao

mais solicitados a entrar na arvore geradora.

Cada vez que se chama esta estratégia fazem-se m movimentos, um para
cada origem, a partir da linha corrente.

Numa segunda estratégia, um (i,j) ¢ T que saiu da arvore geradora por longo

periodo para cada origem i € introduzido na arvore geradora.
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Para a origem i, (i,j) € selecionado a entrar na base se:
t, =min{, [(,q) €7, 1<qg<n} (6.14)

Equacgao 6.14 - Algoritmo TS - Movimento - Determinagao do melhor
movimento no processo de longo prazo 2

Se na linha i existe mais de um arco que satisfaca a igualdade (6.14),
seleciona-se o primeiro a ser encontrado. Deste modo, cada vez que este
procedimento memoria de longo prazo 2 é acionado, sdo trazidos m arcos para a
arvore geradora, um para cada origem i.

Apoés executar o processo de memoria de longo prazo, a busca retorna ao
processo de memoria de curto prazo.

Para que o processo de busca seja finito foi introduzido dentro do processo
memoria intermediaria 2 um critério de parada:

Seja B > 0 o coeficiente tal que foi solicitado o processo de memobria
intermediaria e se néo for encontrada uma solugdo melhor apés p.N movimentos no
processo de memoéria de curto prazo.

Seja y > 0 o coeficiente tal que a primeira estratégia de memoria intermediaria
executou y.N movimentos cada vez que foi solicitada e se ndo pode ser localizada
uma solugao melhor.

O procedimento executa as duas estratégias do processo memoéria de longo
prazo que sdo solicitadas alternadamente, comandadas pela estratégia do processo
de memodria intermediaria 2.

Um contador de iteragbes determina o numero de vezes que 0 processo
memoria de longo prazo é acionado e, apos o processo de longo prazo ser solicitado
um numero L=Imax de vezes, finaliza-se a busca.

Pela variagao dos valores de B, vy e L, pode-se controlar o tamanho e o
detalhamento da busca. Para valores pequenos pode-se concluir a busca
rapidamente enquanto para valores maiores pode-se ter uma busca mais demorada
e obtendo-se portanto melhores solugdes. Através do ajuste adequado desses
parametros pode-se ajustar o compromisso entre a qualidade da solugédo final e o
tempo computacional.

Os valores &, Eout, L, B € ¥ sdo chamados de parametros do procedimento

heuristico TS e, na implementagéo efetuada, sdo introduzidos via teclado na fase
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inicial do algoritmo com valores escolhidos entre os valores determinados

previamente de modo experimental.

6.2.11 Algoritmo TS para o PTCF

A seguir & descrito o procedimento TS para o PTCF, passo a passo, conforme
descrito por SUN et al (1998) acompanhado de uma breve explicagdo para alguns
destes passos..

Denomina-se:

Zmin = melhor valor encontrado para a fung¢éo objetivo durante o processo .

kmin = NnUmero da iteragdo para a qual foi encontrado z.,, desde que o
processo de memoria de longo prazo foi solicitado.

Xo = Xpest Melhor solugdo desde o inicio da busca.

Zo = Zpest = melhor valor encontrado para a fungdo objetivo, desde que se
iniciou a busca.

Algoritmo 6.1 - Algoritmo TS para o PTCF

Inicializagao

Passo 0
A partir da solugédo basica factivel inicial, computa-se o valor de Aj para cada (i,j) ¢ t
e introduz-se o arco (i,j) na arvore geradora se a variagéo liquida da fungédo objetivo
for Aj < 0. Se A= 0 para todo (i,j) ¢ T tem-se a primeira solugdo 6tima local.
Para essa solugdo 6tima local com valor da fungdo objetivo igual a z, compute o
parametro a.
Faca o contador de iteragao k = 0;
Faga =0 e ly =0
Paratodoiej
Faca h;=0, Zij=2z
Fim Para
Facai=0
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Procedimento memdria de curto prazo

Passo 1
Fagai=i+1
Sei>m

Facai =1
Fim Se

Compute Ajq paratodog=1aténe(i,q) ¢t

Passo 2

Selecione (i,j) como um arco entrando tal que:

A, =min{A, |(,q) €Tl < g <n},

com um arco saindo (is,js)-

Se Aj = «, va para o Passo 1.

Passo 3
Se (k — tj) < &in ou (k-trs) < Eout
Va para o Passo 4
Do contrario
Va para o Passo §
Fim Se

Passo 4
Sez+Aj>zjouz+Aj>2Zs
Faga Aj = « e Va para o Passo 2.
Do contrario
Va para o Passo 5.
Fim Se

Passo 5
Atualize a arvore geradora.
Faca

hrs = hrs + (kK — trs)
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Zs =
Fim Faca
Faca

k=k +1

z=z+Aj
Fim Faca

Passo 6

Se z < zyin
Faca zmn=2z Kmin = K.
Sez<z,
Faca z,=z Salve x, (solugéo corrente)
Fim Se
Fim Se

Passo 7

Se (k = Kmin) < BN

Va para o Passo 1 (continuar processo de memoria de curto prazo).
Fim Se
Se BN < (k = kmin) < (B + )N

Va para o Passo 8 (iniciar processo 1 de memdria intermediaria).

Do Contrario
Va para o Passo 12 (iniciar processo 2 de memdria intermediaria).
Fim Se

Processo 1 de meméria intermediaria

Passo 8

Facai=i+1
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Sei>m
Facai=1
Fim Se

Para todo q=1 até ne com (i,q) ¢ t

; h
Compute A, =A, —aj{'i

Fim Para

Passo 9

Selecione (i,j) como um arco entrando tal que
Ay =min{Ay | (i,q) ¢ 7,1 < g < n},
com um arco saindo (is,)s)-
Se Ajj= «, v& para o Passo 8.
Fim Se

Passo 10

Se (K —t;) < &n 0U (K-trs) < Eou
VVa para o Passo 11
Do contrario
V& para o Passo 5
Fim Se

Passo 11

SEZ+Aii>ZijOUZ+Aij>Zr5

Faga A = « e Va para o Passo 9.

Do contrario
Va para o Passo 5.
Fim Se

Processo 2 de memoéria intermediaria

Passo 12
Faca (io,jo) = (i,n)
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Passo 13:
Facai=i+1
Sei>m
Facai=1
Fim Se
Fim Faca

Passo 14

Paraj=1aténe(ij) ¢
(Repita Passos 14 (a) até 14 (d))
(a) Compute Aj
(b) Se Aj= 0 e Se (ij) = (io,jo)
Va para o Passo 16
(c) Se Aj<0
Faga (io.jo) = (i.j)

Faca (i,j) entrar para a arvore geradora com arco saindo (is,js)
Fim Se
(d) Atualize a arvore geradora

Faca
Ars = hys + (k = trs)

Fim Faca
Facak=k + 1
Faca z =z + Aj

Passo 15

Va para o Passo 13.
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Conclusédo dos processos de memoria intermediaria e regra de parada
Passo 16

Sez<z,

Faca z,=z Salve x, (solugao corrente)

Sel>L

STOP

Fim Se
Facai, =i
Selh=0

Facaly =1

Vé para o Passo 17
Do Contrario

Fagali =0

Va para o Passo 23.
Fim Se

Processo 1 de memoéria de longo prazo

Passo 17
Fagai=i+1
Sei>m

Facai=1
Fim Se

Compute A i, para todo q=1 até ne (i,q) ¢ <
Passo 18

Selecione (ie,je) cOMoO um arco entrante tal que:
Ay =min{A 4 |(i,q) 71 <g<n},

com um arco saindo (is,js)-

Se A j = w, vé para o Passo 17.
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Passo 19

Se (k — tj) < &in ou (K-trs) < Eout
Va para o Passo 20
Do contrario
Va para o Passo 21
Fim Se

Passo 20

SeZ+Aii>ZijOUZ+Aij>Zr3

Faga A j = « e Va para o Passo 18.

Do contrario
Va para o Passo 21.
Fim Se

Passo 21

Atualize a arvore geradora.
Faca
hrs = hes + (k — ts)
tij =
ts =k
Zj=z
Zi =
Fim Faga
Faca
k=k+1
Z=Z+Aj

Fim Faca

Passo 22

2 3 4 5 6 )

unesp
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Sei=i,
Faca zmin=2 e Kmin = K.
Reinicialize os valores de &, € Eout
Va para o Passo 1

Do Contrario
Va para o Passo 17

Fim Se

Processo 2 de memoéria de longo prazo
Passo 23

Facai=i+1
Sei>m

Fagai =1
Fim Se

Selecione (ie,je) cOMo um arco entrando tal que

t, =min{t, |(i,q) ¢ r,l<q<nj,

com um arco saindo (is,js).

Compute Aj

Passo 24

Atualize a arvore geradora.
Faca
hrs = his + (kK — trs)
ti=k
ts =k
zj=z
Zs=2
Fim Faga
Faca
k=k+1

Z= 24y

2 3 4 5 6 )
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Fim Faga

Passo 25

Sei=i,
Faca I=1+1.
Faca zmin=2
Faca Kmin =k
Reinicialize os valores de & € Eout
Va para o Passo 1
Do Contrario

Va para o Passo 23.
FIM

No processo memoria intermediaria 2, passo 14, (i.,jo) € 0 ultimo arco que foi
introduzido na arvore geradora, apés terem sido verificados todos os néo basicos,
uma a um. Se for encontrado um arco (ieje) € T € com A; <0, ele € introduzido na
arvore e (io,jo) € atualizado.

Se o final da lista de arcos é atingido, ela é reiniciada do topo. Quando (ic,jo) €

alcangado, sabe-se que ndo existem mais arcos (i,j) € 1 com A <0, e aquele € uma

solugao 6tima local que foi alcangada.

No Passo 16, utiliza-se o ponteiro |y para se efetuar a mudanca ciclica entre
as duas estratégias do processo de memoéria de longo prazo 1 e 2.

O valor | do Passo 25 conta o numero de vezes que o processo de memoria
de longo prazo é solicitado.

O i, nos Passos 16, 22 e 25 armazena a ultima origem que foi verificada no
processo de memoéria de longo prazo, reiniciando-se o proximo processo a partir

desta linha.
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CAPITULO 7

7. RESULTADOS

Descrevem-se abaixo os resultados obtidos na implementagéo efetuada neste
trabalho, para os problemas obtidos nas categorias de problemas pequenos e faceis,
médios e grandes.

Utilizou-se o algoritmo PPL, baseado em BALINSKI (1961) para gerar a SBF
inicial e o algoritmo TS, baseado em SUN et al. (1998), para a melhoria das solugdes
obtidas pelo primeiro e compararam-se os resultados obtidos, em termos
percentuais, com o 6timo global fornecido.

Os problemas pequenos e faceis foram obtidos da literatura consultada e de
GOTTLIEB (2001) sendo os demais diretamente dele. Os problemas médios e
grandes (50x100), gerados aleatoriamente sao totalmente conectados e densos em
termos de custos fixos. A quantidade fornecida/demandada para os problemas
50x100 & de 50.000 As solugbes otimas globais para os problemas médios e
grandes também se encontram disponiveis em GOTTLIEB (2001), sendo que os
problemas 50x100 foram os mesmos utilizados por SUN et al. (1998).

Foram utilizados 6 problemas na categoria de problemas pequenos e faceis,
14 na categoria de problemas médios e 15 na categoria de problemas grandes, Os
problemas médios e grandes foram gerados randomicamente e com custos inteiros.
Os custos unitarios variam na faixa de 3 a 8 e os custos fixos sdo de varios tipos.

O procedimento TS obteve o 6timo global de modo rapido, com um pequeno
numero de iteragdes, para os problemas pequenos e faceis. Ficou bastante préximo
do étimo global para os problemas médios e ligeiramente acima do 6timo global no
caso dos problemas grandes. No experimento limitou-se o nimero de chamadas as
memorias de longo prazo 1 e 2 a apenas 2 de cada, através da fixagdo do parametro
L=Imax=4.

De modo a obter um compromisso entre a qualidade das solugées e o tempo
de resposta, procurou se ajustar empiricamente, de modo adequado, os valores dos
pardmetros B3 e y. Estes parametros definem o nimero de iteragdes que o algoritmo

TS vai realizar dentro de cada processo de, sem que haja variagéo no valor de zmin.

AVA
AVAVAL

1 2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o 17 18



76

Os parametros B3 e vy, para os problemas pequenos, foram fixados em 0,30 e

0,70, respectivamente, enquanto que para os problemas médios, foram adotados os
valores 0,05 e 0,70. Para os problemas grandes (50x100) foram utilizados os pares
(0,05e0,10) e (0,05 e 0,15), para B e y respectivamente, correspondendo os limites
de 250 iteragdes (alteragdes da base), sem que se houvesse melhoria no valor zmin,
para a busca local (meméria de curto prazo). Tém-se as faixas 250-750 e 250-1000,
respectivamente, como numero de iteragées dentro do processo de intensificagcao
(meméria intermediaria 1) e, acima dos 750 e 1000, respectivamente, para a
chamada da intensificagao efetuada pela meméria intermediaria 2, que por sua vez
aciona alternadamente os processos de diversificagdo chamados de memoria de
longo prazo 1 e 2.

Atribuiram-se valores para os parametros da lista tabu dentro das faixas:
7< &y <12e 5< Euw <7, para os problemas grandes, enquanto que para os
problemas pequenos e médios atribuiram-se valores dentro das faixas 7 < &, <12
e 2<éu<4d

O problema ran14x18 foi utilizado exaustivamente para se testar o algoritmo
TS, durante a sua fase de implementagédo. Ele apresenta muitos pontos
degenerados o que dificulta a busca, conforme observado na lista de discussao
descrita na home page FCTP instances de GOTTLIEB (2001), onde se tém
depoimentos da utilizagdo de softwares comerciais como o CPLEX, XPRESS,
PARINO, MINTO e LINGO para a sua resolugao.

Para os problemas pequenos e simples o TS obteve o 6timo global (100,0%)
em todos os casos; para os problemas médios as solugdes obtidas pelo TS ficaram
na faixa de 100,0% a 106,2% e com média de 101,7% em relagéo aos 6timos
globais e, para os problemas 50x100, os 6timos locais ficaram na faixa de 100,9% a
103,7% e com média de 102,2%, em relagdo aos 6timos globais, podendo se
considerar estes resultados como bastante satisfatorios.

Os resultados comparativos obtidos pelas diversas heuristicas estao
apresentados nas tabelas 7.1 a 7.6, enquanto que no Anexo A, apresentam-se 0s
problemas de testes pequenos/faceis, no formato FCTP, bem como o formato do
relatério de saida do TS, para a heuristica de BALINSKI associada a regra do Custo

Minimo, associada a regra do Canto Noroeste e para o algoritmo TS..
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Problemas Pequenos/Faceis

Valores inidiais obtidos pela heuristica de Bdiinski e programe2o lineer

para os problemes féosis - exenplos dos livros e de gottlieb

decos arigras pldineki+ega nooestet pdinski+rega austo mintgl

problema| reslivos/got ocfixodslr. dastofixo| nimerode | %rd.at.gob. cdefodstr.  |dastofix] nimerode| %rd.aLgab.

dimogabd | windd wifind | dinplocd | iteragies | noo'dgab| wiinidd  wiefind | dtinolocal| iteragGes | aminfot.gab

o] 317 3167 R0 14 300 3167 ! 3 102.9%

a3y 19,71 18659 2495 11619 19627 18659 i 4 116,1%
11200 1300 11200 11500 @74 11200 11200 0 100,0%

71000 12800 62750 86,00 1639 74283 6790 3 11304

ansq 433d 45119 sMsEH 10 107004 40679 45119 M5 11 107,04

o] e8] e67] 60 1 1004 e8] 6467 600 1 10004

S EEEEEEEEEE 5] 209 2BH 64 37 1065%4

Tabela 7.1 - Resultados obtidos por Balinski e programacao linear — faceis - bk4x3:
problema 4x3 de Balinski e Krarup ap. Gottlieb (2001); gr4x6: problema 4x6 de Gray
ap. Gottlieb (2001); puc4x6: problema 4x6 de Puccini (1985); murty5x7: problema 5x7
de Murty (1968); bal8x12: problema 8x12 de Balinski ap. Gottlieb (2001); e kb2x3:
problema 2x3 de Kuhn e Baumol ap. Salkin (1989).

Restitados cbtidos pelo agortmo TS

pera os problemas faosis - exenplos dos livios e de gattiieb

dacos arigreis pblinski+ega noroestetpl pbelinski+rega asto mintpl aAgoritno TS

res.livios/gat| dimplocd | nimero de | %rel.at.gob.| dimo local | nimero de %rel.at.gob. | &imo local [ndmero dg %erel.ot.glob.
dinogobd | nooHL | iteragbes | nord/at.gob | aminHAL | iteragbes | amin/at.gab TS iteragdes| TSiot.gob
350,00 360,00 3 1294 36000 3 102.9% <0100 I 100,0%4
2235 234,95 4 11619 23495 4 16194 2239 9 100,0%4
11200 11500 5 102,7%4 11200 0 100004 11200 4 100,0%4
710,00 826,00 7 1163% 802,00 3 13004 71000 59 100,0%4
4
7

471,55 M55 10 107004 S559 1 107,004 471,59 100,04
65,00 65,00 1 100,0°4 65,00 1 100,0% 65,00 100,0%
31848 XX 50 10754 3644 37 10659 31848 492 100,0%

Tabela 7.2 - Resultados comparativos TS e Balinski — faceis - bk4x3: problema 4x3 de
Balinski e Krarup ap. Gottlieb (2001); gr4x6: problema 4x6 de Gray ap. Gottlieb (2001);
puc4x6: problema 4x6 de Puccini (1985); murty5x7: problema 5x7 de Murty (1968);
bal8x12: problema 8x12 de Balinski ap. Gottlieb (2001); e kb2x3: problema 2x3 de
Kuhn e Baumol ap. Salkin (1989).
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Problemas Médios

Valores iniciais obtidos pela heuristica de Balinski e programagao linear
para os problemas de médio porte gerados randomicamente por Gottlieb.
dados originais p/balinski+regra noroeste+pl prbalinski+regra custo min+pl
problema | res.Gottlieb c/cfixo distr. cleusto fixo | numero de | % rel.gottlieb c/c.fixo distr. c/eusto fixo | nimero de | % rel.gottlieb
FCTP por B&B | wrinicial  wrfinal | 6timolocal | iteragdes | noro/B&B | wrinicial  vr.final | &timolocal | iteragdes | cmin/B&B

ran10x10a] 1499,0 2387,5 1252,7 1616,0 22 107,8% 1481,6 1252,7 1736,0 15 115,8%
ran10x10b] 30730 42141 26135 3337,0 19 108,6% 33411 2613,5 33370 15 108,6%
ran10x10c| 130070 13248,3 | 112031 16636,0 18 127,9% 11442,9 | 112031 16636,0 10 127,9%
ran10x12| 27140 4019,7 | 24262 3294,0 19 121,4% 25818 | 24262 3290,0 9 121,2%
ran10x26 | 42700 6468,6 | 38570 4782,0 47 112,0% 4609,1 3857,0 4782,0 25 112,0%
ran12x12 2291,0 3077.9 1826,6 2668,0 20 116,5% 1988,7 1826.6 2668,0 9 116,5%
ran12x21 36640 5998,6 3157 .4 4158,0 46 113,5% 4010,6 31574 4098,0 21 111,8%
ran13x13| 32520 46336 | 26914 3598.0 27 110,6% 3221,3 | 26914 3486,0 15 107,2%
ran14x18 37120 51876 3016,9 42820 45 115,4% 34921 3016,9 4347,0 19 17,1%
ran16x16 | 38230 51256 | 31164 4393,0 30 114,9% 34502 | 31164 4456,0 15 116,6%
ran17x17 1373.0 30155 1215,2 14540 48 105,9% 1569,3 1215,2 1514,0 110,3%

randx64 9711,0 145236 | 9637.9 10012,0 59 103,1% 12162,9 | 96379 10007.0 103,0%

ran6x43 6330,0 9793.8 6244,7 6691,0 44 105,7% 90324 62447 6645,0 105,0%

ran8x32 52470 8092,5 49376 5837.0 51 111,2% 6296,3 4937,5 5837,0 111,2%

médias 4569,0 64134 4085,5 51970 as 112,5% 49057 4085,5 52028 113,2%

Tabela 7.3 - Resultados obtidos por Balinski e programag¢ado linear — médios -
ran10x10a a ran8x32: problemas fctp gerados randomicamente com dimensdes 10x10
a 8x32 de Gottlieb (2001).

Resultados obtidos pelo algoritmo TS
para os problemas de médio porte gerados randomicamente por Gottlieb.
dados originais p/balinski+regra noroeste+pl p/balinski+regra custo min+pl algoritmo TS
problema | res.Sun 6timo local | n.iter.|% rel.6t.glob.| 6timo local | n.iter. | % rel.ot.glob.| 6timo TS [n.iter.l% rel.6t.glob.
FCTP otimo global] noro+PL noro/ét.glob.| cmin+PL cmin/ét.glob alfa=.05/beta=.07
ran10x10a 1499,0 1616,0 22 107.8% 1736,0 15 115,8% 1499,01 254 100,0%
ran10x10b 3073,0 3337.0 19 108,6% 3337,0 15 108.6% 3092,0]1 143 100,6%
ran10x10c 13007,0 16636,0 18 127,9% 16636,0 10 127.9% 1311500 311 100,8%
ran10x12 2714.0 3294.0 19 121,4% 3290,0 9 121,2% 2881,0| 409 106,2%
ran10x26 42700 4782.0 47 112,0% 47820 25 112,0% 4445,01 1009 104,1%
ran12x12 22910 2668,0 20 116,5% 2668,0 9 116,5% 2291,0 571 100,0%
ran12x21 3664.0 4158,0 46 113,5% 4098,0 21 111,8% 3726,0( 1297 101,7%
ran13x13 32520 3598.0 27 110,6% 3486,0 15 107.2% 3284,01 959 101,0%
ran14x18 37120 4282,0 45 115,4% 4347,0 19 117.1% 3824,0] 1063 103.0%
ran16x16 3823,0 4393.0 30 114,9% 4456,0 15 116,6% 3903,0] 2988 102,1%
rani17x17 1373,0 1454.,0 48 105,9% 1514,0 26 110,3% 1373,01 2004 100,0%
randx64 9711.,0 10012,0 59 103,1% 10007.,0 41 103,0% 9737.0 83 100,3%
ranbx43 6330,0 6691,0 44 105,7% 6645,0 36 105,0% 6381,0 180 100,8%
ranBx32 5247.0 5837.0 51 111,2% 5837.0 30 111,2% 5402,0 46 103,0%
médias 4569,0 5197.0 35 112,5% 52028 20 113,2% 4639,5| 808 101,7%

Tabela 7.4 - Resultados comparativos TS e Balinski — médios - ran10x10a a ran8x32:
problemas fctp gerados randomicamente com dimensdes 10x10 a 8x32 de Gottlieb
(2001).
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Problemas Grandes

Valores iniciais obtidos pela heuristica de Balinski e programago linear
para os problemas de grande porte (50x100) gerados randomicamente por Sun et.al.
dados originais p/balinski+regra noroeste+pl p/balinski+regra custo min+pl
problema  res.Sun c/c.fixo distr. cleusto fixo | nimero de| % rel.sun c/c.fixo distr. cleusto fixolnimero % rel.sun
FCTP por B&B | wrinicial  wrfinal | 6timo local | iteragbes | noro/B&B | wrinicial  wr.final | étimo local| iteragbes | cmin/B&B

n3700 1254130,0] 2141493,0 972305,4] 1342264,0 418 107,0%] 1348367,0] 972305,9] 1345704,0] 209 107,3%
n3701 1244592,0| 2028008,0] 961764,0] 1309690,0 403 105,2%| 1370635,0] 961764,1| 1309295,0 212 105,2%
n3702 1227.393,0| 2007380,0] 961184,3] 1326705,0] 389 108,1%] 1333383,0] 961184,3| 1319875,0 196 107,5%)
n3703 1216236,0| 1962637,0] 934212,1] 1316163,0 383 108,2%| 1193300,0] 934212,3| 1315936,0] 208 108,2%|
n3704 1244366,0| 2158246,0] 969800,4| 1326602,0 421 106,6%] 1219535,0] 969800,4| 1327781,0] 202 106,7%
n3705 1229634,0] 2099708,0] 973361,0] 1342738,0 396 109,2%| 1300799,0] 973361,0] 1342279,0 219 109,2%
n3706 1241381,0] 2042075,0] 960882,1] 1322093,0 358 106,5%) 1293608,0] 960882,1| 1323586,0] 204 106,6%
n3707 1203955,0| 2046638,0] 935136,8] 1295125,0 398 107,6%| 1284571,0] 935136,8] 1302405,0] 225 108,2%
n3708 1224734,0] 2166210,0] 967522,9] 1329354,0 406 108,5%| 1274118,0] 967522,9] 1328949,0 205 108,5%
n3709 1216562,0] 2170284,0] 959314,3| 1324453,0 392 108,9%| 1271563,0] 959314,1] 1323031,0 192 108,8%
n370a 1272014,0] 2073615,0] 979219,8] 1353827,0 377 106,4%/| 1286044,0] 979219,5| 1353827,0 227 106,4%
n370b 1243314,0] 2198889,0 988308,4| 1368880,0 380 110,1%| 1308947,0] 988308,3| 1371613,0 204 110,3%
n370c 1228867,0] 2106882,0] 965430,8] 1343329,0 391 109,3%]| 1322685,0] 965430,9] 1346041,0 109,5%
n370d 1228857,0| 2106882,0] 965430,8] 1343329,0 391 109,3%]| 1322685,0] 965430,9] 1346041,0 109,5%
n370e 1220967,0| 2135685,0 961651.3| 13178830 373 107,9%| 1275288,0] 961651,3| 1317883,0 107,9%
médias 1233133,5( 2096308, 8| 963?01.6] 13308290 392 107,9%| 1293701,9] 963701,7| 1331616,4] 206 108,0%)|

Tabela 7.5 - Resultados obtidos por Balinski e programagido linear — grandes
n3700 a n370e: problemas fctp gerados randomicamente com dimensées 50x100 de
Sun et.al ap. Gottlieb (2001).

Resultados obtidos pelo algoritmo TS
para os problemas de grande porte (50x100) gerados randomicamente por Sun et.al.

dados originais
problemal res.Sun | étimo local | n.iter. | % rel.ét.glob.| 8timo local | n.iter. [ % rel.ot.glob. | 6timo TS | n.iter.| % rel.ét.glob.| 6timo TS | niter.|% ret.ét.glob.
FCTP | étimo global| noro+PL noro/ét.glob.| amin+PL amin/ét.glob alfa=05/beta=15 alfa=.05/beta=.10
n3700 | 12541300 [ 1342264.0] 418 | 107.0% |1345704,0 107.3% | 1267873,0| 6297 [ 101,1% [ 1268113,0/ 2969 101,1%
n3701 | 1244592,0 [ 1300690,0| 403 [ 1052% [1312769.0 1055% | 1254920,0{ 4090| 1008% | 1255938,0[ 3592 | 100.9%
n3702 | 12273930 [ 13267050 389 | 108,1% |1319203,0 107,5% | 1264496,0] 3674 103.0% | 1251438.0[ 3245] 102.0%
n3703 | 12162360 [ 13161630| 383 [ 108.2% |1315924,0 1082% | 12447010/ 3808 [ 102.3% [ 1242460,0(3362| 102.2%
n3704 | 1244366,0 | 13266020 106,6% | 1327781,0 106,7% | 1274900,0| 3098 | 102.5% [ 1274669,0( 3310| 1024%
n3705 | 12296340 [ 1342738,0| 396 [ 109.2% [1342561,0 109.2% | 1269059.0| 3835| 103.2% [ 1262234,0( 3975 102,7%
n3706 | 12413810 [ 13220930 358 [ 106,5% |1323789,0 106,6% | 1269987,0 102,3% | 1263750,0| 3198 | 101.8%
n3707 | 12039550 [ 1295125,0] 398 | 107.6% |1302363.0 1082% | 1235274,0 102,6% | 12373200 3279| 102.8%
n3708 | 12247340 [ 1329354,0| 406 | 1085% |1329519,0 108,6% | 12635760 103.2% | 1270001,0] 6316 103,7%
n3709 | 1216562.0 [ 13244530 392 | 108.9% |1325502,0 109.0% | 12479760 102,6% | 1248356,0] 3474 | 102.6%
n370a | 1272014,0 [ 1353827.0| 377 | 106.4% |1353578,0 106,4% | 1279901,0 100,6% | 12788130 6104 | 1005%
n370b | 1243314,0 [ 13688800 380 | 110,1% |1370409,0 110,2% | 1279472,0 102,9% | 1277482,05433| 102.7%
n370c | 1228867,0 | 1343329.0| 391 [ 109,3% |1346115,0 109,5% | 1268640,0] 4363| 1032% | 1259892.,0[ 4866 | 102.5%
n370d | 1228857,0 [ 13433200 391 | 109.3% |13461150 109,5% | 1268640,0| 4363| 1032% | 1259892,0( 4866 102,5%
n370e | 1220967,0 | 1317883,0| 373 | 107.9% [1319251,0 108,0% | 1250571,0| 4344 102.4% | 1248565,0| 5412 102,3%
médias | 12331335 [ 1330829,0] 392 | 107,9% |13320389 108,0% |12626657] 4168] 1024% [12599282]4227| 1022%

Tabela 7.6 - Resultados comparativos TS e Balinski — grandes - ran10x10a a ran8x32:
problemas fctp gerados randomicamente com dimensées 10x10 a 8x32 de Gottlieb
(2001).
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CAPITULO 8

8. CONCLUSOES

Os problemas de transporte com carga fixa sdo problemas de programacgao
inteira mista porque algumas das variaveis de decisdo sdo do tipo 0-1 envolvendo
decisdes do tipo sim-ndo, enquanto as outras variaveis sdo do tipo real ou mesmo
inteira. Esses problemas sdo muito dificeis de se resolver principalmente quando se
tém portes médios ou grandes e os algoritmos para eles desenvolvidos sdo
geralmente muito pouco eficientes e dependentes do nimero de variaveis inteiras
envolvidas e da estrutura especial do problema que deve ser explorada.

Para problemas de programacéao linear inteira mista tem sido utilizado com
sucesso implementacgdes do tipo branch-and-bound. [...] No caso dos problemas de
transporte com carga fixa pode se preservar a estrutura de fluxo em rede do
problema. GARFINKEL e NEMHAUSER (1972, p.389)

A aplicagdo do método simplex para o problema com custos modificados no
caso do problema de transporte com carga fixa ou a simples aplicagdo do método
simplex para o problema relaxado, em geral com o arredondamento da solugéo
6tima obtida, pode levar a resultados muitos insatisfatérios principalmente quando as
variaveis assumem pequenos valores.

No desenvolvimento do algoritmo PPL especializado para o problema de
transporte, utilizou-se a heuristica de BALINSKI (1961), gerando as SBF iniciais para
os problemas de testes, utilizadas para a inicializagdo do algoritmo TS. Na
implementacdo de BALINSKI adotou-se o critério de maxima variagdo da fungéo
objetivo para se os movimentos de uma configuragdo para outra, até se obter o
6timo local para o PTCF e, para os objetivos pretendidos, pode-se considerar que
foram obtidos bons resultados.

Foi implementada apenas a fase | do algoritmo de WALKER, utilizando-se
m+n variaveis artificiais para gerar uma base para o problema, e por iteragdes de
PPL, primeiro sem levar em conta os custos fixos, até que todas as varidveis
artificiais tivessem sido eliminadas da base, gerando uma base para o algoritmo,

aplicando entéo a fase | de WALKER, para se obter um étimo local. N&o se utilizou o
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algoritmo para todos os problemas de teste, uma vez que ele nao foi totalmente

implementado, mas seria interessante que se efetuasse a sua implementacédo e

aplicagéo para os problemas aqui utilizados e comparassem os resultados obtidos

pelo algoritmo TS.

A aplicagao de algoritmos heuristicos como o TS é uma abordagem que se
torna atrativa, principalmente quando envolvem um grande nimero de variaveis, em
vitude de o TS trabalhar de modo rapido e gerar boas solugdes. Estas
caracteristicas sao bastante interessantes, principalmente em se tratando de
problemas de planejamento, quando os dados envolvidos sdo apenas hipoteses,
com alguma margem de incerteza, a serem comprovados posteriormente durante e
apos a implantacao do projeto, quando deverdo ocorrer pequenos ajustes.

Pelos resultados obtidos constata-se que o TS funciona bem na maioria dos
problemas de transporte com carga fixa testados embora seja altamente dependente
dos parametros de controle que devem ser fixados apos muitas tentativas, ou seja,
de modo empirico, utilizando-se problemas com 6timos conhecidos e com
dimensdes equivalentes as dos problemas que se deseja resolver.

Em casos praticos onde ndo se conhece o étimo global do problema, o ideal
seria, além da fixagcdo de modo empirico de faixas de valores para os parametros,
implementar a alteragdo desses parametros de forma aleatéria ao longo do processo
de busca. Outro procedimento interessante é o de se executar o algoritmo um certo
numero de vezes para cada problema, tomando-se como 6timo local o melhor
resultado entre os obtidos nos varios testes.

Constata-se que a Busca Tabu, com a implementagédo efetuada, consegue
trabalhar adequadamente os conceitos de intensificacdo da busca e de
diversificagdo da busca, conseguindo explorar adequadamente o espago de
solugdes e encaminhar a busca para regiées fora dos étimos locais que sdo obtidos
ao longo dos processos, obtendo desse modo novos 6timos locais, porém altamente
dependente dos parametros de controle fixados, exigindo muitas tentativas para se
poder fixar os parametros de forma adequada.

As fungbes introduzidas para se incentivar certas configuragdes a entrar na
base no processo de intensificagdo e para penalizar certas configuragdes em
detrimento de outras solugdes no processo diversificagéo, utilizando as informagoes

armazenadas de modo implicito de ocorréncias em termos de fatos recentes e de
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freqliéncia com que certas configuragées entram, saem ou permanecem na base

funcionou adequadamente.

Pode-se concluir ainda, que na implementacgado efetuada, o TS se apresenta,
a exemplo das técnicas que utilizam o PPL como base, como um algoritmo
deterministico, ou seja, para determinados parametros de controle, chega-se as
mesmas solugdes, caminhando pelos mesmos 6timos locais, embora pudesse se
dar um certo carater aleatério ao TS pela implementagdo de alteragbes dos
parametros de busca ao longo do processo, dentro de uma certa faixa de valores

pré-determinados.
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ANEXO A

Problemas de Testes e Resultados: Pequenos/Faceis
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NAME : bk4x3

Problema bk4x3

Problema PTCF com 4 origens e 3 destinos
Balinski/Krarup, obtido de Gottlieb (2001).

COMMENT : Beispiel von Balinski/Krarup

TYPE : FCTP

SOURCES : 4
DEMANDS : 3

SOURCE_SECTION
10.00

30.00

40.00

20.00

DEMAND SECTION

20.00

50.00

30.00

VARCOST_SECTION
2.00 3.00 4.00
3.00 2.00 1.00
1.00 4.00 3.00
4.00 5.00 2.00

FIXCOST SECTION
10.00 30.00 20.00
10.00 30.00 20.00
10.00 30.00 20.00
10.00 30.00 20.00

TRANSPORT SECTION
0.00 0.00 10.00
0.00 30.00 0.00

20.00 20.00 0.00
0.00 0.00 20.00

4 5 6 7

unesp
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Problema bk4x3
Problema PTCF com 4 origens e 3 destinos
Balinski/Krarup, obtido de Gottlieb (2001).
Resolugao como PPL por Balinski e Regra do Noroeste

matriz de custos balinski (unit+dist.fixos)

3.00 6.00 6.00
350 30 1...67
150 4,75 3.67
4.50 6.50 3.00

matriz da SBF solugdo basica factivel inicial

10.00 -1.00 -1.00
10.00 20.00 -1.00
=1:00 30.00 10.00
-1.00 -1.00 20.00

SBF em termos de vetores

13 e
.00
.00
.00
.00
.00
.00

valor inicial de zc = .166700

melhor solucao encontrada
-1.00 10.00
-1.00 30.00
20.00 10.00
-1.00 -1.00

final apés 3 iteracgodes
fungdo objetivo de balinski B 321.666700
funcdo objetivo com custos fixos= 360.000000

AVA
AVAVAL

cm 1 2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o 17 18



Problema bk4x3
Problema PTCF com 4 origens e 3 destinos
Balinski/Krarup, obtido de Gottlieb (2001).
Resolugdao como PPL por Balinski e Regra do Custo Minimo

matriz de custos balinski (unit+dist.fixos)

3.00 ; .00
3.50 , .67
1..50 . .67
4.50 " .00

matriz da SBF solucdo basica factivel inicial

-1.00 10.00 -1.00
-1.00 20.00 10.00
20.00 -1.00 20.00
=15 00 20.00 -1.00

SBF em termos de vetores

1i xb
10.00
20.00
10.00
20.00
20.00
20.00

valor inicial de zc = 370.000000

melhor solucao encontrada
-1.00 10.00
-1.00 30.00
20.00 10.00
-1.00 -1.00

final apés 3 iteragdes
funcdo objetivo de balinski 321.666700
funcdo objetivo com custos fixos= 360.000000

AVA
AVAVAL

cm 1 2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o 17 18



Problema bk4x3
Problema PTCF com 4 origens e 3 destinos
Balinski/Krarup, obtido de Gottlieb (2001).
Resolugéao pelo Algoritmo TS

matriz da SBF inicial

= 10.0 =
=X 30.0 =
b0 10.0 10.
=1 -1.0 20.

VALOR INICIAL DE zc .000000

melhor solucao encontrada
-1.0 -1.0 10.0
-1.0 30.0 -1.0
20.0 20.0 .0
=140 =1.0 20.0

apdés iteragdes = 12
com funcao objetivo atual= 380.000000
com 6timo obtido igual= 350.000000

pardmetros utilizados

nin = 7 nout=
beta .30 gama=
liml= 3 lim2=

AVA
AVAVAL

cm 1 2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o 17 18



Problema gr4x6

Problema PTCF com 4 origens e 6 destinos
Gray, obtido de Gottlieb (2001).

NAME : grdx6

COMMENT : Beispiel 2 von Gray

TYPE : FCTP
SOURCES : 4
DEMANDS : 6
SOURCE_SECTION
45.00
35.00
20.00
15.00
DEMAND SECTION
35.00
30.00
25.00
15.00

5.00

5.00
VARCOST SECTION
0.69 0.64 0.71
1.01 0.75 0.88
1.05 1.06 1.08
1.94 1.50 1.56
FIXCOST SECTION

11.00 16.00 18.
14.00 17.00 17.
12.00 13.00 20.
16.00 19.00 15.

4 5 6 7

unesp

AVA
AVAVAL

1 12 13 14 15 16 17 18



Problema gr4x6
Problema PTCF com 4 origens e 3 destinos
Gray, obtido de Gottlieb (2001).
Resolugao como PPL por Balinski e Regra do Noroeste

matriz de custos balinski (unit+dist.fixos)

.00 = 1.43 1.92
.41 A2 1.56 1.46
«B85 .71 2.08 1.77
.01 17 2.56 1..95

matriz da SBF solucdo basica factivel inicial

35.00 10.00 =1.00 -1.00
-1.00 20.00 1500 -1.00
-1.00 -1.00 10.00 10.00
-1.00 -1.00 -1.00 5.00
SBF em termos de vetores
1 xb
35.00
10.00
20.00
15.00
10.00
10.00
5.00
500
5.00

SV s WWwN NN RO
R el s B =TI SR S S

i
1
¥
2
2
3
3
4
4
4

valor inicial de zc = 121.716700
melhor solucao encontrada

.00 10.00
.00 20.00
.00 -1.00
.00 =1.60

final apés 4 iteracodes
funcdo objetivo de balinski : 550000
funcdo objetivo com custos fixos= 950000

AVA
AVAVAL

cm 1 2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o 17 18



Problema gr4x6
Problema PTCF com 4 origens e 3 destinos
Gray, obtido de Gottlieb (2001).
Resolugdo como PPL por Balinski e Regra do Custo Minimo

matriz de custos balinski (unit+dist.fixos)

1.00 ) .43 .92
1.41 32 56 .46
1.65 S| .08 .77
3.01 i .56 05

matriz da SBF solucdo béasica factivel inicial

35.00 10.00 -1.00 -1.00
-1.00 20.00 .00 15.00
=1..00 -1.00 20.00 -1.00
=1..00 -1.00 5.00 -1.00

SBF em termos de vetores

xb
35,
10.
20.

1: (&

2ESTE
20.
5i
5
5l

Oy W wads W~ O
[ O S T S I e i e sl

i
1
1
2
2
2
3
4
4
4

valor inicial de zc = .266600

melhor solucao encontrada
35.00 10.00
-1.00 20.00
-1.00 ~1.00
-1.00 =14+00

final apéds 4 iteracgdes
funcdo objetivo de balinski = 550000
funcdo objetivo com custos fixos= 950000

AVA
AVAVAL

cm 1 2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o 17 18



Problema gr4x6
Problema PTCF com 4 origens e 3 destinos
Gray, obtido de Gottlieb (2001).
Resolugao pelo Algoritmo TS

matriz da SBF inicial

35. 10.0 =1.0 =l

=i, 20.0 15.0 =1
=1 =10 10.0 5.
=1 =110 =1.10 10.

VALOR INICIAL DE zc = . 950000

melhor solucao encontrada
20,0 =-1.0 25.0 -1.0
-1. 30.0 .0 =1.0
15. -1.0 -1.0 -1.0
=10 ~=1.0 15.0

apds iteracgdes

chamadas mem.lp =

com funcao objetivo atual= 211.750000
com 6timo obtido igual= 202.350000

pardmetros utilizados

nin = 10 nout=
beta .30 gama=
liml= 7 lim2=

AVA
AVAVAL

cm 1 2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o 17 18



Problema pu

c4x6

Problema PT com 4 origens e 6 destinos
Puccini (1985)

NAME : puccini 4x6
COMMENT : exemplo p.l116 livro prog.linear/puccini

TYPE : FCTP
SOURCES : 4
DEMANDS : 6
SOURCE_SECTION
5

6

2

9
DEMAND_SECTION

ARCOST SECTION
12.0 9.0
3.0 7.0
5.0 9.0
8.0 11.0
IXCOST SECTION
5 0.0
0.0
0.0
0.0

_SECTION
.0

4
4
6
2
4
2
v
9
o
6
6
F
0
0
0
0
T
3
3
0
0

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

0
0
0
0
RANSPOR
7
0
0
5.

OO O3 OO 0O0o

5 6 i

unesp

AVA
AVAVAL

1 12 13 14 15 16 17 18



Problema puc4x6
Puccini (1985)
Resolugdo como PPL por Balinski e Regra do Noroeste

matriz de custos balinski (unit+dist.fixos)
9.00 12.00 9.00 6.00
7.00 3.00 7.00 7.00
6.00 5.00 9.00 11.00
6.00 8.00 11.00 2.00

matriz da SBF solugdo bédsica factivel inicial
4.00 1.00 -1.00 =100
-1.00 F:00 3.00 -1.00

-1.00 -1.00 2..:.00 -1.00
-1.00 ~1.00 1.00 2.00

SBF em termos de vetores

1

b
o

.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00

OOV e WWwwNnN = O

T
ik
1
2
2
3
4
4
4
4

B NP N W W e

valor inicial de zc = 139.000000

melhor solucao encontrada
100 -1.00 4. .00
-1.00 4.00 -1. .00
-1.00 .00 2. .00
3.00 -1.00 -1. .00

final apéds 5 iteracdes
funcdo objetivo de balinski = 000000
fungdo objetivo com custos fixos= 000000

AVA
AVAVAL

cm 1 2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o 17 18



Problema puc4x6
Puccini (1985)
Resolugao como PPL por Balinski e Regra do Custo Minimo

matriz de custos balinski (unit+dist.fixos)

9.00 12.00 9.00
7.00 3.00 7.00
6.00 5.00 9.00
6.00 8.00 11.00

.00
.00
.00
.00

matriz da SBF solucdo basica factivel inicial

=100 -1.00 5.00
=-1.00 3.00 1.00
1.00 1.00 -1.00
3.00 -1.00 -1.00

SBF em termos de vetores

1 xb

.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00

Q

MR NERE WD WD

i
1
2
2
2
3
3
4
4
4

BN WP P NP WL

mmmmmmqwmn

o

.00
.00
.00
.00

.00
.00
.00
.00
.00

valor inicial de zc = 112.000000

melhor solucao encontrada
-1.00 -1.00 5
-1.00 3.00 1
1.00 1.00 -1
3.00 -1.00 -1

final apéds 0 iteracéo
fungcdo objetivo de balinski -
funcdo objetivo com custos fixos=

.00
.00
.00
.00

.00
.00
.00
.00

000000
000000

AVA
AVAVAL

2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o 17 18



matriz da SBF inicial

5.

jE
=1ls
=i

INICIAL DE zc

melhor solucao encontrada

=10 =EQ 5.0
=1.0 3.0 1.0
1.0 1.0 -1.0
3.0 -1.0 =-1.0

iteracdes =
com funcao objetivo
com 6timo obtido

=10 =ls
=L.0 =1,
1.8 =l
2.0 4.

atual=
igual=

parametros utilizados

nin = 7 nout=
beta .30 gama=
liml= 7 1lim2=

6 7

Problema puc4x6
Puccini (1985)
Resolugao pelo Algoritmo TS

=-1.0
=Ll
=1.0

4.0

.000000

000000
000000

unesp

AVA
AVAVAL

1 12 13 14 15 16 17 18



Problema murt

y5x7

Problema PTCF com 5 origens e 7 destinos
adaptado de Murty (1968)

NAME : murtyb5x7
COMMENT
TYPE : FCTP
SOURCES : 5
DEMANDS : 7
SOURCE_SECTION
6

EMAND SECTION

WRNEHFNSNWO NN WS

VARCOST SECTION

3.0 12.0 11.
0 13.0 19.
15.0 3.
6.0 17.
8.0 12.0 14.

o
13.
5%

0
0

FIXCOST SECTION
30:0 120:0
90. 130.0

130. 150.0
50 60.0
80. 120.0

4 5 6 7

. e e s s
QOOOD

unesp

exemplo livro murty /adaptado para carga fixa

AVA
AVAVAL

1 12 13 14 15 16 17 18



Problema murty5x7
adaptado de Murty (1968)
Resolugdao como PPL por Balinski e Regra do Noroeste

matriz de custos balinski (unit+dist.fixos)
13.00 72.00 38.50 12.00
39.00 78.00 66.50 66.00
5633 90.00 13.00 96.00
30.00 36.00 102.00 78.00
48.00 72.00 84.00 24.00

matriz da SBF solucgdo basica factivel inicial

.00 .00 .00 -1.00 =1
.00 .00 .00 1.00 =l
.00 .00 .00 1.00 1.
.00 .00 .00 -1.00 =15
.00 .00 .00 -1.00 =2

em termos de vetores

b
o

1
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00

B B e A - S VR VI S RS o

i
1
1
1
2
2
3
3
3
4
4
5

MO P = W N W

valor inicial de zc = 1228.000000

melhor solucao encontrada
.00 -1.00 200
.00 -1.00 -1.00
.00 -1.00 2,00
.00 2.00 -1.00
.00 -1.00 -1.00

final apés 7
funcdo objetivo de balinski = 627.500000
funcdo objetivo com custos fixos= 826.000000

AVA
AVAVE

cm 1 2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o 17 18



Problema murty5x7
adaptado de Murty (1968)
Resolugao como PPL por Balinski e Regra do Custo Minimo

matriz de custos balinski(unit+dist.fixos)

13.00 72.00 38.50 12.00
39.00 78.00 66.50 66.00
56.33 90.00 13.00 96.00
30.00 36.00 102.00 78.00
48.00 72.00 84.00 24.00

matriz da SBF solucdo basica factivel inicial

.00 .00 1.00 .00
.00 .00 .00 .00
.00 .00 3.00 .00
.00 .00 -1.00 .00
.00 .00 -1.00 .00
SBF em termos de vetores
1 xb
3.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00

N ~INWSohWws we o

i
i
1
1
2
2
2
3
4
4
5
5

valor inicial de zc = 742.833300

melhor solucao encontrada
.00 -1.00 1.00
.00 -1.00 -1.00
.00 ~1.00 3.00
.00 2.00 -1.00
.00 .00 -1.00

final apéds 3
fungéo objetivo de balinski = 627.500000
funcdo objetivo com custos fixos= 802.000000

AVA
AVAVE

2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 16

17

18



Problema murty5x7
adaptado de Murty (1968)
Resolugao pelo Algoritmo TS

matriz da SBF inicial

1 . =1%
=1z 7 =1
33 § =14
= 1% : =1.
i . i

INICIAL DE zc = .000000

melhor solucao encontrada
3.0 .0 1.0 2.0 -=1.
-1. -1.0 -1. -1.0 1.
-1. -1.0 2% -1.0 =1.
-1. 2.0 -=1. -1.0 -1.
-1. -1.0 -1. 0

apos iteracbes = 17
com funcao objetivo atual= .000000
com 6timo obtido igual= .000000

pardmetros utilizados

nin = 10 nout=
beta .30 gama=
liml= 10 lim2=

AVA
AVAVAL

cm 1 2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o 17 18



Problema bal8x12

Problema PTCF com 8 origens e 12 destinos
Balinski obtido de Gottlieb (2001)

NAME : bal8x12
COMMENT : Beispiel 1 von Balinski
TYPE : FCTP
SOURCES : 8
DEMANDS : 12
SOURCE_SECTION
15.00
20.00
45.00
35.00
25.00
35,00
10.00
25.00
DEMAND SECTION
20.00
15.00
20.00
15.00
5.00
20.00
30.00
10.00
35.00
25.00
10.00
5.00
VARCOST_SECTION
.69 0.64 0.71
.01 .75 .88
.05 .06 .08
.94 .50 .56
.61 .40 .61
29 . 94 .08
+29 . 94 .08
5.29 6.08 6.08
FIXCOST_SECTION
11.0 16.0 18.
14. ) B 3 57 ffF
12. 13 20.
16. 19. 16.
19, 18. 15.
13. 20. 20.
i i3 E 12 15.
7.0 40, 2.0
TRANSPORT SECTI
00.0 15. 00.
00. 00. 20.
20. 00. 00.
00. 00. 00.
00. 00. 00.
00. 00. 00.
00. 00. 00.
00. 00. 00.

st S
Sf e g L
e paiad
ey
ST NN

kil s
o e
e e
oy

OO o OO0 0O0O0O
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OO0 00 00O
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OO OO0 O0OC

OO OO0 0000
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OCOoO000O00
OO OO0 000

N
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O OO0 00D
OO0 000
OO C OO0 0O0O0o
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C OO0 0 0o oo
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Problema bal8x12
Problema PTCF com 8 origens e 12 destinos
Balinski obtido de Gottlieb (2001)
Resolugao como PPL por Balinski e Regra do Noroeste

matriz de custos balinski (unit+dist.fixos)

92
.46
vl
+95
.40
.42
29
.09

<710
.50
.82
.98
.08
.96
.36
.36

.16 15
oo .06
o w2
.58 .96
.53 .34
.37 D
.87 .18
.45 212

.94
.74
.94
.19
.16
.41
.15
+93

.42
sk
.65
.74
.56
. 94
#58
.14

.71
.88
.93
17
. 60
.27
.14
<15

.91
.73
.08
.36
.36
.08
<58
.08

AU NN ==
Lo T R B B o B e e
e S REC B L T o R S
(o We 3R e 2 U W I S i
WO 00 s L) s
=] =] =) W N W W
WPV OO
WP PO -1
w0y O

matriz da SBF solucdo basica factivel inicial

15.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 =-1.00 -1.
.00 15.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.
.00 .00 20.00 15.00 5.00 5.00 -1.00 -1.
.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 15.00 20.00 -1.
.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 10.00 10.
00 =1,00 -1.00 -1.00 -1.00 =1.00 =1.00 -1.
.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.
.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.

SBF em termos de vetores

1 xb

15.00

5.00

15.00
.00

20.00

15.00

5.00
5.00

15.00

20.00

10.00

10.00

5.00

30.00

10 500

10 10.00

10 10.00

11 10.00

12 500

0
o}
o

BN NWWHNRE B BB A
B T T

WO JdJdJoaUds WP =

WO OM-JdROH WU UL W WWwWwWwbh MNP e
(s}

valor inicial de zc = 483.385700

AVA
cm 1 2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o 17 18



melhor solucao encontrada

15.00 -1.00 -1.00 -1.00 .00
.00 -1.00 20.00 .00 .00
.00 15.00 -1.00 .00 .00
00 £1.08 w100 .00 .00
.00 -1.00 -1.00 .00 .00
<00 =1.00 =1.00 .00 .00
.00 -1.00 -1.00 .00 .00
.00 -1.00 -1.00 .00 .00

final apéds 10 iteracgdes
funcdo objetivo de balinski = 451.188100
funcdo objetivo com custos fixos= 504.550000

AVA
AVAVAL

cm 1 2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o 17 18



Problema bal8x12
Problema PTCF com 8 origens e 12 destinos
Balinski obtido de Gottlieb (2001)
Resolugdao como PPL por Balinski e Regra do Custo Minimo

matriz de custos balinski (unit+dist.fixos)

.94
.74
.94
19
.16
.41
.15
.93

.42
sl
o
.74
56
.94
-39
1A

.16
.28
od2
.58
«53
WLE
.87
A5

15
.06
=5
.96
+34
Sisto
.18
T2

71
.88
.93
7
.60
.27
w14
«TH

91
Ak
.08
.36
36
.08
.58
.08

.92
.46
AT
+95
.40
.42
ot
.09

.70
.50
.82
.98
.08
.96
.36
a0

SN
G~ I NN E P
e I N I S B S A
OO NP P
OO 0B B W W
Lo S RS ' I N 'S (R % B =
LU NDENWW
WPV
T

matriz da SBF solucdo béasica factivel inicial

.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 .00
.00 -1.00 15.00 -1.00 -1.00 -1.00 .00
.00 15.00 -1.00 -1.00 5.00 .00 .00
.00 -1.00 5.00 15.00 -1.00 .00 .00
.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 .00 .00
.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 .00 .00
S0 =100 =Lka0l =100 =100 .00 .00
.00 -1.00 -1.00 -1.00 -1.00 .00 .00

SBF em termos de vetores
15 co

=
=
o3

.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
10 .00
11 .00

W] WwhanuUNDE W
GONNHEFFEFNOWWHERFERERFQ

OO I O s s W Ww W W Wb
e
o oo

valor inicial de zc = .750000

AVA
cm 1 2 3 4 5 6 if unespwl 12 13 14 15 1o 17 18



melhor solucao

.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00

=1
.00
1.5,
=l
=L
i 1
=,
=1.

-1

00

00
00
00
00
00
00

final apés

funcdo objetivo de balinski

-1.
20.
<.
o B
.00
.00
.00
.00

encontrada

00
00
00
00

=100

.00
15.00
-1.00
-1.00
=160
-1.00
-1.00

=1..

00

.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00

11 iteracgdes

= 451

funcédo objetivo com custos fixos= 504

6

7

unesp

.188100
.550000

AVA
AVAVAL

1 12 13 14 15 16 17 18



Problema bal8x12
Problema PTCF com 8 origens e 12 destinos

Balinski obtido de Gottlieb (2001)

Resolugao pelo Algoritmo TS

inicial

matriz da SBF

(e
.
—
I
o
.
—
I
o
—
I
o
.
—
I
o
—
|
o
—
I
o
—
|
o
—
I
o
—
I
o
—
I
o
.
™
I
o
.
Tg]
—

A 21wl =10 =150 =10 =1.0 =120 =120 :=1.0

-1.0 -1.0 20.0

50 =320 5.0 1.0 =1.0 -1.0 -1.0 -1.0

5.0 15.0 =1.0 15.0
1.0 =1,0 =1.0 =1.0 =1.0 20,0 15.0 =1.0 =1.0 =1.0 =1.0 =1.0

=1.0 =1.0 =1.0 =1.0 =1.0 =1.0 10.0 =-1.0 10.0 =1.0 -1.0

5.0

=1.0 =1,0 =1.0 =1.0 =1,0 =1.0 =1.0 T0.0 25.0 =L.0 =1.0 =1.0

=1.,0 =1.0 =1.0 <1.0 <1,0 =1,0 -1.0

0 =10 =3¥.0 10.0 =1.0

.0 -1.0

=il =10 =10 =10 1.0 =1.0 ~=1,0 =1.0 =31.0 25.0

= 504.550000

VALOR INICIAL DE zc

melhor solucao encontrada

apds iteracgdes

569.000000
471.550000

com funcao objetivo atual

com 6timo obtido

igual

tros utilizados

parame

10 nout
.30 gama
28 1lim2

18

17

6

15

14

i

12

1

AYA
AVAVEY
VaY

unesp

7

6

o

cm



Problema kb2x3

Problema PT com 2 origens e 3 destinos
Kuhn e Baumol obtido de SALKIN (1989)

NAME : kb2x3
COMMENT : Kuhn/Baumol
TYPE : FCTP
SOURCES : 2
DEMANDS : 3
SOURCE_SECTION
9.00

7.00

DEMAND SECTION
8.00

5.00

3.00

VARCOST SECTION
6.00 5.00 3.00
3.00 2.00 1.00
FIXCOST SECTION
0.00 0.00 2.00
3.00 1.00 0.00
TR}-\NSPORT_SECTION
8.00 1.00 0.00
0.00 4.00 3.00
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Problema kb2x3
Problema PT com 2 origens e 3 destinos
Kuhn e Baumol obtido de SALKIN (1989)
Resolugao como PPL por Balinski e Regra do Noroeste

matriz de custos balinski(unit+dist.fixos)

6.00
3.43

matriz da SBF solugdo basica factivel inicial

8.00 5 -1.00
-1.00 . 3.00

SBF em termos de vetores

13

valor inicial de zc = 64.800000
melhor solucao encontrada

8.00
=1:00

final apés 1 iteracéo
fungdo objetivo de balinski = 64.666670
funcédo objetivo com custos fixos= 65.000000
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Problema kb2x3
Problema PT com 2 origens e 3 destinos
Kuhn e Baumol obtido de SALKIN (1989)
Resolugao como PPL por Balinski e Regra do Custo Minimo

matriz de custos balinski (unit+dist.fixos)

6.00 .00 S
3:43 2,20 1.00

matriz da SBF solucdo basica factivel inicial

8.00 i =100
-1.00 i 3.00

SBF em termos de vetores

1i xb
8.00
1.00
4.00
3.00

valor inicial 64.800000
melhor solucao

8.00
=00

final apés 1 iteracgédo
fungdo objetivo de balinski = 64.666670
funcdo objetivo com custos fixos= 65.000000
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Problema kb2x3
Problema PT com 2 origens e 3 destinos
Kuhn e Baumol obtido de SALKIN (1989)
Resolugao pelo Algoritmo TS

matriz da SBF inicial

o B
3

0
0

g g
=150 4,
VALOR INICIAL DE zc 65.000000

melhor solucao encontrada

. 1.0 =1.0@

-1.0 4.0 3410

apods iteracbes =

com funcao objetivo atual= 66.000000
com 6timo obtido igual= 65.000000

parametros utilizados

nin = 7 nout=
beta .30 gama=
liml= 1 lim2=
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