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Resumo—A gestao de transportes publicos carece de ferramen-
tas que auxiliem no planejamento adequado dos recursos, uma
vez que ha uma grande diversidade de cenarios a serem atendidos
e um alto custo para prover o servico em regides de demanda
baixa, variavel e imprevisivel. Dada a busca por alternativas que
possibilitem o servico sem a degradacdo da qualidade oferecida
e nao aumente os custos dos fornecedores, o problema de
Roteamento de Veiculos Dinidmico para Transporte Reativo a
Demanda foi proposto. Neste trabalho, o problema é resolvido
usando uma combinaciio de metaheuristicas, estratégias de busca
local e de movimentos para melhorar a solu¢io do problema.
Os resultados obtidos, ao serem comparados a uma abordagem
semelhante, mostram que a presente proposta apresenta melhores
resultados uma vez que a solucio obtida é melhor do que a
solucdo inicialmente comparada.

Index Terms—Roteamento de Veiculos, Transporte Reativo a
Demanda, GRASP e Busca Tabu

I. INTRODUCAO

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) pertence a
uma classe de problemas de distribui¢do [1] cujo objetivo é
determinar um conjunto de rotas de coleta e/ou entrega que
minimize a distdncia total percorrida sujeito a restricdes, que
podem ser: tempo, tamanho da frota, demanda, entre outros.

Segundo Giani et al. [2], quando os dados de entrada do
PRV dependem explicitamente do tempo, ele é classificado
como dinamico; caso contrario, estitico. Quandos todos os
dados sdo conhecidos ao determinar a solug@o classifica-se
em deterministico e em caso contrario, estocastico. Diante
disso, citaremos cada combinag¢do de problema resultante
acompanhada de um exemplo: Estatico e Deterministico (PRV
capacitado); Estatico e Estocdstico (PRV capacitado com de-
mandas estocdsticas); Dindmico e Deterministico (Problema
do Caixeiro Viajante com tempos de viagem dependentes do
horario); Dindmico e Estocéstico (PRV baseado em informa-
¢do de trafego on line).

O transporte reativo a demanda, do inglés Demand Res-
ponsive Transport (DRT), é um servico de transporte sob
demanda, perto das necessidades dos passageiros uma vez que
ha flexibilidade das rotas e hordrios dos veiculos, passageiros
determinam os locais e hordrios de embarque e desembarque
[3], além de outros aspectos a serem considerados. Para
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Josselin et al. [4], um DRT Dinamico seria um possivel con-
senso/compromisso entre Flexibilidade, Qualidade de Servigo
e Eficiéncia. A Flexibilidade ocorre uma vez que desvios de
rota inesperados poderdo ocorrer a fim atender a solicitacao
recém-chegada de um passageiro ao sistema. Qualidade de
Servico assegura o atendimento de necessidades do passageiro
durante a elaboracdo da rota: minimizar tempo a bordo,
minimizar tempo de espera por atendimento, dentre outros.
Por fim, Eficiéncia garante o atendimento das solicitagdes com
um minimo de veiculos possiveis, respeitando as restrigdes de
capacidade e nivel de servico aceitdvel para o passageiro.

Segundo Gomes et al. [5], no problema de Roteamento
de Veiculos Dindmico para Transportes Reativos a Demanda
(PRVDTRD) as rotas e frequéncias podem variar de acordo
com a demanda observada (solicitacdes de transporte recebidas
em qualquer momento que possuem origem e destino, com as
suas respectivas janelas de tempo, definidas pelos passageiros).
Cada vértice de parada pertencente a uma rota, exceto o depo-
sito, aceita a coleta e entrega simultanea de passageiros, isto &,
pode ter miltiplas janelas de tempo com possivel sobreposicao
e por isso, as novas solicitagcdes recebidas em tempo real po-
dem exigir a visita neste em diferentes periodos, diferenciando
das variacdes PRV e Dial-a-Ride Problem (DARP). A frota
de veiculos possui igual capacidade (nimero de assentos),
com inicio e término das rotas no Unico depdsito existente.
Como possui miiltiplos objetivos que conflitam entre si, o
problema assemelha-se a um DARP multi-objetivo [6], ndo
sendo possivel determinar a melhor solu¢do, mas o conjunto
de solugdes eficientes que mais se aproxima do conjunto de
solucdes eficientes do problema e satisfaz as necessidades de-
sejadas: Qualidade de Servi¢o (minimizar o tempo de espera e
tempo de viagem do passageiro), Flexibilidade (rotas flexiveis)
e Eficiéncia (minimizar o custo da rota total ¢ maximizar as
solicitacdes atendidas).

O PRVDTRD tratado em [5] tem as seguintes caracteristi-
cas: miultiplos veiculos com igual capacidade; tinico depdsito
onde os veiculos iniciam e terminam as rotas; embarque e
desembarque simultaneos; usudrios especificam solicitagdes de
transporte de qualquer lugar para qualquer lugar (many-to-
many), em qualquer tempo (dynamic); usudrios especificam



janelas de tempo para embarque e desembarque; multiplas
(possivelmente sobreposi¢do) de janelas de tempo em cada
parada; janelas de tempo de embarque devem ser respeitadas
(hard constraint); janelas de tempo de desembarque podem
ser violadas sob uma penalidade (soft constraint).

Neste problema, P = {1,2,---,p} representa o conjunto
de solicitacdes de passageiros contendo todas as solicitagdes
de transporte recebidas, sendo que cada passageiro corres-
ponde a uma e somente uma solicitacdo. O problema pode
ser modelado como um grafo formado por um conjunto
de vértices e arestas. O conjunto de vértices de parada V'
possui o depdsito (0), juntamente com o conjunto dos nds
de embarque e desembarque. Associado a cada arco a;; que
conecta o vértice i ao j, i # j e i, j € V, existe um
custo (distdncia) c;; e tempo d;; de viagem para atravessa-
lo. Para cada v € V — {0}, Pin, armazena as solicitagdes
com embarque em v, Pout, as solicitacdes com desembarque
em v e o indice de lotacdo m,, a diferenca entre o nimero
de solicitagdes de Pin, e o nimero de solicitagdes Pout,,
sendo que ndo hd embarque ou desembarque de passageiros
no depésito (Ping = Poutg = ).

Cada solicitag@o p possui as seguintes informacdes: identi-
ficagdo, vértice de embarque, vértice de desembarque, janela
de tempo de embarque, janela de tempo de desembarque. O
conjunto de veiculos K = {1,2,---,k}, todos com mesma
quantidade de assentos (), representa a frota disponivel.

II. ESTADO DA ARTE

Para resolugdo do PRVDTRD, encontram-se disponiveis na
literatura os métodos Construtivo Guloso (Greedy Construc-
tive) ¢ GRASP-like proposto em [5]; além deste, os trabalhos
[7] e [8] possuem correlacio com este tema. O método
Construtivo Guloso baseia-se exclusivamente no algoritmo
Fun¢do de Ranqueamento de N6 (NRF) para constru¢do de
cada rota, onde a cada iteragdo é determinado qual o préximo
né que deverd ser inserido na rota segundo as perspectivas
do veiculo (distancia para todos os outros nés a partir da
posicdo atual; quantidade de passageiros a serem atendidos
naqueles nds) e passageiro (quantidade de passageiros a bordo
do veiculo com o mesmo local de desembarque; janela de
tempo dos passageiros nos nés restantes). A NRF ¢ definida
como sendo

Vi e V — {0}, NRF[i] = (ag x CRL[i] + o, x NRL][i])
+ (v x DRLIi] + a x TRL]i]) (1)

em que g, Qp, Oy, «p S0 0s pesos atribuidos aos crité-
rios distancia, nimero de passageiros, janela de tempo de
desembarque, janela de tempo de embarque, respectivamente,
e CRL, NRL, DRL, TRL sao listas de ranqueamento do né
baseados no custo de viagem (distincia) até o né ¢, lotagdo
do né i, menor hordrio de desembarque naquele né, menor
horario de embarque naquele nd, respectivamente.

O algoritmo GRASP-like, utiliza a NRF para construir
uma lista de candidatos (LC). Em seguida, utilizando um
parimetro de aleatoriedade «y, constréi-se uma lista de
candidatos restrita (LCR) contendo entre 1 a no maximo

oy x quantidade de elementos em LC. E importante ressaltar
alguns detalhes: durante a constru¢do de LC ndo ¢é levado em
consideracdo a viabilidade do elemento a ser adicionado e o
algoritmo ndo utiliza uma fase de busca local para melhoria
da solugdo encontrada.

Diante disso, este trabalho propde a utiliza¢do dos seguintes
métodos: GRASP Reativo, GRASP Reativo combinado com
Busca Tabu, duas estratégias de busca local e quatro tipos de
movimentos a serem utilizados pela busca durante exploracio
e melhoria da solucdo encontrada. Na proxima se¢do serao
detalhados ndo apenas estes métodos, mas outras informagdes
necessdrias durante a constru¢do dos mesmos.

III. DESCRICAO DO PROBLEMA E METODOLOGIA

Cada solugdo S é composta por um conjunto de rotas R;,
isto é, S = {Ry,---,Rn}, n < k, formado a partir do
conjunto de vértices V' que respeita as restricdes do problema:
conservagdo de fluxo (todo veiculo que entra em um nd
deve deixd-lo); cada solicitacdo é atendida por um tnico
veiculo; cada passageiro deverd obrigatoriamente embarcar e
preferencialmente desembarcar dentro de sua janela de tempo;
cada solicitacdo do servigo de embarque deverd preceder a de
desembarque.

Uma rota vidvel R; é uma lista de vértices a qual deverd
conter ao menos dois vértices além do depdsito, correspon-
dendo vértice de embarque e desembarque de pelo menos
uma solicitagdo de transporte min R = (0, p*, p~,0), onde p™
representa o vértice de embarque; p~ representa o vértice de
desembarque. Uma vez que é necessdrio respeitar as restricdes
do problema, um veiculo k& poderd retornar a um vértice
ja visitado para atendimento de alguma solicitacdo, porém a
repeticdo do vértice ndo poderd ser consecutiva.

O custo de cada rota R; = (vo, V1, "+, U,y Umt1) €

C(Ry) = (Coy ) + W 2)
=0
em que v9g = Upy1 = 0 (depésito), ¢y v, € O custo jd

mencionado para atravessar o arco (vj,vj41), € W € o custo
fixo para utilizacdo do veiculo. Todas as solicitacdes que nao
foram atendidas fazem parte do conjunto U = {1,2,---,u}.
De forma andloga a rota, o custo associado a este conjunto &

cU)=>Y 3)
JjeU

em que Y € o custo fixo pelo ndo atendimento da solicitag@o.

Portanto, o custo total da solugdo S é:
C(S)=> C(R;)+C(U) )

i=1
A Fungdo Objetivo (FO) que quantifica a qualidade de uma
solucdo S foi a mesma utilizada no trabalho [5] e serda dada
por C(5).

A metaheuristica. GRASP (Greedy Randomized Adaptive
Search Procedure), proposta em [9], € um método onde a
cada iteracdo € construida uma solugdo vidvel para o problema



desejado utilizando um pardmetro de aleatoriedade () fixo
seguido de uma fase de melhoria desta solu¢c@o, armazenando
a melhor solu¢do encontrada até o momento. Este método
é composto por duas fases: fase de constru¢do e fase de
busca local. A cada iteracdo durante a fase de construgdo,
uma lista de candidatos (LC) ordenada segundo algum critério,
contém todos os elementos possiveis a serem adicionados na
solucdo. Em seguida, utilizando o pardmetro de aleatoriedade
(cv), determina-se uma lista de candidatos restrita (LCR). Por
fim, um candidato € escolhido aleatoriamente de LCR e sera
adicionado a solugdo em constru¢do. Repete-se o processo
até que uma solugdo completa seja obtida. Esta solucdo €
melhorada durante a fase de busca local utilizando movimentos
que permitem a exploracdo das solugdes vizinhas aquela.

Na fase de construgdo, a solugdo vidvel (conjunto de rotas) é
construida a partir da aplica¢do do algoritmo NRF proposto em
[5], adicionando em cada rota inicialmente vazia um elemento
(vértice) por vez. Em cada iteragdo do algoritmo NRF, uma
lista de candidatos (LC) de elementos vidveis a ser inserida
na rota corrente € construida, ordenada decrescentemente a
partir do valor NRF atribuido aquele elemento. Elemento
vidvel € todo aquele que ainda possuir solicitacdo de embarque
e/ou desembarque, satisfazendo as restri¢des de capacidade do
veiculo e janela de tempo de embarque. Quanto maior for o
valor NRF atribuido, mais interessante torna-se a utilizacio do
elemento pois baseia-se na ponderagdo entre as perspectivas
do veiculo e passageiro. Em seguida, uma certa quantidade de
primeiros melhores elementos serdo selecionados para compor
a lista de candidatos restritos (LCR). O tamanho ou quantidade
de elementos desta lista (|LC'R|) é determinado por

|LCR| = max(1, oy x |LC|) %)

em que |LC| é o tamanho ou quantidade de elementos de LC,
oy € um parametro de aleatoriedade. O valor oy, € selecionado
de um conjunto de possiveis «j (A) com probabilidade de
escolha Py que é recalculada automaticamente conforme sera
explicado posteriormente. Como o PRVDTRD € um problema
com restricdes conflitantes, esta dltima abordagem contempla
a natureza adaptativa de cada iteracdo do algoritmo, a variacdo
do tamanho de LC que, as vezes, tem poucos elementos. Em
seguida o algoritmo seleciona aleatoriamente um elemento
de LCR e insere na rota a ser construida. No momento em
que uma rota ndo pode satisfazer alguma solicitacdo de trans-
porte, esta € finalizada. Havendo alguma solicita¢do insatisfeita
deixada e outros veiculos disponiveis, nova rota para outro
veiculo € iniciada e construida da mesma forma. Repete-se o
processo até que ndo haja solicitacdes de transportes vidveis
deixadas a satisfazer ou nenhum veiculo disponivel. A solucao
final é composta por um conjunto de rotas resultante e seu
custo € calculado, sendo que esta serd utilizada na fase de
Busca Local.

O método GRASP Reativo, proposto em [10], consiste em
escolher o pardmetro «, utilizado na fase construtiva, a partir
de um conjunto A de v valores previamente fixados para
este parametro, considerando a qualidade das solugdes obtidas
anteriormente. Desta forma, os valores do parametro que

resultarem em melhores solugdes terdo maior probabilidade
de serem escolhidos. Este processo € realizado da seguinte
forma: armazenam-se v valores possiveis para o parametro «
no conjunto A. Para cada um destes valores, sdo inicializados
seu contador de ocorréncias (countli]) e somatério da fungdo
objetivo (FO) (scoreli]) com zero e sua probabilidade de
escolha (P;) de maneira equiprovavel (1). A cada iteragdo
do GRASP Reativo, inicialmente um parametro « € escolhido
probabilisticamente do conjunto A para a fase construtiva e no
fim sdo contabilizados a ocorréncia do pardmetro e a qualidade
de sua FO, assim como ocorre o auto-ajuste do fator estatistico
da selecdo a cada ~ iteragdes. O ajuste da probabilidade
associado a cada elemento de A faz uso de count, score,
melhor valor de FO conhecido (FO(S*)) e um pardmetro de
amplificacdo # para ampliar a diferenca entre os valores @),
que sdo empregados diretamente no recélculo da probabilidade
de escolha P;. O mecanismo reativo foi implementado segundo
o apresentado no trabalho [11].

Para a fase de Busca Local foram desenvolvidos e utili-
zados os seguintes tipos de movimento: Troca, Substituicdo,
Deslocamento e Aleatéria. O movimento € aplicado sobre um
vetor que ¢ resultado da concatenag@o das rotas de uma dada
solucgdo, retirando-se o depdsito.

Os movimentos foram definidos da seguinte maneira:

o Troca: consiste na escolha de duas posi¢des deste vetor
com conteido diferente e realiza a troca dos valores
contidos nos mesmos.

e Substituicdo: consiste na escolha de uma posicdo deste
vetor e a substituicdo do conteido deste por outro,
contido no conjunto de vértices de parada V — {0}.

o Deslocamento: consiste na escolha de duas posi¢des
distintas deste vetor, remog¢do do conteddo da primeira
posicdo, realizacdo de um deslocamento a esquerda do
elemento contido na segunda posi¢do escolhida e quais-
quer elementos entre essas posi¢des (ou deslocamento a
direita, dependendo de sua posicdo relativa a primeira
posicdo escolhida) e inser¢do do elemento removido da
primeira posi¢do na segunda.

o Aleatério: consiste na gera¢do de um vizinho esco-
lhendo aleatoriamente um dos movimentos citados an-

teriormente.

Para cada movimento foram adotadas duas estratégias pos-
siveis de escolha da préxima solugdo corrente: Melhor Vizinho
e Primeiro Melhor Vizinho.

e Melhor Vizinho: consiste na exploracdo de toda vizi-
nhanca de uma solucdo fornecida utilizando um movi-
mento pré-determinado e retorna a solucio da vizinhanca
com melhor valor de FO ou a prépria solugdo fornecida,
caso nao haja outra melhor na vizinhanga.

¢ Primeiro Melhor Vizinho: consiste na exploracio itera-
tiva da vizinhanga de uma solu¢do fornecida utilizando
um movimento pré-determinado apenas até encontrar a
primeira solu¢do com melhor valor de FO na vizinhanca.
Caso ndo seja encontrada, a prépria solucdo fornecida €
retornada.



Considerando o tamanho da rota concatenada |R|, os
movimentos Troca e Deslocamento geram um mdaximo de
W e (|R| — 1)? vizinhos, respectivamente. Este total
¢ atingido apenas quando todos os elementos sdo distintos
entre si, uma vez que estes movimentos nido sdo efetuados
para elementos iguais.

Considerando a quantidade de vértices de parada |V, o
movimento Substituicdo gera um mdximo de |R| x (|V|—1)
vizinhos.

Como o movimento Aleatdrio ndo € deterministico como 0s
demais, foi determinado que a quantidade maxima de vizinhos
gerada seria de 0.1 x |R|2. Este total é atingido somente se
todos os vizinhos forem distintos entre si, j4 que 0 movimento
ndo utiliza memoria para armazenar os vizinhos gerados.

O procedimento de busca local foi implementado para su-
portar os dois tipos de estratégias a serem utilizados: Primeiro
Melhor e Melhor Vizinho. O algoritmo comporta-se da se-
guinte maneira: uma vez determinado qual o tipo de estratégia
serd utilizado, a solugdo atual € armazenada e busca-se o
vizinho daquela solug@o que satisfaca a estratégia escolhida. O
processo € repetido até que ndo seja mais possivel melhorar a
solugdo, isto é, a estratégia ndo encontrou um vizinho melhor
na vizinhanga (a solucdo retornada pela estratégia € igual a
solugdo atual).

A Busca Tabu (BT), proposta em [12], € um método de
Busca Local que permite a piora na qualidade da solucdo
corrente a fim de escapar de 6timos locais. Isso € possivel
através da utilizacdo de uma lista (lista tabu) que armazena
certos movimentos ji realizados como proibidos (tabu), por
um determinado nimero de iteracdes. Durante o processo
de exploracdo, a solucdo atual somente é atualizada pelo
melhor vizinho desta caso o movimento que gerou a melhoria
nio seja proibido (tabu) ou entdo, atenda a um critério de
aspira¢do, como por exemplo, a nova solu¢do seja melhor
que todas as solug¢des conhecidas. Em seguida, o movimento
inverso ao que gerou esta melhora é acrescentada a lista tabu,
impedindo assim que tal movimento seja desfeito durante um
certo nimero de iteracdes. O algoritmo BT foi utilizado na
fase de busca local do GRASP Reativo.

A estratégia de Melhor Vizinho combinada ao movimento
de Substituicdo foi implementada como estratégia de explo-
racdo de vizinhanca na Busca Tabu. Razdes para tal escolha
serdo mostradas posteriormente. Considerando o conjunto dos
vértices de parada exceto depdsito (V' — {0}) e o tamanho da
rota concatenada |R|, a lista tabu é representada pela matriz
listaTabulno|[posicao], onde posicao € {0,1,---,|R| — 1}
ené eV —{0}.

IV. RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados da aplicacio
dos métodos propostos para o PRVDTRD a um conjunto
de instdncias com dados gerados aleatoriamente. Também
sdo expostos os parametros dos algoritmos e justificativas
de sua utilizagdo. Para execucdo dos testes foi utilizado um
computador que possui processador Intel Core 15-2410M com
2,30GHz e 4 GB de RAM, sem o uso de multiprocessamento.

Os algoritmos dos métodos disponiveis na literatura e os
propostos neste trabalho foram implementados na linguagem
de programacgdo Java, na versdo 1.6.0.260. Os testes foram
executados usando o compilador JDK 6.0.

Uma vez que ndo foram encontradas instincias disponiveis
na literatura para o PRVDTRD foi adotado o mesmo procedi-
mento que em [5]: geracdo aleatdria das préprias instincias.
Cada instancia possui as seguintes informacdes:

o Quantidade de solicitagdes presente no conjunto P =

110;
e Quantidade de veiculos disponiveis na frota K €
{4,5,6};
« Capacidade () de cada veiculo € {10,15};
o Solicitacdes: possuem local de embarque, desembarque
e janelas de tempo gerados aleatoriamente, sendo estas
dltimas pertencentes a um horizonte de trés horas.
As solicitacdes geradas e utilizadas estdo disponiveis no
APENDICE A de [13]. Os resultados presentes em [5] serdo,
portanto, usados como comparagdo para os resultados obtidos
neste trabalho. E importante salientar que para comparago
do GRASP Reativo proposto com os métodos apresentados na
literatura, os métodos do trabalho [5], a heuristica Construtiva
Gulosa e GRASP-like foram reimplementados seguindo a
descricdo dada pelos autores, uma vez que nao foram dis-
ponibilizadas as instincias utilizadas em seu trabalho.

Foram geradas 6 instdncias e a notacdo utilizada para
nomed-las é Ps— Kv—(Qc, onde s é o nimero de solicitagdes,
v € a quantidade de veiculos disponiveis e ¢, a capacidade de
cada veiculo.

Tendo em vista que s@o algoritmos heuristicos com compo-
nentes aleatérios, para melhor comparagéo entre resultados dos
métodos, todos foram executados 10 vezes para cada instancia.
A partir dai, para cada método e para cada instincia, foram
identificados o melhor valor de FO obtido (Melhor FO) e a
média do valor das 10 execugdes (FO Médio).

Para utilizacdo dos métodos heuristicos disponiveis na li-
teratura e/ou propostos neste trabalho, sdo necessdrios alguns
parametros que definem a calibragem com melhor desempenho
para o problema. Em alguns casos, os parametros foram
definidos segundo os utilizados na literatura. Os pesos atribui-
dos aos critérios distancia (cg), nimero de passageiros (),
janela de tempo de desembarque () € janela de tempo de
embarque (o), utilizados para cédlculo da fungdo N RF', foram
os mesmos apresentados em [5]: ag = 0.20; a, = 0.15; vy =
0.55; a = 0.10.

A fung¢do objetivo C(S) busca minimizar a quantidade de
veiculos utilizados e a distancia total percorrida por eles,
além da quantidade de solicitacdes que ndo foram atendidas.
Para célculo desta funcdo foram definidos o custo fixo para
utilizacdo do veiculo (W) e pelo ndo atendimento de uma
solicitacdo (Y) como W = 1000 e Y = 800. Estes valores
foram determinados considerando testes preliminares, tendo
em vista que sdo relativamente altos comparados aos valores
de distancia percorridos pelos veiculos. Desta forma, cada
veiculo tem custo operacional de 1000 e cada solicitagdo nao
atendida 800. Assim, a utiliza¢do de um novo veiculo torna-se



viavel quando ele puder atender a pelo menos duas solicitacdes
(deve-se levar em conta ainda o custo de viagem para estes
atendimentos).

O critério de parada utilizado no GRASP Reativo foi o
nimero maximo de iteragdes (M AX_ITER = 600). Além
disso, o conjunto A de possiveis «; que serdo utilizados
pelo parametro de aleatoriedade foi definido como A =
{0.30; 0.35; 0.40; 0.45; 0.50; 0.55; 0.60; 0.65; 0.70}.

O parametro de amplificagdo (f) que torna possivel detectar
as diferencas entre os valores (); foi definido como 6 = 10,
uma vez que, em testes preliminares, era o suficiente para
evidenciar tais diferengas. De igual modo, o pardmetro v, que
indica o nimero de iteracdes para atualizar a probabilidade P;
dos ay, foi definido como v = 20.

Para utilizagdo do GRASP Reativo + Busca Tabu, foram
utilizados além dos pardmetros definidos e apresentados, o
critério de parada da Busca Tabu (nimero maximo de iteracdes
sem melhoria) BTMAX = 10 e duragdo tabu utilizado na
lista de movimentos proibidos (lista tabu) duracaoT abu = 5,
pois foi observado em testes preliminares que outros valores
acrescentavam muito pouco a descoberta de novas solucdes e
este processo demandaria muito tempo.

A fim de determinar a combinac¢do de estratégia e mo-
vimento mais adequada para o GRASP Reativo proposto,
esta metaheuristica foi testada com todas as combinacdes de
estratégias (Melhor Vizinho e Primeiro Melhor) e movimentos
(Troca, Substituicdo, Deslocamento e Aleatério) apresentados.

Na Tabela I sdo apresentados a média dos valores de FO
Médio para cada combinacdo, sendo que estdo em negrito
o melhor resultado encontrado para cada estratégia. Testes
considerando um fator por vez, tipo de movimento e tipo
de estratégia, indicaram que a estratégia Melhor Vizinho
e o movimento de Substitui¢do representavam as melhores
possibilidades dentro de cada fator. Desta forma, a combinacao
estratégia Melhor Vizinho com o movimento Substituicao
foi utilizada nos testes subsequentes. Nao foi realizado um
experimento fatorial para avaliar a interagdo entre os fatores
considerados.

Tabela 1
MEDIA DOS VALORES DE FO OBTIDOS CONSIDERANDO
APENAS ESTRATEGIA E MOVIMENTO.

Estratégia Movimento ~ FO Médio
Troca 29278,27

. Substitui¢do 28405,97
Primeiro Melhor Deslocamento  29711,70
Aleatério 29508,90

Troca 28929,20

.. Substitui¢ao 28631,45

Melhor Vizinho Deslocamento  28871,48
Aleatério 28991,15

Com o objetivo de identificar se ha influéncia da quantidade
e capacidade dos veiculos, além da interagdo destes sobre os
resultados encontrados, foi aplicado um Planejamento Fatorial
Completo.

O procedimento estatistico conhecido como Andlise de
Variancia (ANOVA) com dois fatores foi usado para identificar
as diferencas nos valores obtidos para o problema quando
os fatores Capacidade (()) e Quantidade de Veiculos (K)
eram variados. Com os resultados obtidos, pode-se concluir
que tanto os fatores K e () quanto a interacdo entre eles
(K x Q) possuem efeitos significativos, indicando que existem
diferencas significantes nos resultados obtidos.

Por fim, para detectar o tipo de interagdo entre os fatores,
um Planejamento Fatorial 2% foi utilizado. Uma vez que este
planejamento necessita apenas de dois niveis para cada fator,
selecionou-se os niveis 4 e 6 (0 mais baixo e o mais alto) para
o fator Quantidade de Veiculos e todos os niveis para o fator
Capacidade (10 e 15 lugares).

Novamente, as observagdes realizadas sobre a ANOVA para
o experimento anterior aplicam-se semelhantemente a este:
tanto os fatores quanto a interacdo sdo significativos. Tal
comportamento era esperado ocorrer uma vez que o problema
¢ o mesmo.

Os efeitos principais foram calculados e observou-se que
ambos os fatores sdo inversamente proporcionais ao valor
da FO, isto é, o aumento de um nivel para qualquer fator
(Capacidade ou Quantidade de Veiculos) implica em uma
reducdo do valor da FO. Além disso, percebe-se que, para
qualquer capacidade, o aumento da quantidade de veiculos na
frota proporciona um grande efeito redutor sobre a FO. Por
fim observa-se que veiculos com menor capacidade alcancam
maiores redugdes de FO (visto pela inclina¢do) decorrente a
um aumento de capacidade.

Diante dos experimentos realizados conclui-se que uma
configuracdo que proporcionaria maior reducdo de custo € a
utilizagdo de seis veiculos com capacidade de quinze lugares
em cada.

Para cada critério (Melhor FO e FO Médio), ao comparar os
resultados das heuristicas Construtiva Gulosa e GRASP-like,
propostas em [5], com o GRASP Reativo proposto (Tabela
II), percebe-se que o método GRASP Reativo teve um bom
desempenho sobre as heuristicas da literatura em quase todas
as instancias. A excegdo ocorreu na instancia P110-K5-Q10
utilizando o critério de Melhor FO. Conforme ja comentado
anteriormente, devemos ser cautelosos ao julgar utilizando
este critério, pois estd fundamentado na observacdo de apenas
uma execu¢do. O GRASP-like ndo possuia Busca Local, mas
a utilizacdo deste procedimento no método GRASP Reativo
proposto contribuiu efetivamente para o aperfeicoamento da
qualidade da solug@o. Analisando-se o critério FO Médio,
nota-se que este método alcangou, em média, uma reducio
de 10,27% e 21,72% sobre as heuristicas GRASP-like e
Construtivo Guloso, respectivamente.

Para cada critério (Melhor FO e FO Médio), ao analisar
os resultados do GRASP Reativo proposto e resultados do
GRASP Reativo + Busca Tabu (Tabela II) observa-se que
o método GRASP Reativo + Busca Tabu proposto alcangou
seus objetivos uma vez que conseguiu melhor desempenho
que o GRASP Reativo proposto. Esta melhora deve-se a
habilidade do método de busca em conseguir evitar minimos



Tabela 11
RESULTADO DAS HEURISTICAS CONSTRUTIVA GULOSA [5], GRASP-like [5] E METODOS PROPOSTOS GRASP REATIVO E GRASP REATIVO + BUSCA

TABU.
Instincia Construtiva Gulosa GRASP-like GRASP Reativo GRASP Reativo + Busca Tabu
Melhor FO FO Médio Melhor FO FO Médio Melhor FO  FO Médio Melhor FO FO Médio
P110-K4-Q10 39837,00 39837,00 35090,00 37931,60 31836,00 33982,30 31808,00 32368,67
P110-K4-Q15 39037,00 39037,00 32661,00 34949,90 25529,00 28648,40 27784,00 28616,67
P110-K5-Q10 34607,00 34607,00 28984,00 31855,40 29762,00 30679,10 27383,00 28593,83
P110-K5-Q15 37747,00 37747,00 28166,00 30118,50 25014,00 26837,70 23444,00 25402,17
P110-K6-Q10 32558,00 32558,00 27619,00 29366,30 23834,00 26867,00 24593,00 25649,17
P110-K6-Q15 35680,00 35680,00 25304,00 2722430 23010,00 24774,20 21188,00 23332,00
locais ja visitados. Pelos dados, GRASP Reativo + Busca Tabu AGRADECIMENTOS

alcancou, em média, uma reducdo de 4,56% em relacdo ao
método GRASP Reativo proposto, utilizando o critério de FO
Médio.

V. CONCLUSAO

Neste trabalho foram propostos métodos de solucdo basea-
dos na metaheuristica GRASP Reativo e no procedimento de
Busca Tabu para o caso estatico do PRVDTRD, além de meca-
nismos para garantir a exploracdo adequada da vizinhanga de
uma solugdo e o conjunto de casos para testes. As heuristicas
propostas em [5] foram implementadas, assim como as propos-
tas mencionadas anteriormente. Apds os testes de estratégias
e movimentos realizados em situagdo estdtica utilizando o
GRASP Reativo, observou-se que a combinacio da estratégia
Melhor Vizinho com movimento de Substituicdo apresentou
melhores resultados. Diante desse fato, esta combinagdo foi a
adotada durante os demais testes.

Os resultados mostraram que ao comparar solugdes geradas
por métodos com mecanismo reativo com as daqueles que nio
0 possuem, o mecanismo reativo do GRASP tornou possivel a
utilizacao do pardmetro de aleatoriedade mais adequado a cada
instancia do problema através do processo de autocalibragem
deste pardmetro, o que levou a obtencdo da melhoria na
qualidade das solugdes obtidas. Tais resultados se aplicam
apenas as instancias artificiais usadas para o problema e
novos testes precisam ser feitos com problemas de maior
significincia.

Além disso, os resultados mostram que os métodos com me-
canismo de melhoria (Busca Local, Busca Tabu) alcangaram
solucdes, em média, melhores quando comparados aos que
ndo possuem este mecanismo (heuristicas propostas em [5]).
Logo, pode-se afirmar que a utiliza¢do deste mecanismo tornou
possivel explorar melhor o espaco solugdo, evitando assim uma
convergéncia prematura do método. Uma andlise estatistica
mais detalhada é necessdria para validar a significdncia dos
resultados obtidos.

Portanto, pode-se afirmar que os métodos propostos atingi-
ram o objetivo esperado, uma vez que foi possivel melhorar
a qualidade da solug¢do em relagdo ao proposto na literatura
e garantir solucdes mais proximas as necessidades dos passa-
geiros, em situacdes reais, sem redu¢do do nivel de qualidade
oferecido.

Os autores gostariam de agradecer as agéncias de fomento
CAPES, CNPq e FAPEMIG.
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