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RESUMO

Este trabalho analisa um algoritmo Busca Tabu para o Problema de Transporte com Carga
Fixa. O algoritmo apresenta duas fases: na primeira determina-se uma solugdo factivel para o
problema utilizando heuristicas classicas e, na segunda, ¢ implementado um algoritmo de Busca Tabu
para melhorar a qualidade da solugdo inicial. O algoritmo foi implementado em linguagem Fortran e
aplicado a resolugdo de problemas de testes gerados randomicamente, disponiveis na literatura ¢ com
otimos globais conhecidos, tendo apresentado resultados de boa qualidade com baixo esforgo
computacional.
Palavras-chave: Problema de transporte com carga fixa, busca tabu, programac¢do linear, fluxo em
redes, algoritmos heuristicos.

ABSTRACT

This work presents a Tabu Search Algorithm to the Fixed Charge Transportation Problem.
This algorithm consists of two phases: in the first a initial solution was achieved by classics heuristics
and in the second the Tabu Search algorithm was implemented for increased the initial solution that
one which was achieved previously. This algorithm is applied to solving theoretical problems
generated by random processes for which the optimums global were known and the outcome was
extremely satisfactory since it resulted in a clear saving of computer effort in relation to solution of
medium and small problem.
Keywords: Fixed Charge Transportation Problem; Tabu Search, Linear Programming; Networks
Flow; Heuristic Algorithms.

1. — Introducao

Um dos problemas de grande importancia para a competitividade das empresas, nos tltimos
anos, esta relacionado com logistica. Esses problemas podem estar relacionados com o fornecimento
de insumos dos fornecedores para suas plantas industriais ou com a distribui¢do de mercadorias para
pontos de armazenamento ou distribuicdo. Nesse contexto aparece o problema de transporte com carga
fixa (ou custo fixo). O PTCF pode ser formulado da seguinte forma: uma empresa tem m plantas
(fabricas) e n depositos, sendo que, geralmente, o nimero n de depdsitos € muito maior que o nimero
m de fabricas ou plantas, e pretende-se transportar um unico produto das plantas para os pontos de
armazenamento, devendo-se atender a todas as demandas a partir de quaisquer das plantas industriais.
Este problema pode ser formulado de modo balanceado, isto ¢, assumindo-se que a soma das ofertas
disponiveis nas plantas seja igual a soma das quantidades requeridas pelos pontos de armazenamento.

O objetivo do problema consiste em se determinar quais rotas origem-destino serao
utilizadas e quais as quantidades deverdo ser transportadas em cada rota, ao menor custo possivel.
sendo que existem custos fixos que dependem somente da implantagdo da rota e custos variaveis que
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dependem da quantidade transportada. Tem-se entdo o custo total da configuracao estabelecida como a
soma dos custos fixos (implantagdo das rotas) com os custos variaveis, assumidos como proporcionais
as quantidades transportadas em cada rota. Na pratica estes problemas relacionados com a logistica
geralmente assumem uma forma mais complexa e, nestes casos, o PTCF pode se constituir num
subproblema do problema mais complexo.

O PTCF ¢é um problema classico de pesquisa operacional e para sua resolugdo, ao longo dos
anos, tém sido utilizados muitos algoritmos. Os primeiros algoritmos usados na resolu¢do do PTCF
foram algoritmos heuristicos, que encontram solu¢des de qualidade razoavel mas com tempos de
processamento muito rapidos além de serem robustos e de facil implementacdo. Algoritmos
heuristicos para o PTCF e para o Problema de Carga Fixa Geral, apresentando desempenho adequado,
podem ser encontrados em [1,2,3,14]. Também tém sido utilizados algoritmos exatos para resolver o
PTCF e, nesse contexto, o algoritmo mais usado € o algoritmo de Branch and Bound sob diferentes
formas. O algoritmo de Branch and Bound encontra as solugdes 6timas de problemas pequenos e de
médio porte entretanto para problemas de grande porte a sua utilizagdo se torna proibitiva devido a
problemas com o tempo de processamento € com as memorias para armazenamento da informagao
[10]. Nos ultimos anos, apareceram as metaheuristicas tais como simulated annealing, algoritmos
genéticos, busca tabu (fabu search), GRASP, etc que vem sendo utilizados para resolver diversos
problemas do campo da pesquisa operacional, empregando diferentes formas de implementagdo e com
diferentes niveis de competitividade em relagdo aos algoritmos heuristicos e exatos ja existentes para
cada tipo de problema [5,12]. Neste artigo apresentamos um algoritmo de busca tabu (BT) para o
problema de transporte com carga fixa que ¢ uma versdo modificada do algoritmo proposto em [13]. O
algoritmo mostrado apresenta um bom desempenho comparado com outros algoritmos existentes na
literatura especializada.

As metaheuristicas apresentam a vantagem de encontrarem solugdes dtimas ou quase 6timas
mesmo para problemas de grande porte e, geralmente, sdo relativamente simples tanto na formulacao
do algoritmo quanto na sua implementacdo computacional, apresentando entretanto uma desvantagem
quanto ao esfor¢o de processamento ainda elevado quando comparado as heuristicas classicas.

2. - Formulacio do Problema

A modelagem matematica para o PTCF para m plantas e n centros de consumo assume a
seguinte forma:

(PTCF) min Y > g;(x;) (1)

=1 j=1

sa le.j =d;  j=12,..,n(demandas) (1a)
i=1
inj =5, i=1,2,....,m (ofertas) (1b)
j=1
X, 2 0 i=1,2,...m e j=1,2,..n (1¢)

sendo
g;i(x;,)=0 se x,=0 (1d)
ou

g;i(x;))=c;x, +f, se x,>0 (1e)
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Uma propriedade fundamental do PTCF ¢ que a solug@o 6tima desse problema ¢ um ponto
extremo do conjunto convexo definido pelas restrigdes (1 a), (1 b) e (1 ¢), isto é, € valida a propriedade
de problemas de programacdo linear (PL) de que o 6timo ¢ um ponto extremo de um conjunto
convexo poliedral. Entretanto, ndo ¢ valida a estratégia de solu¢do Simplex de PL porque no PTCF
existem muitas solugdes Otimas locais (determinadas pela presen¢a dos custos fixos na fungio
objetivo) o que ndo ocorre em PL em que existe apenas um 6timo local que é também o 6timo global
para o problema. Portanto, resolver o PTCF consiste em encontrar um ponto extremo do conjunto
convexo antes mencionado que minimize a fungdo objetivo. Em virtude do nimero de pontos
extremos do conjunto convexo ser muito grande, para problemas acima de certo porte, ndo ¢ possivel
se utilizar a busca exaustiva.

Os principais algoritmos heuristicos utilizados para se resolver o PTCF utilizam a
propriedade fundamental de que o 6timo ¢ um ponto extremo do conjunto convexo definido pelas
restricdes do problema. Assim, foram usadas propriedades do algoritmo simplex de PL para encontrar
um ponto extremo interessante ¢ depois se aplicar uma estratégia de refinamento de busca local para
encontrar uma solu¢do de melhor qualidade a partir da solucao interessante. Nesse tipo de estratégia se
encontram os algoritmos heuristicos apresentados em [1,2,3,12,14]. Obviamente, esses algoritmos
param apos esgotar a busca local, encontrando um 6timo local. Comentamos brevemente a estratégia
fundamental desses algoritmos.

O algoritmo de Balinski [1] transforma os custos fixos e variaveis da fungdo objetivo em um
unico custo equivalente e resolve o problema resultante como se fosse um problema de PL. Nessa
estratégia o custo equivalente ¢ igual ao custo varidvel mais o custo fixo dividido pelo menor valor
entre a oferta da planta i ¢ a demanda do centro de consumo j. Por outro lado, algoritmo de Walker
[14] esta baseado em uma estratégia de busca através de pontos extremos adjacentes e apresenta uma
estratégia dividida em duas fases: (1) fase simplex modificada e (2) fase de melhoramento. A fase 1
encontra um ponto extremo usando o algoritmo simplex modificado. A diferenga em relagdao ao
método simplex acontece na escolha das varidveis que devem entrar e sair da base. Esse processo de
escolha deve levar em conta os custos fixos das variaveis que participam da troca da base, assim como
os problemas de base degenerada em que os custos fixos devem ser adequadamente atualizados. Na
fase de melhoramento, o algoritmo de Walker realiza uma busca local em torno do ponto extremo de
qualidade encontrada na fase do método simplex modificado. Esse processo de busca local consiste
em procurar outros pontos extremos de melhor qualidade na vizinhang¢a do ponto extremo corrente.
Walker apresenta trés estratégias de busca local que define a profundidade da busca e algumas
estratégias especificas. Existem outras propostas heuristicas baseadas em buscas através de pontos
extremos como as apresentadas em [2,3,12].

A importancia dos algoritmos heuristicos na formulagdo de algoritmos BT esta no fato de
que € possivel aproveitar as principais caracteristicas e estratégias desses algoritmos heuristicos para
incorporar dentro da estrutura do algoritmo de busca tabu. Assim, por exemplo, pode-se usar as
heuristicas de Balinski e/ou Walker para encontrar um conjunto de solugdes iniciais de elite para
iniciar ou reiniciar o processo de busca do algoritmo de busca tabu. Também, pode-se adotar uma
estratégia de busca através de pontos extremos para realizar as transi¢des no algoritmo de busca tabu.
A estratégia de busca através de pontos extremos também ¢ usada para caracterizar a vizinhanga da
solugdo corrente (que ¢ um ponto extremo) do algoritmo de busca tabu. Assim, podem ser vizinhos da
solucdo corrente, todos ou uma parcela de pontos extremos adjacentes do ponto extremo corrente. O
algoritmo de busca tabu apresentado esta baseado nas estratégias mencionadas anteriormente.

3. — Fundamentos Basicos de Busca Tabu

A teoria sobre a estratégia de busca tabu (BT) estd adequadamente apresentada em [6].
Portanto, apresentamos um resumo das principais caracteristicas de BT, especialmente aquelas
fungdes que foram usadas no PTCF. BT foi projetada para encontrar configuragcdes dtimas ou quase
otimas de problemas complexos (problemas niao convexos, ndo diferenciaveis, com variaveis mistas,
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etc) e com caracteristicas combinatdrias (problemas cujo espago de solucdes cresce de maneira
exponencial com o tamanho do problema) como o caso do PTCF. BT realiza um processo de
transi¢des através do espaco de solugdes do problema a partir de uma solugdo inicial (topologia ou
configuragdo inicial) de forma similar a uma heuristica de busca local. Entretanto, BT tem capacidade
de sair de solugGes Otimas locais. Assim, dada uma solucdo, define-se uma vizinhanca dessa solugdo
como sendo qualquer solug¢do que pode ser encontrada a partir da solu¢do dada usando um mecanismo
de transi¢do. BT ¢ diferente de uma heuristica de busca local em dois aspectos fundamentais: (1) a
partir da solug@o atual ou corrente, deve-se passar para a melhor solug@o vizinha ou a menos pior, o
que significa que ¢ permitida uma degradacdo da fungdo objetivo e, (2) o conjunto das solucdes
vizinhas da solucdo corrente nao ¢ identificado de forma estatica e, portanto, depois de cada transi¢ao,
deve-se definir uma nova vizinhanga que varia dinamicamente em estrutura e tamanho durante todo o
processo de otimizagdo. Esta estratégia permite a BT realizar uma busca eficiente e inteligente através
do espaco do problema. Para mostrar as estratégias mais importantes de BT, apresentamos as
caracteristicas fundamentais de BT separadas em trés partes: (1) algoritmo BT com memoria de curto
prazo, (2) fungdes avancadas de TS e (3) estratégia de reducdo de vizinhos candidatos que devem ser
avaliados.

3.1 - BT com Memoria de Curto Prazo

O algoritmo BT mais elementar ¢ chamado de algoritmo BT com memoria de curto prazo.
Neste algoritmo, o processo ¢ iniciado com uma solugao inicial e se realiza um numero determinado
de transi¢des até satisfazer um critério de parada. Em cada passo, deve-se analisar um conjunto de
vizinhos (todos os vizinhos ou um conjunto reduzido) e passar para o melhor vizinho, desde que nao
se encontre proibido, que se transforma na nova solugdo corrente. O carater agressivo da estratégia BT
de passar sempre para a melhor solugdo vizinha (ou para a menos pior) permite a BT sair de solugdes
otimas locais mas também exige manter uma lista que evite retornar a solugdes ja visitadas. A lista
tabu geralmente armazena atributos das solugdes visitadas. Uma lista tabu que armazena atributos
proibidos reduz bastante as necessidades de memodria mas incorpora um outro problema porque o
atributo proibido, que corresponde a uma solucdo ja visitada, ¢ compartilhado por outras solucdes da
regido de busca, algumas das quais podem ser muito atrativas mas que ndo podem ser visitadas porque
tem um atributo proibido.

O problema de armazenamento de atributos proibidos ¢ contornado usando uma fungao de
BT chamada de critério de aspiragdo. Assim, pode-se eliminar a proibi¢do de uma solugdo vizinha se a
fun¢do objetivo dessa solucdo vizinha satisfaz um critério de aspiracéo especificado. Por exemplo, se a
fung¢do objetivo da solucdo vizinha proibida ¢ a melhor das ultima k solucdes visitadas ou se ¢ melhor
de todas as solugdes ja visitadas (incumbente) entdo, pode-se eliminar a proibi¢do e passar para essa
solucdo vizinha. Uma estratégia BT que realiza um conjunto de transicdes usando uma lista tabu de
atributos proibidos para evitar visitar solugdes ja visitadas e usa um critério de aspira¢do para eliminar
a proibi¢do de solu¢des vizinhas de qualidade € conhecido como algoritmo BT com memoria de curto
prazo e constitui o algoritmo BT mais elementar Algoritmos BT mais sofisticados devem incorporar
estratégias adicionais como sdo as fungdes avancadas de BT e, nesse caso, o algoritmo BT com
memoria de curto prazo opera como uma subrotina dentro da estrutura BT mais sofisticada.

3 2 - Fung¢des Avancadas de Busca Tabu

As funcgdes (operadores) avancadas de Busca Tabu incorpora outras estratégias de busca e de
vizinhanga para melhorar a qualidade da solugdo encontrada. As principais sdo as seguintes: (1)
intensificagdo, (2) diversificacdo, (3) path relinking e (4) solugdes de elite.

Intensificacdo ¢ uma funcdo avancada de BT, ou seja, pode ser implementada em adi¢do com
a BT com memoria de curto prazo. Em outras palavras, uma vez usado o algoritmo BT basico, em vez
de parar o processo, pode-se usar intensificacdo para encontrar solugdes melhores. Existem varias
formas de implementar a intensificacdo. Assim, por exemplo, pode-se realizar a intensificac@o a partir
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de configuracdes de elite armazenadas durante o processo de BT com memoria de curto prazo,
permitindo a possibilidade de encontrar solugdes de melhor qualidade. Também ¢ possivel
implementar intensificagdo modificando, de tempo em tempo, a estrutura de vizinhanga e os
parametros de controle do algoritmo BT com memoria de curto prazo, restringindo a busca em torno
de uma solugdo de alta qualidade.

Diversificagao também pode ser incorporada no processo de BT. Neste caso, tenta-se levar o
processo de busca a regides distantes das regides ja analisados pelo algoritmo BT basico.
Diversificagdo também pode ser implementada de varias formas e duas delas sdo as seguintes: (1)
usando memoria de longo prazo baseado em freqiiéncia, onde os atributos pouco usados sdo
incentivados durante um intervalo do processo, encontrando novas configuragdes € novas regides de
busca com a presenca desses atributos, e (2) usando path relinking onde se encontram novas solugdes
de partida, para reiniciar o processo de busca, trocando parcelas de atributos de solucdes de elite.

Path relinking é uma fungdo de BT que é usada para encontrar solugdes potencialmente
atrativas para reiniciar o processo de busca através de intensificacdo ou diversificagdo. Durante o
processo BT sdo armazenadas as melhores solugdes, chamadas de solugdes de elite. Duas ou mais
solucdes de elite podem ser usadas para direcionar a busca durante um numero determinado de
transi¢des ou para gerar uma nova solugdo. No primeiro caso, a partir de uma solucdo de elite, pode-se
realizar algumas transi¢des e, durante esse processo, deve-se usar apenas os atributos de outras
solugoes de elite. No segundo caso, gera-se uma nova solucao usando os atributos de solugdes de elite
e este tipo de path relinking é semelhante com a recombinagdo genética usada no algoritmo genético.
Assim, esse tipo de path relinking é um caso particular de recombinagdo inteligente.

Existem varias estratégias para a redug@o de vizinhos candidatos, isto €, para determinar o
numero maximo de solugdes vizinhas que devem ser avaliadas. Neste trabalho, as solucdes vizinhas
avaliadas s3o um subconjunto de pontos extremos adjacentes do ponto extremo corrente.

A estratégia BT foi usada para implementar um algoritmo BT para o PTCF. A estratégia
implementada ¢ basicamente um moddulo de BT basico que interage com processos de busca que usa
memoria intermedidria e memoria de longo prazo. O algoritmo apresentado ¢ uma modificagdo da
estratégia apresentada em [13]. A estrutura de vizinhanga estd determinada pelos vizinhos existentes a
partir do ponto extremo que corresponde a solug¢do corrente, isto €, os pontos extremos adjacentes de
melhor qualidade ou todos os pontos extremos adjacentes.

4. — Algoritmo de Busca Tabu para o PTCF

A seguir ¢ descrito o procedimento TS para o PTCF, passo a passo, que ¢ uma versao
modificada da proposta originalmente apresentada por SUN et al (1998). Denomina-se: z,;, = melhor
valor encontrado para a fun¢do objetivo durante o processo de memoria atual; k.;, = nimero da
iteracdo para a qual foi encontrado z,;;,, desde que o processo atual se iniciou; X, = Xpese melhor solugio
desde o inicio da busca; z, = z,s = melhor valor encontrado para a func¢do objetivo, desde que se
iniciou a busca.

Inicializacao
Passo 0

A partir da solugédo basica factivel inicial encontrada usando um algoritmo heuristico (Balinski, Cooper,
etc), computa-se o valor de A; para cada (i,j) ¢ t e introduz-se o arco (i,j) na 4rvore geradora se a variagdo
liquida da fungdo objetivo for A;j < 0. Se A;j;> 0 para todo (i,j) ¢ T tem-se a primeira solu¢do 6tima local. Para
essa solucdo 6tima local com valor da fungdo objetivo igual a z, compute o pardmetro o.

Faca o contador de iteracdo k = 0;

Faca 1=0c¢; =0.
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Paratodoiej
fag:ahij = 0, Z;=12¢ tij =-00,
Fim Para.

Facai=0

Procedimento memoria de curto prazo

Passo 1: Facai=i+1.Sei>m entdo faga i =I. Fim Se. Compute A, para todo q=1 até ne (i,q) ¢ ©

Passo 2: Selecione (i,j) como um arco entrando tal que: A, = min{A, | (i,q) €1,1 < g < n}, com um arco

saindo (is,js). Se Aj = 00, vé para o Passo 1.

Passo 3: Se (k — t;j) < &;, ou (k-t;5) < Eoye VA para o Passo 4. Caso contrdrio va para o Passo 5. Fim Se

Passo 4: Se z + Ajj > z;j ou z + A >z, faga Ajj = 00 e vd para o Passo 2. Caso contrario va para o Passo 5.

Fim Se.

Passo 5: Atualize a arvore geradora. Faga h,s = hys + (k- t); t;=k; tx=k; z;=2; z, =z Fim Faga
Facak=k+1 e z=z+ A;. Fim Faca.

Passo 6: Sec z <z, faga z,,=z ¢ kyn,=k. Sez<z, faga z,=z e salve x, (solug@o corrente). Fim Se

Fim Se.

Passo 7: Se (k — ky,in) < BN va para o passo 1 (continuar processo de memoria de curto prazo). Fim Se.

Se BN < (k — kuin) < (B + y)N va para o Passo 8 (iniciar processo 1 de memoria intermediaria). Caso contrario

va para o Passo 12 (iniciar processo 2 de memoria intermediaria). Fim Se

Processo 1 de memoria intermediaria

Passo 8: Facai=1+ 1. Sei>mfacai=1. Fim Se.
Para todo g=1 até n e com (i,q) ¢ T compute A,l.q =A, —a — Fim Para

Passo 9: Selecione (i,j) como um arco entrando tal que A = min{A | (i,q) €1,1 < g < n}, com um arco
saindo (iy,js). Se A'ij = 00, va para o Passo 8. Fim Se.

Passo 10: Se (k — t;j) < &;;, ou (k-t,) < &, va para o Passo 11. Caso contrario va para o Passo 5. Fim Se.

Passo 11: Se z + A > z;; ou z + Ay > 7. faga Aj; = 90 e vd para o Passo 9. Caso contrario vé para o Passo 5.
Fim Se.

Processo 2 de meméria intermediaria

Passo 12: Faca (i,,j,) = (i,n)

Passo 13: Facai=i+ 1. Sei>m fagai=1. Fim Se. Fim Faca

Passo 14: Paraj=1aténe (i,j) ¢ t repita Passos 14 (a) até 14 (d): (a) Compute A, (b) Se A;j>0e Se (i,)) =
(i0sJo) va para o Passo 16; (c) se A;< 0 faga (i,,j,) = (i,j) € faca (i,j) entrar para a drvore geradora com arco
saindo (is,js). Fim Se; (d) atualize a drvore geradora: Faga h,s=h+ (k—ty); t;=k; ts=k; zj=z; z,=z
Fim Faga. Fagak =k + 1. Fagaz=z + A;

Passo 15: Va para o Passo 13.
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Concluséao dos processos de memoria intermediaria e regra de parada
Passo 16: Se z < z, faga z, =z e salve x,, (solug@o corrente). Se 1 > L entdo STOP. Fim Se. Fagai,=1. Sel; =0

fagal; =1 e va para o Passo 17. Caso Contrario faga 1; = 0 e va para o Passo 23. Fim Se.

Processo 1 de memédria de longo prazo

Passo 17: Fagai=1+ 1. Se i>m faga i =1. Fim Se. Compute A”iq paratodog=l at¢tne (i,q) ¢ T
Passo 18: Selecione (ic.j.) como um arco entrante tal que: A ; = min{A 4 | (i,q) 7,1 < ¢ < n},comum

arco saindo (iy,js). Se A”ij = 00, va para o Passo 17.

Passo 19: Se (k — t;j) < &, ou (k-trs) < Eoue vA para o Passo 20. Caso contrario va para o Passo 21. Fim Se.

Passo 20: Se z + A;; >z ou z + A > 7, faga A ;= 00 e v para o Passo 18. Caso contrario va para o Passo 21.
Fim Se.

Passo 21: Atualize a arvore geradora.. Faga h,y =hs + (k —t5); tij=k; ts=k; zj=2z; z,=z Fim Faca.

Fagak =k +1 e z=z+ A;. Fim Faca.

Passo 22: Sei=i, faca z,,=z e kmin = k. Reinicialize os valores de &;, € &, ¢ va para o Passo 1 Caso

Contrario va para o Passo 17. Fim Se.

Processo 2 de memdria de longo prazo

Passo 23: Facai=i+ 1. Se i>m faga i =1. Fim Se. Selecione (i.,j.) como um arco entrando tal que
t, =minit, | (i,q) 7,1 < g <n}, comum arco saindo (ijs). Compute A;

Passo 24: Atualize a arvore geradora. Faca hyy = h + (k- t); tj=k; ts=k; z;=2; z,=z. Fim Faca. Faca
k=k+1e z=z+ A;. Fim Faca

Passo 25: Sei=i,faca 1=1+1; z,,=2z; kun=k;. Reinicialize os valores de &;, e &, € va para o Passo 1.
Caso Contrario va para o Passo 23.

FIM

Simbolos utilizados:

o - coeficiente para penalizar ou incentivar configuragdes a entrar na base, no processo memoria intermediaria 1
e memoria de longo prazo 1, no BT para o PTCF.

j3 - coeficiente para determinagdo do ntimero de iteragdes nos processos memoria de curto prazo no BT para o
PTCF.

BN - nimero de iteragdes no processo memoria de curto prazo e para inicio do processo memoria intermediaria 1
no BT para o PTCF.

(B+y)N — numero limite de iteragdes no processo memdoria intermediria 1 e para inicio do processo memoria
intermediaria 2 no TS para o PTCF.

y - coeficiente para determinagdo do numero limite de iteragdes no processo memoria intermediaria 1 e inicio do

processo memoria intermediaria 2 no BT para o PTCF.
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A - variacdo liquida da fungdo objetivo, correspondente a entrada de (i.,j.) na base e a saida de (i,js) da base, no
BT para o PTCF.

A’ - valor alternativo a variacdo liquida da fung@o objetivo, correspondente a entrada de (i.,j.) na base e a saida
de (is,js) da base, no processo memoria intermediaria 1 no BT para o PTCF.

A’ - valor alternativo a variagdo liquida da fungéo objetivo, correspondente a entrada de (i.,j.) na base ¢ a saida
de (is,js) da base, no processo memoria de longo prazo 1 no BT para o PTCF.

T - arvore geradora minima ou base para o PTCF.

&n — parametro correspondente ao tamanho da lista tabu para elementos a entrar na base no BT para o PTCF.
&out — parametro correspondente ao tamanho da lista tabu para elementos a sair da base do BT para o PTCF.

cij — custo unitario de transporte da fébrica i para o consumidor j.

d; — demanda do consumidor j.

fjj — custo fixo ou carga fixa de abertura da rota (i,j), da fabrica i para o consumidor j.

g(x;j) - fungdo custo de transporte na rota (i,j) no PTCF, quando se considera o custo fixo mais o custo varidvel.
h - memoria de historico da busca no BT geral ou no BT para o PTCF.

k — iteragdo corrente no BT para o PTCF.

kunin — iteracdo para a qual se obteve o valor z,;,, no BT para o PTCF.

1 - nimero corrente de chamadas ao processo memoria de longo prazo 1 ou 2.

1, - ponteiro para alternancia entre estratégias memoria de longo prazo 1 ou 2.

L - nimero maxima de chamadas ao processo memoria de longo prazo 1 ou 2.

m — nimero de fabricas ou nimero de linhas das matrizes de custos unitarios e custos fixos.

N - numero de variaveis de decisao, igual a mxn, no PTCF.

n — namero de consumidores ou numero de colunas das matrizes de custos unitarios e custos fixos.
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baseado em SUN et al. (1998), para a melhoria das solugdes obtidas pelo primeiro e comparando-se os
resultados obtidos, em termos percentuais, com o 6timo global fornecido. Os resultados obtidos sdo
mostrados nas tabelas 1, 2 e 3.

Tabela 1: Problemas Pequenos/Faceis

Resultados obtidos pelo algoritmo BT
para os problemas faceis - exemplos dos livros de Gottlieb
dados onginais p/balinski+regra noroeste+pl p/balinski+regra custo min+pl algontmo BT
problemd res livros/go} Otimo local| numero degf % rel.otglobf otimo local nimero dg % rel.otglob] otimo locajnumero di’% rel.otglob
FCTP | dimogloball noro+PL | tteragdes | norofotglob] cmin+PL| iteracoes| cminfotgloy TS iteragcoeq TS/ot.glob
bk4x3 350,00 360,00 3 102,99 360,00 3 102,99 35000 12 100,09
grdx6 202,34 234,94 4 116,19 234,95 4 116,19 2023 9 100,09
pucAx6 112,04 115,04 5 102,79 112,04 0 100,09 11200 4 100,09
murtySx7 710,00 826,0( 7 116,39 802,00 3 113,09 71000 59 100,09
bal8x12 471,54 504,54 10 107,09 50459 11 107,09 47154 204 100,09
kb2x3 65,00 65,00 1 100,09 65,00 1 100,09 6500 7 100,09
médias 318,44 35092 50 107,59 34642 37 106,59 31848 492 100,09

Resultados comparativos BT 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).

Tabela 2: Problemas Médios

Resultados obtidos pelo algoritmo BT

para os problemas de médio porte gerados randomicamente por Gottlieb.

dados originais p/balinski+regra noroeste+pl p/balinski+regra custo min+pl algoritmo BT
problema [ res.Gottlieb | 6timo local | n.iter.|% rel.ot.glob.| 6timo local| n.iter. | % rel.ot.glob.| o6timo BT |n.iter. % rel.ot.glob.
FCTP Jotimo global| noro+PL noro/ot.glob.| cmin+PL cmin/ot.glob alta=.05/beta=.0/
ran10x10a 1499,0 1616,0] 22 107,8% 1736,01 15 115,8% 1499,0| 254 100,0%
ran10x10b 3073,0 3337,0] 19 108,6% 3337,0] 15 108,6% 3092,0| 143 100,6%
ran10x10c 13007,0 16636,0( 18 127,9% 16636,0( 10 127,9% 13115,0 311 100,8%
ran10x12 2714,0 3294,0] 19 121,4% 3290,0] 9 121,2% 2881,0| 409 106,2%
ran10x26 4270,0 4782,0] 47 112,0% 4782,01 25 112,0% 4445,0] 1009 104,1%
ran12x12 2291,0 2668,0] 20 116,5% 2668,0f 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 3252,0 3598,0 27 110,6% 3486,0( 15 107,2% 3284,0( 959 101,0%
ran14x18 3712,0 4282,01 45 115,4% 4347,01 19 117,1% 3824,0| 1063 103,0%
ran16x16 3823,0 4393,01 30 114,9% 4456,01 15 116,6% 3903,0| 2988 102,1%
ran17x17 1373,0 1454,0] 48 105,9% 1514,0] 26 110,3% 1373,0| 2004 100,0%
ran4x64 9711,0 10012,0f 59 103,1% 10007,0( 41 103,0% 9737,0] 83 100,3%
ran6x43 6330,0 6691,0] 44 105,7% 6645,0( 36 105,0% 6381,0( 180 100,8%
ran8x32 5247,0 5837,0( 51 111,2% 5837,0] 30 111,2% 5402,0( 46 103,0%
medias 4569,0 5197,0] 35 112,5% 5202,8] 20 113,2% 4639,5] 808 101,7%

Resultados comparativos BT e Balinski — médios - ran10x10a a ran8x32: problemas fctp gerados
randomicamente com dimensdes 10x10 a 8x32 de Gottlieb (2001).
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Tabela 3: Problemas Grandes

Resultados obtidos pelo algoritmo BT
para os problemas de grande porte (50x100) gerados randomicamente por Sun

dados originais
problemg res.Sun | étimo loca|n.iter]% rel.ét.glod.6timo loca] n.iter.| % rel.ot.globl 6timo BT|n.iter.|% rel.6t.glol. 6timo BT|n.iter.|% rel.6t.gloH.
FCTP |étimo globgl noro+PL noro/6t.glob} cmin+PL cmin/ét.glo alfa=.05/beta=.15 alfa=.05/beta=.10
n3700 | 1254130,0( 1342264, 418 | 107,0% |[1345704,d 209 107,3% | 1267873,00 6297 101,1% |[1268113,0/ 2969 101,1%
n3701 | 1244592,0( 1309690, 403 | 105,2% |[1312769,q 212 105,5% | 1254920,0 4090 100,8% | 1255938,0/ 3592 100,9%
n3702 | 1227393,0( 1326705, 389 | 108,1% |[1319203,0 196 107,5% | 1264496,0 3674 103,0% |1251438,0/ 3245 102,0%
n3703 | 1216236,0( 1316163,J 383 | 108,2% |[1315924,0 208 108,2% | 1244701,0 3808| 102,3% | 1242460,0/ 3362 102,2%
n3704 | 1244366,0( 1326602, 421 106,6% |[1327781,d 202 106,7% | 1274900,0 3998 102,5% | 1274669,0/ 3310 102,4%
n3705 | 1229634,0( 1342738, 396 | 109,2% |1342561,0 219 109,2% | 1269059,01 3835 103,2% | 1262234,0/ 3975 102,7%
n3706 | 1241381,0( 1322093, 358 | 106,5% |1323789,0 204 106,6% | 1269987,0 3763 102,3% | 1263750,0 3198 101,8%
n3707 | 1203955,0 1295125, 398 | 107,6% |1302363,J 225 108,2% | 1235274,00 3961| 102,6% |1237320,0 3279 102,8%
n3708 | 1224734,0( 1329354, 406 | 108,5% |[1329519,d 205 108,6% | 1263576,0 3892 103,2% | 1270001,0/ 6316 103,7%
n3709 | 1216562,0( 1324453, 392 | 108,9% |[1325502,d 192 109,0% | 1247976,0 3709 102,6% | 1248356,0/ 3474 102,6%
n370a | 1272014,0( 1353827, 377 | 106,4% |1353578,J 227 106,4% | 1279901,0 4513 100,6% | 1278813,0 6104 100,5%
n370b | 1243314,0( 1368880, 380 | 110,1% |[1370409,J 204 110,2% | 1279472,0 3913 102,9% | 1277482,0/ 5433 102,7%
n370c | 1228867,0( 1343329, 391 109,3% |[1346115, 197 109,5% | 1268640,0 4363 103,2% | 1259892,01 4866 102,5%
n370d | 1228857,0( 1343329, 391 109,3% |[1346115, 197 109,5% | 1268640,0 4363| 103,2% | 1259892,01 4866 102,5%
n370e | 1220967,0( 1317883, 373 | 107,9% |1319251, 191 108,0% | 1250571,00 4344| 102,4% | 1248565,01 5412 102,3%
médias | 1233133,5| 1330829,d 392 | 107,9% [1332038,d 206 | 108,0% |1262665,7] 4168 102,4% |1259928,4 4227 102,2%

Resultados comparativos BT e Balinski — grandes - ran10x10a a ran8x32: problemas fctp
gerados randomicamente com dimensdes 10x10 a 8x32 de Gottlieb (2001).

Os problemas pequenos e faceis foram obtidos da literatura consultada ¢ de GOTTLIEB
(2001) sendo os demais diretamente dele. Os problemas médios e grandes (50x100), gerados
aleatoriamente s3o totalmente conectados e densos em termos de custos fixos. A quantidade
fornecida/demandada para os problemas 50x100 ¢ de 50.000 As solugdes 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).

O procedimento BT obteve o 6timo global de modo rapido, com um pequeno nimero de
iteragdes, para os problemas pequenos e faceis. Ficou bastante proximo do 6timo 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 fixacdo do parametro L=4.

De modo a obter um compromisso entre a qualidade das solugdes e o tempo de resposta,
procurou-se ajustar empiricamente, de modo adequado, os valores dos parametros 3 e y. Estes
parametros definem o numero de iteragdes que o algoritmo TS vai realizar dentro de cada processo
sem que haja variacdo no valor de zmin. Os paradmetros 3 e y, 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 ¢ 0,70. Para os problemas grandes (50x100) foram utilizados os pares (0,05 ¢ 0,10) e
(0,05 e 0,15), para B e y respectivamente, correspondendo os limites de 250 iteragdes (alteracdes da
base), sem que se houvesse melhoria no valor zmin, para a busca local (memoria de curto prazo).
Tém-se as faixas 250-750 e 250-1000, respectivamente, como numero de iteragdes dentro do processo
de intensificacdo (memoria intermediaria 1) e, acima dos 750 e 1000, respectivamente, para a chamada
da intensificacdo efetuada pela memoria intermediaria 2, que por sua vez aciona alternadamente os
processos de diversificagdo chamados de memoria de longo prazo 1 e 2.
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Atribuiram-se valores para os parametros da lista tabu dentro das faixas: 7< &, <12 ¢
5< &uw <7, para os problemas grandes, enquanto que para os problemas pequenos ¢ médios
atribuiram-se valores dentro das faixas 7< &, <12 e 2<§&,, <4

Para os problemas pequenos e simples o BT obteve o 6timo global (100,0%) em todos os
casos; para os problemas médios as solucdes obtidas pelo BT ficaram na faixa de 100,0% a 106,2% e
com média de 101,7% em relacdo 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 relacdo aos Otimos globais,
podendo se considerar estes resultados como bastante satisfatorios.

6. — Conclusoes

Os problemas de transporte com carga fixa s3o problemas dificeis de se resolver
principalmente quando se tém portes médios ou grandes sendo que 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.

A aplicagdo de algoritmos heuristicos como o BT ¢ uma abordagem que se torna atrativa,
principalmente quando envolvem um grande nimero de variaveis, em virtude de o BT trabalhar de
modo rapido e gerar boas solugdes. Estas caracteristicas sdo bastante interessantes, principalmente em
se tratando de problemas de planejamento, quando os dados envolvidos sdo apenas hipdteses, com
alguma margem de incerteza, a serem comprovados posteriormente durante e apds a implantagdo do
projeto, quando deverdo ocorrer pequenos ajustes.

Pelos resultados obtidos constata-se que o BT funciona bem na maioria dos problemas de
transporte com carga fixa testados embora seja altamente dependente dos parametros de controle que
devem ser fixados ap6s muitas tentativas, ou seja, de modo empirico, utilizando-se problemas com
otimos conhecidos e com dimensdes equivalentes as dos problemas que se deseja resolver.

Constata-se que a Busca Tabu, com a implementacdo efetuada, consegue trabalhar
adequadamente os conceitos de intensificagdo da busca e de diversificagdo da busca, conseguindo
explorar adequadamente o espaco de solugdes e encaminhar a busca para regides fora dos dtimos
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 funcdes introduzidas para se incentivar certas configuragdes a entrar na base no processo
de intensificacdo e para penalizar certas configuragdes em detrimento de outras solugdes no processo
diversificacao, utilizando as informag¢des armazenadas de modo implicito de ocorréncias em termos de
fatos recentes e de freqiiéncia com que certas configuragdes entram, saem ou permanecem na base
funcionou adequadamente.

Pode-se concluir ainda, que na implementagdo efetuada, o BT 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 cardter aleatério ao BT pela implementacdo de alteragdes dos
parametros de busca ao longo do processo, dentro de uma certa faixa de valores pré-determinados.
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