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Abstract. This paper presents some proposals to improve the perfarenah
the GRASP metaheuristic applied to the Workover Rig Rowtimd) Schedu-
ling Problem (WRRSP). This problem consists on create stbgdo worko-
ver rig set, responsable for doing mantenance on oil wellss paper focuses
on the analysis of GRASP algorithm added with Adaptive MgrRoncedures
(GRASP+MA). Computational results show that the GRASP+Mtpearforms
the standard GRASP, indicating that the icnlusion of a l&@agrprocdure can
significantly improve the performance of this kind of metaistic.

Resumo. Este artigo apresenta algumas propostas para melhorar emes-

nho da metaheuristica GRASP applicado para o Problema dedRognto Sche-
duling de Sondas de Manutenc¢éo (PRSSM). Este problemat®as gerar ro-
teiros para sondas de manutencgdo nos pocos de petréleotrestgho enfoca

analises do algoritmo GRASP adicionando procedimentos eeddia Adap-

tativa (GRASP+MA). Resultados computacionais mostramogG&ASP+MA

supera o desempenho do GRASP tradicional, indicando que deisases de
aprendizado pode melhorar significativamente o desempeesie tipo de me-
taheuristicas.

1. Introducao

A area de otimizag&do combinatéria tem recebido, nas Ulto®aadas, contribuicdes re-
levantes tanto no aspecto técnico como no algoritmico. Uaeadntribuicdes mais rele-
vantes € a introducéo das chamadas Metaheuristicas owstitmEginteligentes tais como:
Algoritmos Genéticos (AGS) e suas variantes, Redes Neisr@Ral), Simulated Annea-
ling (SA), Tabu Searcl{TS), Greedy Randomized Adaptive Search Proced(GEASP)
entre outros.

De forma resumida, podemos dizer que metaheuristicas sdistiEas genéricas
com ferramentas que permitem que algoritmo heuristicacasdm seja capaz de escapar
de 6timos locais ainda distantes de uma solugéo 6tima géwbgroblemas de otimiza-
cao.

No entando algumas metaheuristicas como o0 GRASP, embota competitiva
na solucéo de diferentes problemas das classes NP-congpMRDificil, ndo fazem
uso de informacdes das iteragdes anteriores no procesagssda. bOu seja, embora no
moddulo de construcado, ela seja adaptativa, suas iteragéemtalmente independentes
[Festa and Resende 2002].



De uma forma geral, as técnicas de memoria adaptativa temsésn fazer bom
uso de memdria para armazenar informagdes relevantes anbegides ja pesquisadas
do espaco de busca e utilizar estas informacfes de mangatgia, nas iteracdes re-
manescentes do algoritmo.

Existem diferentes propdsitos ou metas estabelecidas éoseigdo de procedi-
mentos de memoaria adaptativa em uma heuristica iteratvde-Be buscar a calibracdo
de parametros do algoritmo; evitar movimentos que nao sé&ranash eficazes ou incen-
tivar movimentos que se mostraram muito eficazes nas itesagdteriores; construir ou
atualizar um conjunto de solucdes elite; calibrar deteaslincombinacdo de modulos
(exemplo: algoritmos de construcao + busca local) numa idatincia de um problema,;
criar determinados padrdes (por exemplo, segmentos de alogas, fixacdo de varia-
veis de uma solucéo, etc) com o propésito de filtrar as dised@ebusca nas iteracdes
remanescentes.

O conceito de memoéria adaptativa tem relagdo com algoritheoaprendizado
e, portanto, possui normalmente um carater dindmico. @Qu asjinformacdes contidas
na memoaria devem ser atualizadas sempre que possivel. sBardiusca-se considerar
informacdes relevantes a cada iteracao.

Em alguns casos é conveniente considerar somente infoemagfentes (memo-
ria de curto prazo). Em outros, manter informac6es sobre todspaco ja verificado
€ extremamente necessario (memoria de longo prazo). Tetks questdes devem ser
levadas em conta no momento de atualizar a estrutura de riaeumtiozada.

As técnicas de memoria adaptativa normalmente possuem escaigio muito
sucinta, porém, seu uso ideal na pratica ndo é tao triviales@es tais como quais
atributos das solucdes devem ser armazenados, quaisaecdeicem ser utilizadas para
combina-los e por quanto tempo um atributo deve ser levadearsideracdo, ainda
sdo temas polémicos e normalmente tratados caso a casocef@hu/Laguna 1997,
Taillard et al. 2001, Glover et al. 2000, Prais and Ribeird@0albi 2002].

Neste contexto, apresentamos neste artigo, uma propasttopaar as iteracoes
do GRASP adaptativas, através do uso de alguns tipos de riaefBdva et al. 2007]
[Gongalves et al. 2005]. Este processo é na verdade uma éasprdndizado do al-
goritmo para analisar e calibrar determinados parametroddlos, visando obter um
processo de busca mais eficiente nas proximas iteracfegydidtrab. A proposta é
desenvolvida na solucdo de um Problema de Roteame®ithedulingde Sondas de
Manutencdo de pocos terrestres de petréleo encontradagid@ mordeste do Brasil
[de Noronha and Aloise 2001].

2. Descricéao do Problema Abordado

A retirada de petréleo e gas do subsolo, seja em terra ou maraétividade de elevado

custo pois requer mao de obra especializada, alta teca@agjuipamentos sofisticados.
E por se tratarem de recursos nao renovaveis, as jazidassitaoe ser exploradas por
métodos comprovadamente eficientes que garantam o melfawedpmento das mes-

mas.

Como dito em [Aloise et al. 2002], em muitos casos, a elevdgadluidos é feita
de forma artificial, com o uso de equipamentos especiaisgjaeo fato de que os pocos



nem sempre possuem pressao suficiente para que os fluigasaisuperficie. Por isso,
servigos como os de limpeza e manutencdo dos equipamenttesvdedo de fluidos sédo
essenciais para se evitar paradas no processo de extrass@s dervicos sdo realizados
por equipamentos denominados sondas, que estdo disgoaimaim numero limitado
e muito pequeno se comparado a quantidade de pocos que demaadicos, devido
ao seu alto custo de operagédo. As sondas ainda encontramog@ficamente dispersas
na bacia petrolifera, o que faz com que cada uma delas pauia diecal diferente para
atender os pocos. Por estes motivos, a manutencao imedmtsampre é possivel, o que
provoca a ocorréncia de uma fila de pocos a espera de ateridimen

Quando é detectada uma falha nos equipamentos de algumpaoeoque este
volte ao seu funcionamento o mais breve possivel, é feito esidp de conserto. Em
seguida é feito um planejamento de atendimento para cada ssponivel em um dado
periodo de tempo pré-estabelecido e, entédo, essas somddsssgnadas para a manu-
tencdo dos pogos que aguardam conserto na ordem estadglecidm escalonamento.
Um escalonamento para uma sonda (também chamado de rata)ynaés € do que uma
especificacdo de quais pocos esta sonda deve atender e endgoeeades devem ser
atendidos.

Desta forma, podemos colocar como objetivo do PRSSM, eraramimelhor es-
calonamento para as sondas disponiveis, minimizando a ped de producéo de petro-
leo associada aos poc¢os que estdo aguardando por ateralifetende-se por perda de
producao de petréleo de um poco como sendo a vazao destequagnifade de 6leo que
se pode extrair) multiplicado pelo tempo que a producacedasto ficou interrompida.
Além disso, para gerar uma boa solugédo do problema, dewazeedm escalonamento
de sondas para o conjunto de poc¢os considerando informegdes vazao do poco, sua
posicdo em relacdo aos demais pocos e o prazo limite paraadeselimento.

O PRSSM pode ser descrito na estrutura de um grafo completdirécionado
G = (P,E) ondeP = {pi,po, ..., pn} representa os pocos (vértices) que estdo a espera
de manutencéd® = {(p;,p,) : ¢ # j/pi,p; € P} representa as arestas ligando os pares
de pogos de”. Considere ainda o conjunt® = {s, ss, ..., s, } 0 conjunto de sondas
disponiveis para atender aos pocos que aguardam a marueemcéonjunto de suas
respectivas origens (pontos de partidas) {o1, 0, ..., 0r } ondek representa o nimero
de sondas disponiveis. Cada po¢o possui: uma vazajue representa a quantidade
de Oleo produzido pelo poga por unidade de tempo, um tempo de servigg que
representa o tempo estimado para que uma sonda realize semgAmneste poco e um
tempo limite de atendiment, que representa o tempo limite para que o ppgcseeja
atendido. Esta ultima restricdo, surge do fato de que cada imolependente da sua
vazao, deve ser atendido dentro de um limite de tempo préidiefpela empresa. Cada
poco s6 pode ser atendido uma Unica vez e por uma unica soradget@o € minimizar
a vazao perdida (que deixa de ser coletada) satisfazendstagdes do problema.

3. Algoritmos Propostos

Para avaliar a eficiéncia das técnicas de memoria adapfatara construidas duas heu-
risticas: um GRASP tradicional (GRASP Puro ou simplesm&RASP) e uma versao
que faz uso de memoéria chamado de GRASP+MA (GRASP + Memoraptativa).
Ambos utilizam o mesmo método construtivo e a mesma buseé loc



O construtivo C1 [Trindade 2005], mostrado no Algoritmodmo todo constru-
tivo do GRASP, é iterativo, adaptativo, aleatdrio e seniégol A proposta é baseada no
conceito de insercdo do vizinho mais proximo. Para issoda @aracdo, o algoritmo
constréi uma Lista Restrita de Candidatos (LCR) que é unteadizm os melhores can-
didatos da iteracdo atual. Para construir esta lista, pjamente deve-se determinar o
nivel de prioridade de cada po¢o ainda néo inserido na smligsta prioridade é calcu-
lada da seguinte maneira: suponha uma raen construgcédo, uma sonda para atendé-la
sy, € 0 Ultimo pogo inserido nesta rgia A prioridade de um pogp; € dada pela equagéo
prioridade(p;) = v;/(t;; + ts;), ondev; € a vazao do pogp;, t;; 0 tempo de viajem do
ultimo poco da rota; atép; ets; o tempo de servico dg. Caso nenhum poco tenha sido
inserido na rota até o momento, assume-se @gyeé o tempo de viajem entre o ponto de
origem da sonday, (o) € 0 atual pocQ;.

Tendo associado uma prioridade a todos 0s pocos, estesdsimdos em ordem
decrescente de acordo com essa prioridade, e uma listandorie melhores candidatos
(LRC) é retornada. O tamanho desta lista é definido a partyad@metray (coeficiente
de aleatoriedade do GRASP) que assume valores @fizero) el (um), sendo que, ao
assumir o valob, esta lista contera apenas um unico candidato, tornandécalmguloso
e, ao assumir o valor 1, a lista contera todos os possiveiidzdns, tornando o método
totalmente aletorio.

Por fim, é escolhido, por sorteio, um dos po¢os presentes Geelddte é inserido
no final da rota analisada. O algoritmo, a cada passo, ingerpogo em uma sonda
diferente, construindo assim as rotas de maneira grad&ivato de o poco inserido ser
escolhido por sorteio possibilita que o algoritmo gere g@#s diferentes, o que facilita
gue o método escape de 6timos locais.

Algoritmo 1 Procedimento C1 ()

: Solugdo saida = nova Solucao

indiceSonda =0

: enquantohouver pocos néo atendidtaca

Lista lis = construirLRC¢, saida, indiceSonda)

Poco p = sorteio(lis)

inserirPocoNoFinalDaRota(p, indiceSonda, saida)
indiceSonda = (indiceSonda+1) % numTotalDeSondas
: fim enquanto

retorne saida

[

cCoNO RN

A busca local utilizada em ambos os GRASP (tradicional etatigp), chamada
de BL4 é descrita no Algoritmo 2. Esta busca local possui detisituras de vizinhanca,
i) realocacdo de pocos dentro da mesma sonda e ii) realodaecfocos para sondas
diferentes. A BL4 é uma busca gulosa e exaustiva, logo, osspgempre sdo colocados
na melhor posi¢éo possivel a cada iteracao.

Primeiramente, a BL4 realoca 0s pocos dentro das prépriaaspencontrando
um bom arranjo dos pocos para cada sonda. O procedimentonglesmienta esta vizi-
nhanca € o procedimentazinhancal(linha 4). Feito isso, € realizada a realocacdo de
pocos para sondas diferentes. Esta vizinhanga é impledeep&o procedimentaizi-
nhanca2(linha 5). No procedimentweizinhanca? para cada poco, testa-se a inser¢ao



Algoritmo 2 BL4 (Solucéo entrada)
: valor=0

2: enquantovalor # custo(entradafaca
3: valor = custo(entrada)

4: Vizinhancal(entrada)
5
6

=

Vizinhanca2(entrada)
: fim enquanto

deste, em todas as posicoes de todas as demais sondas sexliorgusicdo escolhida
como nova posicao do po¢co. Em ambas as vizinhacas, a solagdrdda so € alterada
caso seja encontrado uma solugcédo de menor custo, do conttasdlucdo dada como
entrada permanece inalterada. O busca local BL4 repete éiséa vizinhancas até que
nenhuma delas consiga melhorar a solucéo incumbente.

O GRASP tradicional é apresentado no Algoritmo 3 e funciamaebuinte ma-
neira: primeiramente uma solucao € criada pelo algoritnmstcotivo C1. Em seguida
é aplicada a busca local BL4 na solucdo gerada pelo constru@i GRASP repete es-
tes dois passos até que um critério de parada estabelef@adatisgido. Ao final de sua
execucdo, o GRASP retorna a melhor solugéo encontrada.

O GRASP+MA, que € mostrado no Algoritmo 6, faz uso de uma siéri€cnicas
bem conhecidas de memoria adaptativa, que serdo citadpfiGadas a seguir.

Algoritmo 3 Procedimento GRASP()

1: Solucdo melhor = C1()

2: enquanto critério de parada nédo atingidaca
Solucéo aux = C1()
4:  BL4(aux)
5. se custo(aux) melhor que custo(melhentao
6 melhor = aux
7:  fimse
8:
9:

fim enquanto
retorne melhor

Auto configuracdo do parametre (coeficiente de aleatoriedade do algoritmo
construtivo do GRASP): um dos problemas fundamentais dersafina do GRASP
é a escolha da [Prais and Ribeiro 2000][Resende and Ribeiro 2002]. E peeencon-
trar um valor que produza boas solu¢des mas que também ifitssjbe o algoritmo
nao fique preso em 6timos locais. Para resolver este prolit@mpeoposto o modelo de
GRASP reativo, que configura automaticamente o valor destametro de acordo com
a instancia trabalhada, através de uma etapa prelimingsrdadizado, onde uma série
de tentativas de constru¢cao com diferentes valorespsé® efetuados. Ao final das ten-
tativas, escolhe-se o valor que produziu os melhores aemdtneste treinamento, e, no
restante do tempo (ou nas iteracdes remanescentes), o GEx&BSitara com este valor
agora fixado.

Conjunto Elite e Reconexdo por Caminhos (Path RelinkidgReconexao por
Caminhos (RC) é uma técnica proposta inicialmente pdiebo Searcke Scatter Search
por Glover e Laguna [Glover and Laguna 1997][Glover et aO®0Ela utiliza duas so-



lugbes extremas de boa qualidade, uma denominada base @ @wat para tentar en-

contrar uma solucgéo intermediaria que seja melhor que assdliacdes da extremidade.
A idéia é fazer com que, passo a passo, a solucdo base fiqupareigla com a solucao

guia. O conjunto elite € usado como repositorio de solucéss b/ou guia as quais a RC
sera aplicada.

Neste trabalho a RC é utilizada de maneira hierarquica. rideias 10% finais
do tempo de execucdo total (critério de parada do GRASR)stasl solu¢des produzidas
pelas iteracbes GRASP sdo submetidas a RC com cada um dogasgmdsentes no
conjunto elite sempre tomando como base a solucdo de melabdade e como guia a
solugéo de pior qualidade. Se durante esse procedimentgunto elite for modificado,
ao final dele é feito a RC entre os membros do conjunto elitebéa no sentido da
melhor solucao para a pior.

Algoritmo 4 Procedimento executaRC(Solucao sol)
1: para todo solugéo s no conjunto elifaca
2:  Solucéo aux
3: ses melhor que saéntao
4 aux = reconexaoCaminhos(s, sol)
5. sendo
6
7
8

aux = reconexaoCaminhos(sol, s)
fim se
tentarinserirConjuntoElite(aux)
9: fim para
10: seconjunto elite foi modificadentao
11: reconexdoCaminhosEntreMembrosDoConjuntoElite()
12: fim se

Algoritmo 5 Procedimento reconexdoCaminhos(Solucéo base, Soluggo gu
1: Solucéo baselnterna = copia(base)
2: Solucéo saida = copia(base)
3: enquantobaselnterna for diferente de gdaga
4: Lista lis = computarDiferencas(baselnterna, guia)
5.  Solugcdo melhorintermediaria
6: paraivariando de 1 até tamanho(lica
7:
8
9

Solugéo aux = desfazDiferenca(baselnterna, guia, lijstali
seaux melhor que melhorintermediagatao
; melhorintemediaria = aux

10: fim se

11: fim para

12:  BL4(melhorintermediaria)

13: semelhorintermediaria melhor que retorantéo

14: saida = melhorIintermediaria

15:  fimse

16: fim enquanto

17: retorne saida

Diversificacdo Reativo+Conjunto Elitéambém foi feita uma estratégia simples
de diversificacdo que é a variacdo do parametde forma associada com a atualizacéo



do conjunto elite durante a execucgdo. Esta variacao é feiseguinte maneira: durante

a busca, é feita uma medi¢éo de quanto tempo o conjunto ebie distatico (sem modi-
ficagdo). Toda vez que este tempo atinge um val(parametro de entrada), o valor de
« € aumentado erf), 1, tornando o método menos guloso. Quando o Conjunto Elite é
atualizadog retorna ao valor que possuia antes da primeira modificacsta.dstratégia
tem como objetivo fazer com que o0 GRASP+MA escape de étineasdpuma vez que
usando por muito tempo 0 mesmo valor para o parameti algorito construtivo C1
tende a produzir solucdes iguais a solucdes analisadasamente.

Algoritmo 6 procedimento GRASP+MA(tempo t)
1: encontrarMelhorAlpha()
2: enquanto critério de parada nédo atingidaca
3:  Solugédo aux = C1()
BL4(aux)
tentarinserirConjuntoElite(aux)
se tempoSemMelhora ént&o
aumentar o valor de
fim se
secondicdo da Reconexdo por Caminhos foi atingidtio
10: executaRC(aux)
11: fimse
12: fim enquanto
13: retorne melhor solugdo do conjunto elite

A A

4. Resultados Computacionais

Todos os componentes de softwares implementados nesathtvdbram feitos na lingua-
gem C++, compilados com o compilador G++ verséo 4.0.2 e ¢éxédos em um compu-
tador com processador Pentium 4 HT 3.2 GHz com 1 GB de memoém idando um
sistema operacinal Linux (Fedora Core) kernel versédo 2.6.1

Devido & inexisténcia, no nosso conhecimento, de instmcian caracteristicas
especificas, como, por exemplo, limites de tempo indiveleavariacdo do tempo de
atendimento de cada poco, foi construido um gerador denciagipara o PRSSM abor-
dado neste trabalho. Esse gerador cria instancias ondairduldo € definido de maneira
aleatoria seguindo a distribuicdo normal de probabiliddeéeam geradas 10 instancias
com 100 pocos e 10 com 500 pogos. Também foram gerados 2 tmhpmsondas, um
contendo 5 sondas e outro contendo 10 sondas.

As médias mostradas nas tabelas e nos graficos sado as médiateas dos valo-
res obtidos pelos algoritmos apos cinco execugdes, cadaammama semente diferente.
As sementes usadas neste trabalho foram 3, 5, 7, 11 e 13.

Como critério de parada, foi utilizado tempo de execucacorh para as instan-
cias de 100 pocos e 4 horas para instancias de 500 pocos. Dgbara foi fixado em
0,1 para todas as instancias no algoritmo GRASP e o paraméintervalo de tempo
de variacdo dav) foi fixado em 5 minutos para todas as instancias. Tais \&liom@am
definidos ap0s testes preliminares efetuados.



GRASP GRASP+AM
Instancia| Melhor Média Melhor Média Dif. Melhor | Dif. Média
100/5-1 | 135217 | 135976,2| 134885 | 135250,2 0,2 0,5
100/5-2 | 112599 | 112953,5| 111949 | 111999,1 0,6 0,9
100/5-3 | 124852 | 125539,8| 124160 | 124847,8 0,6 0,6
100/5-4 | 123297 | 124211,6| 122246 | 122827,6 0,9 1,1
100/5-5 | 129779 | 130248,0| 128874 | 129248,7 0,7 0,8
100/5-6 | 115140 | 115448,5| 114685 | 1147947 0,4 0,6
100/5-7 | 133741 | 134522,2| 132911 | 132917,1 0,6 1,2
100/5-8 | 129387 | 129786,6 | 128612 | 128805,3 0,6 0,8
100/5-9 | 117506 | 117789,4| 117343 | 117603,4 0,1 0,2
100/5-10| 123947 | 124112,0| 123144 | 123301,2 0,7 0,7
500/5-1 | 1862305| 1905405,2| 1853045 | 1878979,4 0,5 1,4
500/5-2 | 1856058| 1877151,3| 1818763 | 1838369,5 2,1 2,1
500/5-3 | 1891220| 1905702,8| 1802280 | 1849696,1 4,9 3,0
500/5-4 | 1939533| 1955037,2| 1872395 | 1921074,7 3,6 1,8
500/5-5 | 1894201| 1907484,6| 1872539 | 1877458,6 1,2 1,6
500/5-6 | 1799649| 1817957,9] 1785956 | 1805513,8 0,8 0,7
500/5-7 | 1898304| 1917840,7| 1860601 | 1872882,7 2,0 2,4
500/5-8 | 1850295| 1887152,5| 1841788 | 1872877,3 0,5 0,8
500/5-9 | 1872865| 1908203,8| 1883346,4| 1900247,6 -0,6 0,4
500/5-10| 1925922| 1962193,3| 1865705 | 1916187,9 3,2 2,4

Tabela 1. GRASP X GRASP+MA para instancias com 5 sondas

A Tabela 1 mostra um comparativo entre os algoritmos GRASIRASP+MA
para as instancias com 100 e 500 pocos com 5 sondas. Na cobktAadia mostra-se
0 nome das instancias tratadas, a coluna Melhor mostra comedlor da funcéo obje-
tivo obtido por cada algoritmo e a coluna Média mostra a médgvalores da funcao
objetivo obtidos nas cinco execugdes. Em negrito estdo d4wnes valores encontrados
para cada instancia. A coluna Dif. Melhor mostra a difergm@@entual dos melhores
valores obtidos pelo GRASP e pelo GRASP+MA. A coluna Dif. Méaostra a dife-
renca percentual das médias dos dois algoritmos. Estaudif@mprecentual é calculada
da seguinte maneira: sejg o valor atingido pelo GRASP @mna 0 valor atingido pelo
GRASP+MA. A diferena percentual é dada pela féormulg — vma) / vma x 100.
Quando esta diferenca aparece com valor negativo, siggiie@a GRASP obteve melhor
resultado, e, quando ela aparece com valor positivo, sigrifie o GRASP+MA obteve
melhor resultado. A Tabela 2 mostra os resultados para @aias de 10 sondas.

E importante comentar o fato de que 0 GRASP+MA conseguiu disares re-
sultados para todas as instancias exceto duas (500/5-9YE0500e que ele conseguiu
as melhores médias para todas as intancias, sem excecawemammportante ressaltar
o fato de que a média atingida pelo GRASP+MA muitas vezes énmre o melhor
valor alcancado pelo GRASP. Este fato confirma a superideid® GRASP+MA sobre
0 GRASP visto que 0 PRSSM é um problema de minimizacéo.



GRASP GRASP+AM
Instancia | Melhor Média Melhor | Meédia | Dif. Melhor | Dif. Média
100/10-1 | 83245 83599,5 | 82542 | 82596,4 0,9 1,2
100/10-2 | 71723 72109,1 | 71063 | 71118,6 0,9 1,4
100/10-3 | 75995 78579,8 | 75297 | 75542,8 0,9 4,0
100/10-4 | 71526 73941,4 | 70815 | 70922,6 1,0 4,3
100/10-5 | 78284 79657,8 | 77547 | 77567,8 1,0 2,7
100/10-6 | 71130 74341,9 | 70330 | 70354,8 1,1 57
100/10-7 | 82968 83337,2 | 82261 | 82303,2 0,9 1,3
100/10-8 | 77312 79588,2 | 76642 | 76678,0 0,9 3,8
100/10-9 | 73188 74976,7 | 72488 | 72497,6 1,0 3,4
100/10-10| 75586 76874,1 | 74868 | 74874,3 1,0 2,7
500/10-1 | 966966 | 973286,6 | 943335| 950639,0 2,5 2,4
500/10-2 | 940852 | 943352,4 | 925540| 934259,3 1,7 1,0
500/10-3 | 952534 | 959979,0 | 941958| 947480,8 1,1 1,3
500/10-4 | 957145 | 984200,5| 969484 | 978300,2 -1,3 0,6
500/10-5 | 991807 | 996290,2 | 970355| 979093,3 2,2 1,8
500/10-6 | 928871 | 938368,6 | 914980| 923819,4 1,5 1,6
500/10-7 | 952842 | 964152,7 | 944301| 952262,1 0,9 1,2
500/10-8 | 953220 | 960610,8 | 945750| 952073,7 0,8 0,9
500/10-9 | 963855 | 972176,6 | 958511| 964221,6 0,6 0,8
500/10-10| 1000136| 1005396,1| 979184 | 984955,6 2,1 2,1

Tabela 2. GRASP X GRASP+MA para instancias com 10 sondas

5. Conclusdes e Trabalhos Futuros

Foram propostas neste trabalho, duas heuristicas paralagé@s do problema proposto,
sendo uma na sua versdo tradicional (GRASP), e uma que faleusemoéria adaptativa
(GRASP+MA).

Para comprovar a eficiéncia empirica das técnicas de meadajaativa foram
comparados uma heuristica na sua versao tradicional, 0 BRAB uma versao que
faz uso de memoria adaptativa, 0 GRASP+MA. O GRASP+MA obtestores médias
para todas as instancias e melhores resultados para a gnaratéa das instancias.

O GRASP+MA apresenta uma média de tempo para encontrar @nssallucéo
muito proxima do tempo limite de execucédo. Isto indica quéaaita de Reconexdo
por Caminhos é a principal responsavel pela qualidade diastss encontradas por esta
metaheuristica uma vez que esta técnica comeca a ser @eeapenas quandn?% do
tempo limite ja transcorreu. Estudos utilizando a Recoogd@ Caminhos com maior
frequéncia durante a busca parecem promissores.

A partir dos resultado empiros obtidos, pode ser comprogagioe a literatura
afirma sobre as técnicas de memoria adaptativa. Ao usartéstasas, a qualidade das
solucdes obtidas realmente tende a melhorar, porém, o wsasdécnicas com tempo
insuficiente pode ocasionar a ndo convergéncia dos méttitnados.

Como trabalhos futuros podemos sugerir testes com a Re@omex Caminhos
com maior frequéncia durante a busca no GRASP+MA,; propa&asitras técnicas de



mem©dria adaptativa e a utilizacdo das propostas destéhtoata solucdo de outros pro-
blemas de Otimizagdo Combinatoria.
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