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APENDICE Il - ESTRATEGIAS DE RESOLUCAO EXATA E
HEURISTICA PARA O PROBLEMA DE LOCALIZACAO-ALOCACAO DE
CILS

Este apéndice tem como objetivo subsidiar a elaboracdo do Relatério 5 por meio
da descricao das principais técnicas encontradas na literatura pesquisada associadas a
resolucdo de problemas de otimizacdo combinatdria, em especial, ao problema de
localizac&o-alocacao de centros de integracéo logistica. Isso se torna fundamental para
gue se compreenda os conceitos que embasaram a elaboracdo do modelo matematico

usado, no relatério 5, para a obtencao dos resultados apresentados.

Dessa forma, antes de apresentar tais técnicas, faz-se necessario elucidar alguns
conceitos relacionados a area de Pesquisa Operacional e Otimizacdo, na qual os

problemas de localizacédo-alocacao de CILs estéo inseridos.

Assim, o presente documento, Relatério 5 — Tomo Il — Apéndice I, foi dividido em
trés capitulos, o primeiro traz consideragdes iniciais, o segundo trata sobre conceitos
basicos de pesquisa operacional e otimizacao, falando de modelos exatos e modelos
heuristicos e meta-heuristicos. E finalmente a terceira secédo faz as consideracfes

finais sobre o documento.

|. PESQUISA OPERACIONAL E OTIMIZACAO

O termo ‘otimizacao’ refere-se ao estudo de problemas reais representados por
meio de modelos matematicos, no qual se deve escolher, sistematicamente, valores de
variaveis reais (que podem assumir valores fracionarios, tais como o quanto transportar
de produtos que podem ser contabilizados em toneladas) ou inteiras (para 0s casos em
que valores fracionarios ndo fazem sentido, tais como o nimero de pessoas ou de
objetos) dentro de um conjunto viavel, de maneira a minimizar ou maximizar uma

funcao objetivo.

E o caso, por exemplo, da escolha sobre quais as quantidades de produtos que
compdem um mix de producao que determinada empresa deve produzir e fabricar a fim
de alcancar o maior lucro possivel. Pode ser aplicada também para designacao de
funcionarios as tarefas, de forma a minimizar o custo, o tempo de fabricacdo de algum

produto ou maximizar o lucro.

Etapa 5: Desenvolvimento da Metodologia de Localizacdo de CILs - Tomo llI
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Aplicado ao contexto logistico, pode ser usada para determinar quais produtos
devem ser enviados por quais modos de transporte entre pontos de origens e destinos,
de maneira a satisfazer toda demanda ao menor custo possivel. Ainda pode estar
associado a localizacdo de facilidades como centros de distribuicdo, novas unidades

fabril e, no @mago do relatorio 5, para localizacao de centros de integracao logistica.

Cabe mencionar, portanto, que o modelo desenvolvido no projeto congrega
diferentes areas de estudo da pesquisa operacional, uma vez que busca determinar a
localizacdo de centros de integracdo logistica no territério nacional, indicando quais
cargas utilizardo cada CIL (alocacdo) e quais as conexdes modais serdo usadas

(problema de transporte).

A Otimizacéao, portanto, esta intrinsecamente relacionada a Pesquisa Operacional
gue, segundo a Sociedade Brasileira de Pesquisa Operacional — SOBRAPO, pode ser
definida como: uma ciéncia aplicada voltada para a resolucdo de problemas de
Otimizacao, aplicando conceitos e métodos de varias areas cientificas na concepcéo,

planejamento ou operacéo de sistemas, tendo como foco a tomada de decisdes.

A Pesquisa Operacional permite, entdo, avaliar alternativas e encontrar as
solugcdes que melhor servem aos objetivos predefinidos. Segundo Hillier e Lieberman
(2006), o processo de solucdo de um problema de Pesquisa Operacional pode ser

dividido nas seguintes fases:

1. Definicdo do problema,;
Formulacdo do modelo matemético que representa o problema,;
3. Desenvolvimento de um procedimento computacional para obter solugcbes
a partir do modelo matematico;
Teste do modelo e redefinicdo se necessario;
Preparacao para implantacdo do modelo; e

Utilizag&o.

A Fase 1 de definicdo do problema é muito importante, pois permite estabelecer:
(2) os parametros daquilo que se pretende resolver e suas relagcdes, as quais
matematicamente se déo, normalmente, por meio de funcdes lineares; e (b) uma
funcao objetivo a ser otimizada (por exemplo, maximiza¢c&o do lucro ou minimizacao do

custo), que vai determinar como o objetivo do problema serd influenciado pelos valores

Etapa 5: Desenvolvimento da Metodologia de Localizacdo de CILs - Tomo llI
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das varidveis de decisdo (o0 que se deseja decidir sobre, por exemplo, quantidade a ser

produzida ou transportada).

Na confeccdo do modelo matematico, na Fase 2, busca-se representar o
problema e seus parametros por meio de simbolos e expressfes matematicas, dando
origem ao que se chama de “modelo matematico” representativo do problema que se
pretende resolver. Nesse caso, consideram-se varidveis de decisdo, uma funcéo
objetivo e restricbes (pressupostos que precisam ser atendidos, como por exemplo,
guantidade maxima de matéria prima disponivel para producdo, demanda quantidade
méaxima de funcionarios em uma empresa, capacidade dos caminhfes e dos links
ferroviarios, entre outros). Para exemplificar, apresenta-se a seguir um modelo

matematico genérico de otimizacao:

Minimizar

z=CX (1)
Sujeito a:

AX > B (2)

X>0 3)
Onde:

e C é um vetor-linha n dimensional que representa uma medida como, por

exemplo, custo;

e A é uma matriz m x n de coeficientes normalmente positivos que permitem
fazer associacbes entre, por exemplo, o consumo de alguns recursos em
relacdo aos seus valores totais disponiveis representados pelo vetor-coluna

B de dimensado m; e

e X é a variavel de decisao.

Etapa 5: Desenvolvimento da Metodologia de Localizacdo de CILs - Tomo llI
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A Equacéao (1) define a funcao objetivo que neste caso precisa ser minimizada. As
Restricdes (2) garantem que as disponibilidades minimas devem ser respeitadas e as
Restricdes (3) indicam o dominio das variaveis de decisdo, no caso, reais e positivas.
As Restricbes (2) e (3) definem o espaco de busca ou espaco de solucbes. Ou seja,
considera que existem restricbes, sejam ela de ordem operacional ou ndo, que nao
permitem que vocé alcance qualquer resultado. Por exemplo, ha quantidade limitada de
matéria-prima, funcionarios e tempo nao permitindo que determinada empresa produza

infinitas unidades.

Normalmente o espaco de busca possui infinitos pontos possiveis de solucéo,
devendo-se buscar aquele que minimiza a Funcao Objetivo (1), ou seja, 0 ponto 6timo.

A funcéo objetivo, neste caso, poderia ser a minimizacao do custo.

Como um exemplo ilustrativo, tém-se: uma determinada companhia fabrica dois
diferentes produtos Prodl e Prod2 baseados em dois materiais principais M;e M,. O
objetivo consiste em encontrar o melhor mix de produgdo, ou seja, aquele mais
lucrativo. O quadro 2.1 apresenta a disponibilidade de cada material, o lucro unitério de
cada produto e quanto que cada produto necessita de cada material para ser
manufaturado. Consideram-se as variaveis de decisdo x;e x,, que representam a

guantidade de Prod1 e Prod2 a serem produzidos, respectivamente.

A interpretacdo deste modelo € a seguinte: deseja-se maximizar o lucro por meio
da venda dos produtos 1 e 2, os quais estado representados na funcéo objetivo com
seus precos. Portanto 5x, significa que a cada unidade de produto 1 vendida, a
empresa ganha R$5. J4 as restricbes estdo associadas a disponibilidade de matéria

prima para producéo.

Quadro I.1 — Informacg@es sobre o problema de produgédo das companhias.

Prod1l Prod2 Material disponivel
M; 6 4 24
M, 1 2 6
Lucro $5/un $4/un -

Maximizar

lucro = 5x; + 4x,

Etapa 5: Desenvolvimento da Metodologia de Localizacdo de CILs - Tomo llI
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Sujeito a:
6x1 + 4x, < 24

1x, 4 2x, < 6

X1,Xp =0

A primeira indica, entdo, o quanto se usa da matéria prima para a producédo das
duas mercadoria, o que, multiplicado pela quantidade produzida, precisa ser menor do
que a quantidade total que se tem em estoque desta matéria-prima. A segunda tem a
mesma interpretacdo. O Ultima, por sua vez, indica que s6 poderdo ser produzidas
guantidades positivas, ou seja, 1 tonelada, 1 tonelada e meia etc, tendo em vista que

nao faz sentido a producédo de quantidades negativas (Figura 2.1).

Cabe mencionar que existem diferentes classificacdes para um problema de
otimizacdo, dependendo das caracteristicas do espaco de busca (continuo ou discreto)
e dos valores que as variaveis de decisdo do problema podem assumir (reais, inteiros
ou binarios). Dependendo de sua classificacdo, um problema de otimizacdo pode ser
resolvido algebricamente, na forma fechada, ou iterativamente, empregando métodos
exatos ou aproximados (Gomes, 2006). A definicdo da metodologia a ser emprega
pertence a Fase 3. Assim, a Fase 3 tem como objetivo encontrar métodos de solucéo
para o problema de otimizacdo em foco, por meio de técnicas de otimizacdo. Na
literatura cientifica, verificam-se diversos métodos que podem ser classificados como
exatos, aproximativos e heuristicos ou meta-heuristicos (Hillier e Lieberman, 2006;

Arenales et al., 2007). Tais técnicas serdo detalhadas nas sec¢des subsequentes.

Etapa 5: Desenvolvimento da Metodologia de Localizacdo de CILs - Tomo llI
6



Desenvolvimento de Metodologia para Implementacao de Centros de Integracdo Logistica - CIL

/ A D Espago de solugdes wviawvel

o) Solugdo otima

-— == == Fungdo objetivo (max)

Restricdes

Figura .1 — Interpretacdo grafica de um problema de otimizacao.

Identificada a melhor técnica de otimizacao, procede-se a Fase 4 que busca testar
o modelo matematico a partir de dados reais para fins de validacdo. Com as solu¢fes
produzidas é possivel avaliar se os resultados gerados estdo de acordo com o que se

esperava, a partir do conhecimento de um especialista do problema estudado.

Com o problema bem definido e a técnica de otimizacdo validada, busca-se
preparar um ambiente computacional para implementacdo do modelo. Esta é a Fase 5
gue deve elaborar guias que auxiliem o usudario no processo de entrada de dados,
solucdo e andlise de resultados, incluindo, se possivel, analises de pds-otimizacao
como, por exemplo, qual a variagao de custo ou de lucro esperada (variagcdo da Funcéo
Objetivo) caso a disponibilidade de um dado recurso seja alterada.

Na Fase 6 busca-se aplicar, repetidamente, o processo de solugdo conforme 0s
dados de entrada. Nesta etapa considera-se importante auxiliar as equipes
operacionais para eliminar davidas. A partir desta base conceitual, a seguir, serédo
apresentadas algumas das principais técnicas de otimizacdo que podem ser aplicadas
para resolver problemas complexos como o problema de localizagao-alocacao de centros
de integracao logistica.

Etapa 5: Desenvolvimento da Metodologia de Localizacdo de CILs - Tomo llI
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I.1. METODOS EXATOS

Para elucidacdo dos métodos exatos, faz-se necessario resgatar o modelo (1)-(3)
exposto na secdo anterior, o qual apresenta relacbes lineares entre variaveis de
deciséo, restricbes e funcéo objetivo. Problemas com estas caracteristicas podem ser
resolvidos com técnicas de Programacdo Linear ou Programacado Inteira (Hillier e
Lieberman, 2006).

No que concerne aos Problemas de Programacédo Linear, assume-se que estes

possuem as seguintes propriedades (Bazaraa et al., 2009):

e Proporcionalidade: A contribuicdo de qualquer variavel de decisdo na
funcado objetivo ou nas restricdes é proporcional a variavel. Isso implica que
nao existe desconto ou economias de escala;

e Divisibilidade: As variaveis de decisdo podem ser fracionadas;

e Aditividade: A contribuicdo de qualquer variavel de decisdo a funcao
objetivo ou as restricbes € independente dos valores das demais variaveis
de decisao;

e Certeza: Assume-se que todos os parametros do modelo (todos os
coeficientes da funcdo objetivo e das restricbes) sdo constantes

conhecidas.

Entre os métodos exatos, o método Simplex (Dantzig, 1960) apresenta um bom
desempenho para resolver Problemas de Programacao Linear (Hillier e Lieberman,
2006). Esse método consiste em investigar o espaco de solugBes a partir de uma
solucdo viavel. De maneira iterativa, novas solugbes, melhores que as anteriores
identificadas, sdo analisadas e quando nenhuma outra solucdo melhor que a atual

pode ser obtida, o processo € interrompido.

Outras técnicas importantes para a resolucdo de Problemas de Programacao
Linear sdo: método de pontos interiores, método projetivo e método dual-simplex. A

escolha do método de solugdo mais eficiente depende da estrutura do problema.

Quando as variaveis de decisdo de um problema de otimizac&o estdo restritas a
nameros inteiros, denomina-se Problema de Programacdo Linear Inteira, ou
simplesmente Problema de Programacao Inteira. Nesse contexto, sdo definidos os

problemas de otimizacdo combinatoria e 0 método exato mais intuitivo para resolver

Etapa 5: Desenvolvimento da Metodologia de Localizacdo de CILs - Tomo llI
8



Desenvolvimento de Metodologia para Implementacao de Centros de Integracdo Logistica - CIL

tais problemas € a busca exaustiva. Esta técnica consiste na enumeracgédo e avaliacdo
de todas as solugbes possiveis, selecionando aquelas que produzem os melhores

valores para a funcdo objetivo a ser otimizada.

Entretanto, a abordagem exaustiva € computacionalmente intratavel para a
grande maioria de problemas inteiros, uma vez que a quantidade de combinagdes
cresce exponencialmente com o tamanho do problema a ser resolvido. Isso faz com

gue o problema néo consiga ser resolvido por meio do uso de softwares.

As técnicas de branch-and-bound (Lawler e Wood, 1966; Wolsey 1998) e de
branch-and-cut (Caprara e Fischette, 1997; Jingler e Thienel, 1998; Wolsey e
Nemhauser, 1999) pertencem a classe dos métodos exatos voltados para Problemas
de Programacdo Inteira. Tais métodos apresentam garantia de convergéncia e
fornecem a solucéo 6tima para um determinado problema de otimizacdo combinatoria.
Entretanto, dependendo do tamanho do problema a serem resolvido, 0s requisitos
computacionais desses métodos tendem a ser proibitivos.

Tanto o método de branch-and-bound quanto o método de branch-and-cut
utilizam uma arvore de busca. Cada ramificacdo nessa arvore implica na fixacado de
variaveis. Esses métodos buscam a solugdo 6tima por meio de uma enumeracao
parcial do espaco de solugdes, recursivamente particionando o espaco e eliminando
regides que ndo sdo promissoras. Eles ainda consideram o calculo de um limitante
inferior (superior) no caso de minimizacdo (maximizacdo) de uma funcéo objetivo, que
normalmente é obtido por meio de técnicas de relaxacdo e auxiliam no processo de

ramificacdo e poda da arvore de busca.

Os problemas de otimizagdo combinatoria que possuem solucdo, por sua vez,
podem ser representados a partir de hiperplanos derivados das restricdes do modelo,
constituindo assim, a regido ou espacgo de solucdo do problema. A eficiéncia desses
algoritmos deve-se ao fato de que a regiéo viavel do espaco de solu¢cdes é um conjunto
convexo e a funcdo objetivo € uma funcdo convexa (Talbi, 2009). Assim, a solucao

otima global é necessariamente um ponto na regido viavel do problema.

A funcao objetivo indica a direcdo de crescimento de seu valor, assim, auxilia na
busca pela melhor solucdo. Dependendo da estrutura do problema de otimizacéo,
novas restricbes podem ser derivadas a partir dos nés da arvore de representacao,
gerando novas restricbes. Essas novas restricdes sdo denominadas cortes (cuts) que,

por sua vez, reduzem o numero de ramificagBes a delimitar o espaco de busca.

Etapa 5: Desenvolvimento da Metodologia de Localizacdo de CILs - Tomo llI
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Outra técnica util para resolucéo de Problemas de Programacdao Inteira € a Relaxacéo
Lagrangeana (Wolsey, 1998). Essa técnica consiste em relaxar, no sentido Lagrangeano,
um conjunto de restrigdes consideradas “dificeis”, retirando-as da formulacdo, mas aplicando
uma penalidade na funcdo objetivo para compensar essa retirada. A utilizacdo desta técnica
cresceu a partir dos trabalhos de Held e Karp (1970) e Held e Karp (1971) e tem se
mostrado importante para varios problemas classicos de otimizacdo como o Problema do

Caixeiro Viajante e o Problema de Particionamento de Conjuntos.

Por ultimo, a Decomposicao Dantzig-Wolfe (Dantzig e Wolfe, 1960) consiste em outra
técnica importante para resolucdo de Problemas de Programacao Linear Inteira. O método
consiste em decompor o problema original em subproblemas tal que restricbes de
acoplamento sdo empregadas para garantir a unido. Varios problemas classicos de
otimizacdo vém sendo resolvidos com a Decomposi¢éo Dantzig-Wolfe como, por exemplo, o

Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado e o Problema de Alocacao.

As técnicas desenvolvidas para o Problema de Programacgdo Linear Inteira
também podem ser aplicados aos Problemas de Programacdo Inteira Mista, que
consideram tanto vardveis inteiras quanto varidveis continuas na modelagem
matematica do problema. Salienta-se, neste ponto, que o problema tratado no ambito
do presente projeto é considerado um Problema de Programacéo Inteira Mista, pois

envolve tanto variaveis inteiras (CILs) quanto fracionarias (quantidade de produtos).

Outra técnica para resolucdo exata de problemas de otimizacdo € a
programacao dindmica. Nesta técnica, "sub instancias" menores do problema original
sédo resolvidas de maneira exata, armazenando os resultados em uma tabela de
resultados parciais para que possam ser utilizados posteriormente. Desta maneira,
evita-se o calculo de uma mesma chamada diversas vezes. No decorrer do algoritmo,
solugbes parciais sdo combinadas de modo que, a cada passo, obtém-se resposta
para "sub instancias" cada vez maiores. Com isso, uma sequéncia de decisdes inter-
relacionadas € obtida até que se chegue a uma solucao do problema original. Esse tipo
de técnica deve ser aplicado em problemas especificos, que obedecem a certas
caracteristicas como a divisdo em subproblemas. Por isso, sua aplicacdo € restrita e

depende de uma analise prévia do problema sendo abordado.

Embora os métodos exatos garantam, em tese, a resolucdo exata de problemas

7

de otimizacdo, na pratica isso nem sempre € constatado. Isso acontece, pois, na

maioria dos casos, trata-se de problemas reais de grande porte (e importancia),
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fazendo com que as decisOes empresariais associadas devam ser tomadas 0 mais
breve possivel. Isso faz com que o tempo de resolucdo de um problema desta
magnitude ndo atenda a urgéncia da decisdo (dependendo do numero de variaveis e
de restricdes, pode levar dias para se encontrar a solucdo 6tima). Assim, sdo usadas
técnicas heuristicas que ndo garantem o resultado 6timo, mas encontra um resultado

considerado adequado em um menor tempo de solugéo.

Na sequéncia serdo apresentados métodos heuristicos e meta-heuristicos que,
cada vez mais, despontam na literatura cientifica como alternativas viaveis aos

métodos exatos.

I.2. METODOS HEURISTICOS E META-HEURISTICOS

Problemas de Otimizacdo Combinatdria, como mencionado na secao anterior,
sdo problemas recorrentes nas areas de transporte, logistica, administracdo e
localizagdo, em que se busca minimizar ou maximizar uma fungdo por meio de

escolhas sistematicas dos valores das variaveis envolvidas.

Tais problemas podem ser definidos por um conjunto base, E = {1,...,n}, um
conjunto de solucdes viaveis dado por F c 28 e uma funcdo objetivo f : 28 - R, tal
que f(S) = Y c(e),vS € 2E, onde c(e) é o custo associado a inclusédo do elemento e €
E na solucéo S (Gendreau e Potvin, 2010). Na versdo de minimizagao, procura-se uma
solucdo Gtima S* € F tal que f(S*) < f(5),V S € F. O conjunto E, o vetor de custos c e 0
conjunto de solucdes viaveis F sao definidos para cada problema especifico (Cook et
al. , 1997).

Para os problemas de otimizagdo combinatoria conhecidos como NP-Dificeis, a
obtencdo de solugbes 6timas por técnicas exatas (ver item 2.1), considerando pelo
menos um critério de otimizacdo, exige o emprego de algoritmos de alta complexidade
gue consomem elevados tempos de processamento. Isso inviabiliza, em alguns casos,
a resolucdo de forma exata de problemas de grande porte que ocorrem em situacdes
praticas reais. Nesse contexto, a aplicacdo de algoritmos aproximados, também
denominados heuristicos, torna-se uma alternativa viavel. Tais algoritmos, além de
poderem ser combinados com o0s métodos exatos para acelerar seu tempo de

processamento, também podem ser utilizados de maneira isolada para se encontrar

Etapa 5: Desenvolvimento da Metodologia de Localizacdo de CILs - Tomo llI
11



Desenvolvimento de Metodologia para Implementacao de Centros de Integracdo Logistica - CIL

solugBes proximas as otimas (podendo até mesmo ser 6timas, embora ndo se possa

garantir com exatidao).

Segundo Silver et al. (1980), heuristicas sdo procedimentos dedicados a
resolucdo de problemas cuja estrutura pode ser interpretada e explorada de forma
inteligente, permitindo assim que uma solugdo razodvel seja obtida por meio de uma
abordagem intuitiva. Recentemente, algoritmos baseados em meta-heuristicas
ganharam notoriedade por conseguirem resolver diversos problemas de Otimizacao
Combinatéria de maneira quase 6tima, em um tempo de execucéo consideravelmente
menor que os tempos exigidos por métodos exatos. Segundo Osman e Laporte (1996),
meta-heuristicas sdo procedimentos genéricos para a solucdo aproximada de

problemas de otimizacdo combinatdria computacionalmente dificeis.

A adaptacdo de uma meta-heuristica para um determinado problema fornece uma
heuristica para esse problema e o processo de busca de uma boa solu¢do aproximada
consiste em aplicar heuristicas projetadas de acordo com cada problema especifico.
Os dois tipos de heuristicas mais comumente encontradas em trabalhos que envolvem
problemas de otimiza¢cdo combinatéria, sdo as heuristicas construtivas e de busca local. A
ideia basica de uma heuristica construtiva € iterativamente adicionar componentes
individuais a uma solucéo parcial até obter uma solu¢do completa viavel. Por outro lado, as
heuristicas de busca local tém por objetivo tentar melhorar uma solucdo viavel ao

manipular os elementos que a compde, até que se encontre um étimo local.

Outro tipo de heuristica bastante utilizada sao as estratégias gulosas, que buscam
sempre a solucdo parcial mais atraente a cada passo. Essas estratégias baseiam-se
em informacdes locais e cada decisdo tomada sera irreversivel até o final do algoritmo.
Uma grande quantidade de problemas pode ser resolvidos dessa forma, embora néo

h& garantias de que a solucéo encontrada é a melhor possivel.

Originalmente, as meta-heuristicas apenas controlavam a interacdo entre
estratégias de alto nivel com heuristicas de refinamento para criar um processo capaz
de escapar de 6timos locais (Figura 1.2), executando uma profunda e criteriosa busca
no espaco de solugbes. Com o tempo, incluiram também procedimentos que exploram
uma ou mais estrutura de vizinhanca das solucdes, métodos que mantinham uma
populacdo de solucbes interagindo entre si, e também técnicas de destruicdo e

reconstrucao de solucoes.
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Figura 1.2 — Espaco de busca de solugdes.

Em geral, as meta-heuristicas baseiam-se na combinacdo desses dois tipos de
heuristicas entre si, bem como outros procedimentos que os auxiliem. E comum
classificar as meta-heuristicas de acordo com o niumero de solu¢des em utilizacdo ao
mesmo tempo, dividindo-se em métodos de trajetoria, onde uma Unica solucdo é
considerada (Figura 1.3), e métodos populacionais, onde varias solucdes sao

consideradas (Figura 1.4).

Figura .3 — Métodos de Trajetoria.

OOOO
O s
0ol

Figura |.4 — Métodos Populacionais.

Etapa 5: Desenvolvimento da Metodologia de Localizacdo de CILs - Tomo llI
13



Desenvolvimento de Metodologia para Implementacao de Centros de Integracdo Logistica - CIL

As meta-heuristicas se tornaram populares por serem flexiveis, faceis de entender
e, ainda, por utilizarem, em alguns casos, comportamentos da natureza para

justificarem suas abordagens.

Na literatura, existe diversas meta-heuristicas ja consolidadas e
comprovadamente eficientes na resolucao de problemas de otimizacéo, destacando-se:
Greedy Randomized Adaptive Search Procedure — GRASP (Feo e Resende, 1995),
Busca Tabu (Glover, 1986), Algoritmos Genéticos — AG (Goldberg, 1989; Holland,
1975), Scatter Search — SC (Glover, 1977), Simulated Annealing — SA (Cerny, 1985;
Kirkpatrick et al., 1983), Variable Neighborhood Search — VNS (Mladenovic e Hansen,
1997) e lterated Local Search — ILS (Baxter, 1981; Lourenco et al., 2003). Cada uma
delas € baseada em um paradigma distinto e oferece diferentes mecanismos que

permitem escapar de 6timos locais.

As seclBes que se seguem apresentam algumas das meta-heuristicas mais

citadas na literatura cientifica.

1.2.1 Meta-Heuristica GRASP

Greedy Randomized Adaptive Search Procedure — GRASP é uma meta-heuristica
proposta por Feo e Resense (1995) que ja foi aplicada com sucesso a diversos
problemas de otimizacdo. O GRASP é composto por um processo iterativo, no qual

cada iteracdo é dividida em duas fases: construcao e busca local.

A cada iteracdo, uma solucéo viavel s é construida por um procedimento guloso e
aleatorio e avaliada por uma funcdo f(s). Essa funcdo fornece o custo da solugéo
construida e deve ser definida de acordo com o problema abordado. Em seguida, a
solucdo s € submetida a uma busca no espaco vizinho de solu¢des, com o objetivo de
melhora-la até encontrar um 6timo local. A melhor solugéo geral € mantida e retornada
como resultado final. O pseudocddigo da verséo original proposta do GRASP pode ser

visualizado na Figura I.5.

7

O primeiro passo do algoritmo é€ inicializar as solu¢des s* (melhor solucdo) e s
(solucéo corrente) como vazias e o valor do custo de s*, representado por f(s*), com
valor infinito. Assim, o laco principal comeca e uma solucédo s € construida (linha 4).
Essa solugdo é submetida a heuristica de busca local (linha 5) e, caso o custo da

solucéo s seja melhor (no caso, menor) que o custo da melhor solucéo s*, entdo s* é
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atualizada com a solucédo corrente s (linha 7). Esses passos se repetem até que se

completem a quantidade maxima de iteracbes (maxliter).

Algoritmo GRASP

1: GRASP(«, F. maxlter)

2: §* 5 0 f(s*) + oo

3: Para iter = 1 até maxzlter faca

4: s+ ConstrucaoGulosaAleatoria(a, E):
5: s+ Buscal.ocal(s);

6: Se f(s) < f(s*) entao

7: 5% ¢ s;

8:  Fim-se

9: Fim-para

10: Retorne s*:

Figura I.5 — Pseudocédigo para o GRASP.

A etapa de construcdo é também iterativa e baseada em um procedimento guloso
e aleatdrio, que considera o conjunto de todos os elementos E. Inicialmente, todos os
itens i € E que podem ser inseridos na solu¢cdo sdo avaliados de acordo com uma
funcao c(i), que determina o quanto aquele elemento contribui para a solucdo s. Assim,
sdo inseridos em uma lista denominada Lista Restrita de Candidatos (LRC) todos os
elementos i que atendem ao seguinte critério c(i) € [c™™,c™" + a (c™¥ — ¢™M) ]
com a € [0,1] e considerando ¢c™" e c™%*, respectivamente, os valores maximo e

minimo de contribuicdo dentre os elementos avaliados.

Apbs a criacdo da LRC, um dos elementos é escolhido aleatoriamente e inserido na
solucdo. Em seguida, repetem-se esses mesmos passos até que todos os elementos
possiveis sejam inseridos. No critério anteriormente apresentado, pode-se notar que o
parametro a funciona como uma componente de aleatoriedade. Quando a se aproxima
de zero, a escolha tende a ser mais gulosa (primeiro elemento tende a ser escolhido), ao

passo que quando se aproxima de um, a selecdo tende a ficar mais aleatoria.

A Figura 1.6 representa o pseudocodigo da fase de construgcdo do GRASP. A
solucdo a ser construida s € inicializada como uma solucdo vazia (linha 2) e, apés
avaliar cada elemento i, Vi € E (linha 3), constrdi-se a LRC (linha 5) de acordo a
funcdo c(i) e o pardmetro «. Dentre os elementos da LRC, um é escolhido
aleatoriamente (linha 6) e inserido na solucao (linha 7). Esses passos (linhas 5, 6, 7 e

8) se repetem até que uma solucéo seja construida.
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Algoritmo Construcao

ConstrucaoGulosaAleatoria(a, E):
s+ 0
Avaliar (i) Vi € E;
Enquanto - SolucaoCompleta(s) faca
LRC + ConstroiLRC(a);
i + EscolhaAleatoria( LREC);
s+ sU{i};
Avaliar ¢(i) Vi € F\s:
Fim-enquanto
Retorne s;

RSO AN A e

H
e R ®w

Figura 1.6 — Heuristica Construtiva.

Apés a construcdo, a solucao s € submetida a uma intensificacdo, com o objetivo
de melhora-la. A fase de busca local € composta por uma estratégia de aprimoramento
iterativa, que busca solu¢cdes de melhor qualidade em um conjunto de solucdes
proximas a s. Esse conjunto € denominado vizinhanca de s, representado por N(s), e
pode ser obtido aplicando simples operagdes que alteram s. Assim, a busca local visa

encontrar o melhor vizinho de s com respeito a uma vizinhanca N(s).

A Figura 1.7 apresenta o pseudocddigo da fase de busca local para o0 GRASP. A
linha 2 define o conjunto H, composto por todas as solucfes y presentes na vizinhanca
N(s) que possuem qualidade melhor que a solugéo s, de acordo com a funcao de
avaliacao f(s). Assim, a cada iteragdo, seleciona-se um vizinho s’ que seja melhor que
s (linha 4) e um novo conjunto H é estruturado com base na solugao s’ (linha 5). A
busca local termina quando nao existirem vizinhos capazes de melhorar a qualidade da

solucdo corrente s’. Nesse caso, afirma-se que s’ é O6timo local com respeito a

vizinhancga N(s).

Algoritmo Busca Local

1: BuscaLocal(s);

2: H={yeN(s)|fly) < f(s)}k

: Enquanto |H| > 0 faca
Selecionar s" € H;
H={yeN()|fly) <f(s)}
: Fim-enquanto

. Retorne s';

=1 o o

Figura |.7 — Heuristica de Refinamento ou Busca Local.
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1.2.2 Meta-Heuristica Iterated Local Search

A meta-heuristica Iterated Local Search é um método de trajetoria que explora o
espaco de solucdes por meio da aplicacdo sucessiva de perturbacdes a 6timos locais,

obtidos através de um procedimento de busca local.

Inicialmente, um procedimento construtivo € utilizado para geracdo de uma
solucéo inicial, cuja vizinhanga € explorada exaustivamente até que se encontre um
otimo local (relativo a estrutura de vizinhanca que esta sendo empregada neste
momento). Em seguida, é aplicado a solu¢do corrente um mecanismo de perturbacao,
forcando o método a escapar do 6timo local, e, logo apds, a vizinhanga da solucéo
perturbada é explorada pela heuristica de refinamento a fim de encontrar um novo

6timo local.

Ao desenvolver uma heuristica baseada em Iterated Local Search, quatro
procedimentos devem ser especificados de acordo com o problema que esta sendo
abordado (ver Figura 1.8). O primeiro, GeraSolucaolnicial(), € a heuristica construtiva
responsavel por criar uma solucéo inicial para o problema. A segunda componente é a
Buscalocal() que deve ser capaz de explorar a vizinhanca da solucdo gerada pelo

primeiro procedimento.

Algoritmo [1.S

1 Procedimento 11.S

2 50 < GeraSolucaolnicial();
3 s ¢« BuscaLocal(s);
4 enquanto critério de parada nao satisfeito faga

o

s' « Perturba(s®, historico);

6 s" < BuscalLocal(s');

7 s* < CriterioAceitacao(s*. ™. historico):
fim enquanto

fim 1S

o @™

Figura 1.8 — Pseudocédigo do ILS.

O terceiro procedimento € o Pertuba() que tem como objetivo modificar as
solugdes de modo que se escape do 6timo local encontrado pela busca local. O ultimo
elemento CriterioAceitacao() € responsavel por determinar se a solugdo gerada pela
busca local sera descartada ou ndo como ponto de partida da proxima iteragao.
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1.2.3 Meta-Heuristica Variable Neighborhood Search

Variable Neighborhood Search — VNS €& uma meta-heuristica utilizada na
resolucao de problemas de otimizacédo baseada na ideia de trocar sistematicamente de
estruturas de vizinhanca enquanto realiza uma busca por solucées de boa qualidade.
Semelhante a meta-heuristica Iterated Local Search, essa estratégia também dispde de
uma fase de perturbacédo (denominada aqui de shake), responsavel por tentar escapar

de 6timos locais que eventualmente surgem ao decorrer no algoritmo.

A Figura 1.9 inicia com uma solucéo inicial como parametro, que pode ser gerada
por uma heuristica construtiva qualquer, devidamente adaptada ao problema que esta
sendo abordado. A cada iteracao, a funcado Shake() provoca uma alteracdo na solucao
corrente ao aplicar um movimento aleatério da k-ésima estrutura de vizinhanga, i.e. x’ €
N, (x). Em seguida, a funcdo Bestimprovement() tem por objetivo encontrar um étimo

local relativo a uma dada vizinhanca que sera aplicada a solucéo corrente.

Por fim, a funcdo NeighborhoodChange() compara a funcdo objetivo da solucéo
fornecida pela etapa anterior com a solugdo corrente e, caso seja menor, ocorre a

cOpia de solucdo e a sequéncia de vizinhancas € reinicializada. Caso contrario, a

proxima estrutura de vizinhanca é selecionada para ser aplicada a solugéo corrente.

Algoritmo VNS
1: VNS (X, kmar- Umaz )
2. t+0;
3: Enquanto? <1, faca
4 k<1,
5. Repetir
6: x' +Shake(z.k):
7 x" «+Bestlmprovement(z’);
8 x, k +NeighboorhoodChange(z.z" .k);
9: até que k = k0,

10:  t < CpuTime();
11: Fim-enquanto;
12: Retorne z;

Figura 1.9 — Pseudocdédigo do VNS.
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1.2.4 Meta-Heuristica Simulated Annealing

Simulated Annealing — SA é também uma meta-heuristica largamente estudada
com aplicacdes em diversos problemas de otimizacdo. Sua principal ideia é fornecer,
em um dado momento do método, mecanismos para escapar de Otimos locais ao
permitir movimentos que piorem a fungdo objetivo da solugcdo (diferente dos
movimentos denominados hill-climbing, em que apenas melhorias da funcéo objetivo

sao aceitas) na esperanca de encontrar um 6timo global.

A cada iteracdo desta meta-heuristica, os valores de funcdo objetivo de duas
solugdes (a corrente e uma nova solucdo) sdao comparadas. Solugées com melhores
custos de funcéo objetivo sdo sempre aceitas, ao passo que solu¢des cujo custo € pior

podem ser aceitas com certa probabilidade.

Essa probabilidade € calculada a partir de um parametro denominado
temperatura, que vai sendo decrementado no decorrer do algoritmo. Inicialmente, a
temperatura possui um alto valor e, consequentemente, a probabilidade de aceitar uma
solucdo de pior custo é alta. A medida que o algoritmo é executado, a temperatura é
resfriada, diminuindo também a probabilidade de aceitacdo das solu¢cdes com pior

custo.

A funcédo probabilidade de aceitacdo é dada pela seguinte equacédo P(aceitarx) =

WiCHIc)
e , sef(x') — f(x) >0, onde ¢, é a temperatura corrente na iteracéo k. Com
1 , c.C.

isso, 0 pseudocddigo da meta-heuristica SA pode ser observado na Figura 1.10.

1.2.5 .Meta-Heuristica Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos — AG sdo estratégias populacionais que se tornaram
interessantes na resolugdo de problemas de otimizagcdo. A ideia principal de tais
algoritmos foi derivada da teoria da evolucao das espécies, baseando-se nos conceitos
de cruzamento, mutacdo genética de alguns individuos de uma determinada populagéo
e na sobrevivéncia do mais adaptado. Alguns outros termos, como Computagao
Evolutiva ou Algoritmos Evolucionarios, vém sendo utilizado para se referir a algoritmos

gue seguem essas caracteristicas.
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Os AG foram primeiramente propostos por Holland (1975). Em clara analogia a
biologia, solugdes para um dado problema sdo chamadas de cromossomos, ao
passo que um grupo de cromossomos € denominado de populacdo. A avaliacédo de
um cromossomo € chamada de aptidao ou fitness que pode representar a funcao
objetivo do problema.

Algoritmo Simulated Annealing
1: SA (x.tp.t,)
2. Repetir
3 om0

4. Repetir

5 x' +N(x);

6: A:r:r’ = f(-rf) - f(.T)'.
7: Se A, ., <0 entdo

8

9

T 1
seniao N
10: r ¢ 2’ com probabilidade e
11: Fim-se
12: m4+—m+1;
13 até que m = M.
4 k<< k41

15: até que critério de parada;
16: t < CpuT'ime();
17: Retorne z;

Figura .10 — Pseudocédigo do SA.

A ideia, entdo, consiste em gerar um conjunto (populacédo) de solucbes para o
problema em questéo e, a partir desse conjunto, gerar novas solu¢cées (cromossomos)
realizando algumas operagcbes de cruzamento com as solucbes ja existentes no
conjunto, dando prioridade na escolha das solu¢gdes com melhor avaliacdo (Figura
I.11). Espera-se, com isso, que a qualidade das solu¢cées melhore com o passar das

geracdes e o algoritmo convirja para um 6timo local.

A cada geracao, mutacdes podem ocorrer em um Ou mais Cromossomos, 0 que
fornece o componente de diversificagdo do algoritmo, e pode ser representada como
uma simples alteracdo de algum elemento daquela solugdo. O cruzamento ou
crossover de duas solugcbes pode ser representado por uma combinacdo de duas ou
mais solucdes, a fim de aproveitar componentes promissoras de solucdes distintas,

conforme mostra a Figura 1.12.
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) Reproducao
Sele?_\ (cruzamento)
Populagdo Populagéo Populagéo
Antiga Intermediaria Nova
Mutagao

Figura l.11 — Etapas de um Algoritmo Genético.
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Figura .12 — Cruzamento de cromossomos em um Unico ponto.

A escolha das solugbBes para aplicacdo das operacfes € definida por critérios.
Elitismo, por exemplo, considera apenas o cromossomo mais adaptado, i.e., que
possuir o melhor fitness. Pode-se também realizar uma pré-selecdo de alguns
elementos e realizar um torneio entre eles, onde sé o vencedor sera escolhido para
aguela operacédo. Outra possibilidade, denominada roleta, € definir probabilidades a um
grupo de cromossomos, dando uma chance maior aqueles que possuirem melhor

aptidao. A Figura 1.13 exibe um pseudocdédigo do AG.

Algoritmo Algoritmo Genético
1: Enquanto critério de parada nao satisfeito faca
2:  Repetir
3 Se CondicaoDeCrossover entao
Selecionar cromossomos para o cruzamento(critérioSelecio);
Fim-se
Se Condi¢cioDeMutacgdo entdo
Selecionar pontos de mutagdo;
Selecionar cromossomos para a mutagio;
Fim-se
10: Avaliar os cromossomos da nova populacio;
11:  até que critério de parada;
122 GerarNovaPopulacao();
13: Fim-enquanto

R e A B

Figura 1.13 — Pseudocédigo do AG.
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1.2.6 Meta-Heuristica Tabu Search

Essa meta-heuristica, proposta por (Glover, 1986), consiste em um procedimento
de busca local que faz o uso do conceito de tabu para encontrar a melhor fungéo objetivo
do problema. O tabu consiste em uma lista de informacdes (ou lista tabu), no caso, uma
lista de solu¢des candidatas visitadas recentemente, que serdo evitas durante a busca
em um predeterminado intervalo de tempo, a fim de proibir revisitar tais solugcbes e
assim, diversificar o exame do espaco de solucdes. Assim como o Simulated Annealing,

a Busca tabu também aceita movimentos de piora na funcéo obijetivo.

A Lista Tabu pode proibir visitas a solugdes atraentes. Como forma de equilibrar as
escolhas, existe o critério de Aspiracdo, que permite que solugdes sejam visitadas mesmo
gue estejam na lista Tabu. Esse critério € comumente satisfeita se uma determinada

solucéo da vizinhanca é melhor do que todas as anteriores obtidas (Figura 1.14).

Algoritmo Busca Tabu
1: Busca Tabu (s)
§* < s;Iter <— 0; MelhorIter < O;
Seja BTmax o nimero méaximo de iteracdes sem melhora em s*;

o

4: Inicialize a funcio de aspiracio A

5. T « O; {Lista Tabu}

6: Enquanto Iter — MelhorIter < Btmax faca

7. Iter « Iter +1;

8: Seja s’ + s@ m o melhor elemento de V' C N(s) tal que m ¢ T ou (f(s') <
A(f(9)):

9:  Atualize a Lista Tabu T

10: s+ s

11:  Se f(s) < f(s*) entdao

12: 5% <= s;

13: Melhorlter < Iter:

14:  Fim-se

15:  Atualize a funcio de aspiracido A:
16: Fim-enquanto;
17: Retorne s:

Figura 1.14 — Pseudocddigo da Busca Tabu.
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ll. CONSIDERACOES FINAIS

Com este apéndice buscou-se apresentar uma série de métodos de resolucdo
que permitisse a compreensdo da area de estudo em que o modelo matematico
desenvolvido para a obtencdo dos resultados do Relatorio 5 se enquadra. A ideia € dar
um embasamento geral sobre o0s tipos de problemas existentes (em complemento ao ja
apresentado no Tomo | do Relatorio 5), explicando como eles séo tratados

matematicamente e quais os métodos de solugéo disponiveis na literatura cientifica.

Cabe, elucidar, contudo, que o modelo matematico proposto esta detalhado no

corpo do relatério 5, sendo este apéndice apenas ilustrativo.
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